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Resumo

A alocagdo de horarios universitarios € um problema enfrentado pelas institui¢des de ensino
em todo o mundo, no inicio de cada periodo, mobilizando uma quantidade significativa de
pessoas, tempo e esforco. Nao hd garantias de que o resultado é um horéario de qualidade,
atendendo as necessidades dos alunos e professores. Da mesma forma, ndo ha garantias que os
recursos necessarios (prédios, salas, laboratdrios, etc) sdo alocados da melhor forma. Aplicando
técnicas de programacdo linear, desenvolvemos uma solucao genérica para produzir de forma
automatica, horarios escolares considerando as limitagdes dos professores, necessidades dos
alunos e disponibilidade de salas.

Fizemos adaptacdes na solucdo genérica para dois casos de estudo. O primeiro caso de
estudo foi para os cursos de licenciatura do Departamento de Engenharia Informatica e Sistemas
de Informacao da Universidade Lus6fona de Humanidades e Tecnologia, situada em Lisboa. O
segundo caso de estudo foi para os datasets do ITC 2007, concurso internacional do problema
de alocag¢do do horario universitario.

Para a Universidade Lus6fona a nossa formulacao obteve um horario de qualidade significa-
tivamente superior do que aquele que elaborado de forma manual pela dire¢do dos cursos. Para
o ITC 2007 obtivemos resultados proximos aos trabalhos que ficaram nos primeiros lugares da
competicao.

Palavras-chave— Programacio Inteira, Horario Universitario, Otimizagao
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Abstract

The allocation of university timetables is a problem faced by educational institutions around the
world, at the beginning of each period, mobilizing a significant amount of people, time and effort. There
are no guarantees that the result is a quality schedule, meeting the needs of students and teachers. Like-
wise, there are no guarantees that the necessary resources (buildings, rooms, laboratories, etc.) are
allocated in the best way. Applying linear programming techniques, we developed a generic solution
to automatically produce school schedules considering teachers’ limitations, students’ needs and room
availability.

We made adaptations of the generic solution to two case studies. The first case study was for the
degree courses of the Department of Computer Engineering and Information Systems at the Lus6fona
University of Humanities and Technology, located in Lisbon. The second case study was for the ITC
2007 datasets, international competition on the problem of allocation of university timetable.

For Universidade Luséfona, our formulation obtained a timetable of significantly higher quality than
the one prepared manually by the direction of the courses. For the ITC 2007 we obtained results close to
the works that took the first places in the competition.

Keywords— Integer Programming, University Timetabling, Optimization
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Introducao

Este trabalho foi uma contribui¢ao para a resolucio do problema de alocagao do horario universitario.
O problema de alocacdo do horario universitario € conhecido na literatura cientifica como University
Course Timetabling Problem - UCTP. E uma derivagio do problema do hordrio.

Para Andrea Schaerf [38], um dos principais pesquisadores da drea, o problema do horario consiste
no agendamento de uma sequéncia de disciplinas entre professores e alunos em um periodo de tempo
determinado (normalmente uma semana), satisfazendo um conjunto de restricdes. Em outras palavras,
elaborar um horério consiste em alocar determinados recursos em um determinado espago-tempo, se-
guindo algumas restri¢des que devem ser satisfeitas tanto quanto possivel.

A alocagdo do hordrio é um problema enfrentado pelas instituicdes de ensino em todo o mundo. Em
cada inicio de periodo letivo, sdo mobilizadas quantidades significativas de pessoas, tempo e esforco
e nem sempre ha garantias de que o resultado que se obtém € um horéario de qualidade, atendendo as
necessidades dos alunos e professores. Também ndo hé garantias que os recursos necessarios (prédios,
salas, laboratérios, etc) sdo alocados da melhor forma. [16]

O problema do horério é dividido em trés principais categorias: Hordrio do Ensino Secundairio,
Horario do Curso Universitdrio (no qual esse trabalho se enquadra) e Horario do Exame. Existem
semelhancas entre o hordrio do ensino secunddrio e o hordrio do curso universitdrio, porém existem
algumas diferencas significativas, que acabam por exigir tratamentos diferenciados nas solugdes apresen-
tadas. No horario universitario ha certa flexibilidade em relacdo aos horarios das disciplinas, enquanto
que no ensino secunddario os horarios (de inicio e fim das aulas) sdo rigorosos e devem ser compactos, ou
seja, sem intervalos hordrios que ndao tenham aulas.

Outra caracteristica importante do ensino secunddrio é que as escolas criam turmas e os alunos
sdo incluidos nessas turmas e devem frequentar todas as cadeiras estabelecidas para essa turma. Essa
caracteristica também pode existir no curso universitario, porém nao é uma regra. Algumas institui¢des
permitem que o aluno defina quais cadeiras pretende estudar, tornando o horério individual para cada
aluno.

Outra diferenga sdo os professores. Em geral, no ensino secunddrio, os professores atuam em tempo
integral na escola, ao contrdrio das universidades, nas quais grande parte dos professores o ensino cos-
tuma ser parte da carga de trabalho. [5] [18]

Além das diferencas entre o horario do ensino secundério e o horario do curso universitrio, existem
ainda, como destacou Souza [30], diferencas entre os diversos regimes educacionais, com variagdes de
regido para regido e também entre as caracteristicas de cada institui¢cdes de ensino. Isso deixa dificil a

generalizacdo da programagao do horério, sendo comum o desenvolvimento de solugdes especificas que
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atendam cada necessidade.

Apesar da dificuldade de generalizagdo, algumas regras e politicas estabelecidas pelas instituicdes
de ensino sdo comuns e estdo presentes em qualquer problema de hordrio. Em termos cientificos, as
regras e politicas sdo chamadas de restricoes e estdo divididas em duas categorias: restricdes rigidas
(hard constraints) e restri¢des flexiveis (soft constraints).

As hard constraints sdo aquelas restricdes que nao podem ser violadas. Qualquer horario produzido
que atenda todas as hard constraints é considerado um horério factivel. J4 as soft constraints sdo aquelas
restrigdes para as quais € permitida a ocorréncia de violagdes. Existirdo situagdes nas quais nao € possivel
atende-las em sua totalidade. Porém, quanto maior o nimero de soft constraints atendidas, melhor é o
resultado do horério. E serd considerado 6timo qualquer hordrio produzido que atenda todas as soft
constraints possiveis de serem atendidas.

As restrigdes comuns a qualquer problema de hordrio sdo chamadas de conflitos de primeira ordem.
Por exemplo, nenhuma pessoa pode estar em mais de um lugar ao mesmo tempo. Nos problemas de
horério, essa regra se aplica a alunos e professores. Da mesma forma, uma sala de aula ndo pode ter duas
aulas no mesmo intervalo de tempo.

Os conflitos de primeira ordem sao restricdes que devem ser incluidas e tratadas por qualquer soluc¢io
do problema de horario. Sdo consideradas hard constraints. Por outro lado, as instituicdes de ensino
podem estabelecer restricdes adicionais. O objetivo € atender necessidades préprias e também obter um
horério de melhor qualidade. As restricdes adicionais podem ser hard constraints ou soft constraints
(restrigdes flexiveis).

O problema do horério pode ser tratado como um problema de atribui¢do multidimensional (Multi-
dimensional assignment problems MAP). Os problemas de atribui¢do multidimensional sdo uma ex-
tensdo dos problemas de atribui¢do, enquanto que, os problemas de atribui¢io sdo um caso especial dos
problemas de transportes. Os problemas de transportes sdo problemas de otimizacdo de programacdo
linear inteira com origem na necessidade de transporte de mercadorias. Em sua formulacdo bésica, o
problema de transporte procura atender as demandas dos destinos através das capacidades das origens ao
menor custo possivel.

O problema de atribui¢do por sua vez, lidam com a questdo de atribuir um conjunto de tarefas a
um conjunto de agentes com um custo de atribui¢do associado. E chamado de Problema Generalizado
de Atribuicdo (PGA) e lidam com duas dimensdes (tarefas x agentes). Ja os problemas de atribuicao
multidimensional lidam com trés ou mais dimensdes.

Geralmente o problema de hordrio possui no minimo trés dimensdes: aulas s@o atribuidas a cadeiras
(ou disciplinas), salas e slots de tempo. Dessa forma o problema do horéario € classificado como MAP.
As dimensdes nao se limitam as citadas e podem variar conforme as necessidades de cada instituicao de
ensino. Outras dimensdes encontradas na literatura cientifica sdo: professores, dia de semana, hora, etc.

Para resolver problemas de atribui¢do sdo utilizados algoritmos que estdo classificados em duas
categorias: métodos exatos e métodos heuristicos. Os algoritmos de métodos exatos sdo aqueles que
encontram a melhor solugdo (solucdo 6tima) para o problema, enquanto que o os algoritmos de métodos
heuristicos sdo aqueles que procuram uma solucdo factivel, mas ndo garantem que serd encontrada a
solucdo 6tima. Um dos principais algoritmo de método exato é o Simplex. J4 para o método heuristico

existem diversos algoritmos, entre eles, algoritmo de busca local, algoritmo de inteligéncia de enxame e
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algoritmos genéticos.

Problemas de atribui¢do multidimensional estdo na lista dos algoritmos considerados mais dificeis
de serem resolvidos. Na teoria relativa a complexidade computacional é considerado NP-Hard. Um
dos principais tedricos sobre complexidade computacional, Richard Karp [25], estabeleceu uma lista de
21 problemas considerados NP-Complete. Entre os problemas classificados por Karp estdo os proble-
mas chamados de 3-dimensional matching (ou acoplamento tridimensional) no qual estdo incluidos os
problemas de atribui¢do multidimensional.

Apesar dos problemas de atribuicdo multidimensional (MAP) terem sido classificados por Karp
como NP-Complete, eles sdo considerados NP-Hard pelo fato dos algoritmos existentes ndo serem efici-
ente em resolve-los. O Simplex resolve problemas de atribuicao (PGA) com eficiéncia. Esses problemas
possuem uma matriz totalmente unimodular, permitindo resolver pelo Simplex aplicando um relaxa-
mento, que desconsidera a restricao de integralidade das varidveis. No MAP, a matriz ndo € unimodular
e por isso ndo pode ser resolvido de forma facil pelo Simplex, sendo necessario aplicar técnicas auxilia-
res, como por exemplo branch and bound ou branch and cut, tornando-os de dificil resolucao.

Além disso, a inclusdo de restri¢des adicionais pelas instituicdes de ensino tornam o problema ainda
mais dificil de resolver, principalmente com a inclusdo de soft constraints. As restricdes adicionais por
si s6 ja inclui novas restricdes ao problema, mas as soft contraints também altera a fungao objetivo. De
modo geral, no problema do horario a funcio objetivo sdo definidas pelas soft constraints, que estabe-
lecem custos de atribuicdo das aulas ou penaliza¢des adicionais. O custo de atribuicdo estabelece um
custo de atribuir aulas (a uma determinada sala e slot de tempo, por exemplo) e seguem as necessidades
de cada institui¢do. Sdo aplicados custos maiores para os elementos da matriz multidimensional para os
quais se deseja evitar atribuicao de aulas.

As penalizagdes adicionais na fung@o objetivo sdo penaliza¢des ndo aplicaveis a atribuicdo da aula
e sim com o intuito de ter um horario melhor e mais organizado. Sdo aplicaveis em diversas situagdes,
um exemplo é obter um hordrio compacto, evitando slot de tempos vagos entre as aulas atribuidas. Cada
slot de tempo vago € considerado uma penalizacdo na funcio objetivo. Em uma fungdo objetivo de
minimiza¢do, quanto menor for o nimero de slots vagos, melhor € o horério produzido.

O problema de horério € classificado como um algoritmo NP - Hard. Em Ciéncias da Computacio,
os algoritmos podem ser classificados, conforme a sua complexidade computacional, em algoritmos
polinomiais (P) e algoritmos polinomiais nao deterministicos (Non-deterministic Polynomial - NP).

Algoritmos polinomiais (P) sdo aqueles cujo problema pode ser considerado tratdvel se, e somente se,
existir um algoritmo para sua solucao cujo tempo de execucdo € limitado por um polindmio no tamanho
da entrada. O tempo de execucio cresce de forma polinomial conforme a dimensao dos dados de entrada.
Estes sdo os problemas tipicamente considerados como trataveis.

Por outro lado, os algoritmos polinomiais ndo deterministicos (NP) sdo aqueles que ndo podem
ser resolvidos em tempo polinomial, mas para os quais, de forma simplificada, existem algoritmos que
permitem a verificagdo da solugdo em tempo polinomial. O tempo de execucdo cresce de forma supra-
polinomial (e.g. exponencial) com o crescimento dos dados de entrada. Por defini¢do, o conjunto P esté
contido em NP (se existe um algoritmo de complexidade polinomial para a resolu¢do de um problema,
entdo este pode naturalmente ser utilizado para a verificacio do mesmo).

Alguns algoritmos NP podem ainda ser classificados como NP-Complete. Os algoritmos NP-Complete

ULHT / ECATI / DEISI 11
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s@o aqueles para os quais se consegue verificar uma solucio de forma eficiente (e.g. em tempo polino-
mial) e que podem ser usados para simular qualquer outro problema em NP. Por consequéncia, encontrar
uma solu¢do com complexidade polinomial para um problema NP-complete implicaria encontrar uma
solu¢do de complexidade polinomial para qualquer problema em NP, tendo como consequéncia P=NP.
Existem ainda os algoritmos NP-Hard. Algoritmos NP-Hard sdao aqueles mais dificeis e complexos
entre os algoritmos NP-Complete e ndo somente, pois existem problemas considerados NP-Hard que ndo

estdo no conjunto dos problemas NP. A figura 1 demonstra os conjuntos de complexidade computacional.

NP-Hard

MNP-Complete

MNP

Compleaty

Figura 1: Complexidade computacional [34]

A principal obra sobre complexidade computacional pertence a Karp [25]. Karp usou o teorema de
Stephen Cook de 1971 de que o problema de satisfatibilidade booleana (SAT) € NP-complete e classificou
0 SAT em 21 problemas. Entre os problemas classificados por Karp estdo os problemas de 3-dimensional
matching (ou acoplamento tridimensional), no qual o problema de atribui¢do multidimensional estd in-
cluido e por consequéncia, inclui-se também o problema de horario.

Um dos principais algoritmos para resolver problemas de programacao linear é o Simplex. Apesar
de teoricamente ser um algoritmo de complexidade exponencial, na esmagadora maioria dos problemas
préticos a sua complexidade € polinomial. Apesar do problema de atribui¢c@o ser considerado um pro-
blema NP-Complete, 0 mesmo tem uma matriz totalmente unimodular. Segundo Hoffman [3], matriz
unimodular € qualquer submatriz quadrada de uma matriz A totalmente unimodular com determinante
-1, 0 ou 1. Dessa forma, o problema de atribuicdo pode ser resolvido por um Simplex realizando um
relaxamento, que desconsidera a restri¢do de integralidade das varidveis.

J4 nos problemas de atribuicdo multidimensional (MAP), a matriz ndo é unimodular e por isso ndo
pode ser resolvido de forma facil pelo Simplex, sendo necessario aplicar técnicas auxiliares, como por
exemplo branch and bound ou branch and cut. Dessa forma, um problema de programacao bindria com
uma matriz multidimensional é considerado um problema dificil de ser resolvido, sendo classificado
como NP-Hard.

Pela dificuldade de resolucdo e de generalizacdo, o problema de horédrio vem sendo tema de traba-
lho de diversos pesquisadores por todo o mundo. Bienalmente é realizada a Practice and Theory on
Automated Timetabling - PATAT. PATAT € uma conferéncia internacional que serve como férum para
uma comunidade internacional de pesquisadores, profissionais e fornecedores sobre todos os aspectos da
geracdo de horarios auxiliados por computador [35]. Em paralelo, os organizadores da PATAT organizam

a International Timetabling Competition - ITC. O ITC € uma competicdo internacional de hordrios no
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qual os competidores desenvolvem solugdes para resolver instancias com dados reais disponibilizados

pela organizacdo e sdo premiados pelos seus resultados.
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1. Trabalhos relacionados

Como ja referido na introdugao, em funcio da dificuldade de resolugdo e de generalizagao, o pro-
blema de alocacdo do horario universitario € tema de estudo de diversos pesquisadores. Os pesquisadores,
em sua grande maioria, elaboram soluc¢des para atender as necessidades das instituicdes de ensino utili-
zadas como fonte de pesquisa. Como também ja foi referenciado, as necessidades de cada instituicao de
ensino sdo diferentes e uma solucio que atende uma determinada institui¢do de ensino ndo ird atender as
necessidades de outras institui¢cdes de ensino. Portanto, existem diversas solu¢des disponiveis.

As solucgdes desenvolvidas para resolver o problema de alocacdo do hordrio universitdrio estdo clas-
sificados em duas categorias de algoritmos: métodos exatos e métodos heuristicos. Segundo Gées [5],
os algoritmos de métodos exatos encontram a melhor solugéo (solucio 6tima) para o problema, quando
esta solucdo existe, satisfazendo todas as restricdes impostas. O segundo procura uma solucio, mas ndao
garante que esta seja a solugdo tima.

A criacdo de um algoritmo envolve duas premissas: tempo de execucdo aceitdvel e que a solucdo
desenvolvida encontre a solu¢do 6tima. A utilizacdo de métodos exatos garante que a melhor solugao
serd encontrada, porém nem sempre o tempo de execucdo para encontrar a solucdo 6tima é um tempo
aceitavel. J4 para os métodos heuristicos, em geral, os tempos de execugdo geralmente sdo tempos mais
aceitaveis, porém, ndo hé garantias que foi encontrada a solucao 6tima. Os algoritmos heuristicos exigem
o estabelecimento de um critério de parada, enquanto os algoritmos exatos irdo parar quando a solugao
6tima for encontrada.

Neste capitulo serdo apresentadas as principais técnicas utilizadas para a sua resolugdo, demons-

trando as suas vantagens e desvantagens.

1.1 Meétodos Exatos

Como ja foi referido anteriormente, os algoritmos de métodos exatos irdo sempre procurar a melhor
solugd@o para o problema, a solugcdo 6tima. O problema a ser solucionado deve ser convertido em uma
solugdo matemadtica (programacio linear) e o mesmo € resolvido utilizando o algoritmo Simplex e suas

ramificacdes.

Simplex

O principal método para resolver problemas de programacao linear é o método Simplex. O Simplex

criado por George B. Dantzig. O seu funcionamento consiste, de forma resumida, na constru¢cdo de uma
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solugdo basica inicial e, a partir desta, seguindo um critério, € escolhido uma nova solugdo basica que
aumente (ou diminua) o valor da funcao objetiva. O método Simplex é detalhado no apéndice B.

O Simplex € eficaz em resolver problemas de programacao linear. Porém, quando sdo introduzidas
varidveis inteiras, como € o caso do problema do hordrio universitario, o problema torna-se muito mais

dificil de resolver, sendo necessério a aplica¢do de alguns métodos auxiliares ao Simplex.

Método Branch and bound

Um desses métodos é o Branch and Bound. Foi criado com o objetivo de resolver problema de
programacao inteira. Segundo Alves [37], consiste na ramificacdo sucessiva do conjunto de solugdes
possiveis do problema em subconjuntos e na limitagdo do valor 6timo da funcio objetiva de modo a
excluir os subconjuntos que nio contenham a solucdo 6tima. O passo a passo do Branch and Bound é

detalhado no apéndice C.

Método dos Planos de Corte

Outro método para resolver problemas de programacao inteira é o método dos Planos de Corte. Foi
criado por Ralph E. Gomory em 1958. O método de Plano de Corte realiza cortes na solugdo principal.
Os cortes sao acrescenta, sucessivamente, novas restricdes que eliminam parte das solugdes, inclusive a
solugdo 6tima nao-inteira, até encontrar a melhor solugdo inteira para o problema [5].

Este método ndo elimina qualquer solugdo inteira e atinge a solugdo dtima para o problema de
programacao inteira apds um nidmero finito de cortes. Segundo Alves [37], apesar dessa propriedade,
o método dos Planos de Corte caiu em desuso devido ao grande esforco computacional envolvido para
resolucdo de problemas de grandes dimensdes. Apesar de o niimero de cortes ser finito, o niimero pode
ser muito elevado e a cada novo corte, uma nova restri¢do ¢ adicionada ao problema original, tornando
a sua complexidade crescente. Outra desvantagem citada por Alves é que caso se interrompa o método
antes de ele chegar ao fim, ndo se dispde de nenhuma solugdo inteira, mesmo que nao seja a solugdo

otima.

Método Branch and Cut

O método mais utilizado atualmente para resolver problemas de programacao inteira é o método
Branch and Cut. Branch and Cut é a combinacdo do método Branch and Bound com o método dos
Planos de Corte. Métodos de Planos de Corte melhoram o relaxamento do problema para se aproximar
mais do problema de programacao inteira enquanto algoritmos Branch and Bound procedem por uma

abordagem sofisticada de dividir e conquistar para resolver problemas [24].

Outros métodos exatos

Além do método Simplex, é considerado como método exato o Métodos de Penalidades e o0 Método
de Barreira. Sdo métodos que transformam o problema restrito original em um problema irrestrito equi-

valente. Dois problemas sdo equivalentes quando possuem a mesma solugao.
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Os métodos de penalidades e de barreira diferenciam entre si na penalizagdo. Enquanto o método de
penalidade penaliza a violag¢do de qualquer restricao, o método de barreira penaliza qualquer tentativa de

sair da regido factivel do problema.

Utilizacao de métodos exatos em UCTP

Diversos autores utilizam o método exato para resolver o problema de alocacdo do hordrio univer-
sitario. Em 2017, Guilherme Brandelli Bucco, Camilo José Bornia-Poulsen e Denise Lindstrom Bandeira
[16] apresentaram uma solugao utilizando programacao linear que procurou elaborar o horario de uma
Universidade Federal no Brasil. A principal caracteristica da solugao foi o foco na redugdo dos gastos. A
solugdo permitiu a universidade reduzir em 87 % os gastos com aluguéis, limpeza, manutencao predial e
seguranga.

Os autores consideraram que a atribui¢do da sala de aula ndo era em si um problema. A quantidade
de salas disponiveis superam o nimero necessario em funcdo da carga hordria total. Isso permitiu criar
uma solucdo que foi dividida em dois subproblemas: 1 - Construc¢do das grades hordrias conforme as

regras da universidade e 2 - Atribuicdo das salas de aulas.

min : Zau-mu (1.1

O subproblema 2 foi o responsédvel em reduzir os gastos ao incluir na funcio objetivo o custo de
cada unidade predial. A formula 1.1 apresenta a fun¢@o objetivo utilizada pelos autores, onde U é um
conjunto das unidades prediais disponiveis, a, € um vetor de custos de utilizacdo da unidade u e m,, é
um vetor de varidveis bindrias que indicam se uma determinada unidade predial » tem aula atribuida ou
ndo. E considerado que uma unidade predial tem aula atribuida quando é atribuido aula a qualquer sala
dessa unidade predial.

Duas restrigdes foram incluidas para o correto preenchimento da varidvel m,,. A primeira restricao
preenche a varidvel bindria v, ,, que indica que a turma e tem aula na unidade u. E por fim, a segunda
restri¢@o utiliza a varidvel v, ,, para preencher a varidvel m,, e obter as unidades v com aulas atribuidas.

Ao utilizar o custo de utilizacao da unidade predial, permitiu ndo sé reduzir a quantidade de unidades
prediais com aulas atribuidas como também utilizar as unidades prediais com menor custo. Porém,
a quantidade final de unidades prediais utilizadas pode ser ndo a menor possivel, mas certamente o
custo de utilizagdo serd o menor possivel. Isso ocorre quando existem unidades prediais com grandes
dimensdes, mas com custo de utilizagdo elevado e ao mesmo tempo, unidades prediais menores e com
custo de utilizacdo menor que somadas equivalem em capacidade a unidade predial maior, mas o custo
somado € menor. Nesse caso, o resultado 6timo € atribuir aulas as unidades prediais menores. O nimero
de unidades prediais utilizadas € maior com custo final menor.

Outra forma comum para elaborar a funcdo objetivo € a utilizacdo de penalizagdes. Gerald Lach
e Marco E. Lubbecke [20] em seu trabalho utilizaram penalizacdes na fungdo objetivo para resolver
as instancias do ITC 2007. Entre as restricdes estabelecidas pelo ITC 2007, algumas sdo soft cons-
traints, portanto, permite violacdes. Para cada soft contraint, Lach e Lubbecke estabeleceram varidveis

de penalizagdo e as incluiram na funcao objetivo.
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min : Z Z Z 0bjscp* Ys,ep + Z 5 we + Z Z 2 Veup (1.2)

peEP s€S ceC ceC cueCU peP

A formula 1.2 demonstra a fun¢do objetivo elaborada por Lach e Lubbecke. As varidveis de penalizacao
SA0 Ys,¢,p» We € Veu,p- A varidvel ys ., penaliza atribuir aulas para um curso ¢, no periodo p em uma sala
com capacidade inferior ao niimero de alunos matriculados no curso. J4 objs ., representa o nimero de
alunos acima da capacidade da sala. Cada aluno acima da capacidade gera uma penalizag@o no resultado
final.

J& varidvel w, € responsavel em penalizar a atribuicdo de aulas em um nimero de dias inferior ao
estabelecido para a cadeira c. O resultado final da w, € o cdlculo do nimero de dias estabelecidos para a
cadeira ¢ menos o nimero de dias com aulas atribuidas. Portanto, cada dia a menos, é considerado uma
penalizacdo com peso 5 (peso que foi estabelecido pela organizagcao do ITC 2007).

Por fim, a varidvel bindria v, , penaliza aulas isoladas para o curriculo cu no periodo p. E con-
siderado um horério 6timo aqueles horarios onde todos os curriculos estabelecido ndo possuam aulas
isoladas. Portanto, cada aula isolada gera uma penalizagdo com peso 2. O resultado final da varidvel
Veu,p indica se um determinado curriculo possui aula isolada em um determinado periodo.

O tratamento das aulas isoladas foi um dos destaques do trabalho de Lach e Lubbecke. Para resolver
os autores incluiram duas restricdes. A primeira restri¢do € o somatoério das aulas para cada curriculo
e cada periodo com o objetivo de preencher a varidvel auxiliar r¢,,. A varidvel 7., ; € uma varidvel
bindria e indica se ha aula atribuida para um determinado curriculo em um determinado periodo. Como
na solucdo existe uma restri¢do para garantir que um curriculo s6 terd no mdximo uma aula atribuida
em um determinado periodo, o somatério serd sempre 0, quando ndo hé aula atribuida no periodo, ou 1,
quando h4 aula atribuida no periodo, garantido o correto preenchimento da variavel rc,, p.

A segunda restri¢do para tratar das aulas isoladas utiliza as varidveis 7, € ird preencher a varidvel
Veu,p> qQue € incluida na funcdo objetivo, penalizando cada aula isolada encontrada. Para cada curriculo e
periodo, € criada a restri¢Ao — 7'y p—1 + Teup — Teup+1 — Veup < 0. Essa restrigdo atribui valor 1 para a
varidvel v, , quando existe aula atribuida em r,, , € ndo ha aulas atribuidas em 7¢y -1 € Tcu p+1-

Em 2008, M Akif Bakir e Cihan Aksop [27] desenvolveram um modelo de programacio inteira
bindria para o agendamento de cursos do Departamento de Estatistica da Universidade Gazi, Turquia. No
modelo proposto pelos autores a fung@o objetivo € formada por cinco termos que medem a insatisfacio
de docentes e alunos, ou seja, procura gerar um horario que seja adequado tanto para os alunos quanto
para os professores.

Os cinco termos que determinam a insatisfaco total s@o: insatisfacdo dos alunos do periodo matu-
tino, insatisfacdo dos alunos do periodo noturno, insatisfacdo dos professores, insatisfagao dos professo-
res ndo docentes (professores que ndo possuem dedicacido exclusiva com a Universidade) e insatisfacio
dos alunos reprovados.

A insatisfagdo dos alunos do periodo matutino é medida pelas aulas no periodo noturno e as dos
alunos do periodo noturno ¢ medida pelas aula ministradas no periodo da manha. A insatisfacdo dos
professores e professores nao docentes € medida por periodos que ndo desejam dar aula. E a insatisfacdo
dos alunos reprovados é medida pela sobreposi¢cdo dos cursos reprovados com os cursos dos semestres

subsequentes.
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O objetivo € minimizar o total de insatisfacdes, porém, a medida da insatisfacdo ndo é a mesma
entre alunos, professores e ndo docentes. A direcdo do departamento estabeleceu que a insatisfacio
dos professores e ndo docentes sdo maiores que as dos alunos. E indo além, a insatisfacdo dos alunos
reprovados € superior aos demais alunos. Em outras palavras, um horério é considerado 6timo quando
atende as exigéncias dos alunos, professores e ndo docentes. Porém, ndo sendo possivel atender todas as
exigéncias, um hordrio serd melhor quando conseguir atender o méximo das exigéncias do professores e
nao docentes.

A solucdo adotada pelos autores foi atribuir pesos diferentes para cada um dos termos. Para os termos
que medem a insatisfacdo dos professores e ndo docentes, foi adotado peso 10. Para o termo dos alunos
reprovados, foi adotado peso 5 e os termos dos demais alunos (matutino e noturno), peso 1.

Em 2014, André Renato Villela da Silva [6] desenvolveu uma solu¢do utilizando programacao inteira
mista para a Universidade Federal Fluminense. De certo modo, a func¢do objetivo utilizada pelo autor
também trata das insatisfacio (ou satisfacdes) de docentes e alunos. Em relagcao aos docentes, o trabalho
procura evitar aulas em excesso ao longo do dia. Por questdes de satide vocal cada docente pode indicar o
nimero de aulas por dia que acredita ser o ideal para si. Cada aula em excesso ao fim de um dia equivale
a uma penaliza¢do na funcio objetivo.

Ainda em relacdo aos docentes, a universidade permite aos docentes estabelecerem um nimero ideal
de dias que podem dar aulas na semana. Cada dia que ultrapassar o nimero, estabelece uma penalizacdo.
Além disso, € ideal que os dias que cada docente tenham aulas atribuidas sejam de forma consecutivos,
ou seja,dias sem aulas entre dias com aulas. Cada dia sem aula entre dias com aulas também representou
uma penalizagdo.

Quanto aos alunos, o excesso de aulas atribuidas em um determinado dia representa uma penalidade.
Por questdes didéticas, a universidade estabelece um limite didrio de aulas que é considerado ideal. Cada
aula além do limite estabelecido representa uma penalizacio.

Silva ainda incluiu duas outras penalizacdes. A Universidade Federal Fluminense considera que um
hordrio é melhor quando ndo ha buracos entre as aulas. E considerado um buraco quando h4 pelo menos
uma hora vaga entre aulas atribuidas. No trabalho de Silva, foi levado em consideragdo buracos tantos
para docentes como para os alunos.

Para tratar dos buracos dos docentes, Silva criou varidveis bindrias B D 1. ; que indicam a existéncia
de um buraco de tamanho k, apds a aula atribuida em uma determinada hora s, para um determinado
docente ¢ em um determinado dia da semana d. Também foi permitido a cada docente ¢ estabelecer um
penalidade pB Dy, ; para cada tamanho de buraco k.

Em sua solugdo, Silva trabalhou com o niimero de horas por dia estabelecido em sete horas. Isso
permitiu criar as varidveis BDg ., sendo que o maximo do tamanho & € 5 (quando o docente ird
lecionar na primeira e dltima hora do dia). A restric0 yq s — Yd,s+1,t + Yd,s+k,t — BDas ke < 1 foi
adicionada para obter BD 4 ;. ;. Na restri¢do y, s+ sa0 varidveis bindrias que indicam que o docente ¢
tem aula atribuida no dia d e na hora s.

Foi incluido na fung¢do objetivo a varidvel BDg ;1 ; com o peso pBD), ;. Uma solug¢do semelhante
foi incluida para tratar dos buracos no horario do alunos. A penalizac¢do para buraco de tamanho & foi
estabelecido pela direcdo da Universidade.

Neste presente trabalho também € apresentado uma solug@o para o tratamento de buracos para os

ULHT / ECATI / DEISI 18



Luciano Almeida / Alocagdo de horarios universitdrios com programacao inteira

quais foi dado o nome de vazios. Diferente do trabalho de Silva, o tamanho dos vazios ¢ irrelevante,
sendo apenas considerados hordrios melhores aqueles hordrios que apresentam uma menor quantidade

de vazios.

1.2 Meétodos Heuristicos

Ao contrario do método exato, o método heuristico ndo garante a obtenc¢do do resultado 6timo. De
certo modo, apesar do resultado 6timo ser o desejavel, nem sempre obter o resultado 6timo € o foco
dos algoritmos heuristicos, ficando o foco em obter resultados de qualidade com tempos de execugdo
aceitavel.

Partindo de uma solugdo vidvel, os algoritmos heuristicos baseiam-se em sucessivas iteracoes em
dire¢do a um ponto 6timo. Solugdes de boa qualidade serdo geradas, melhores que as ji conhecidas,
porém, ndo ha garantia de que ird encontrar a solugcdo 6tima. Para Bueno [19], essa subjetividade,
ou falta de precisdo dos métodos heuristicos, ndo se trata de uma deficiéncia, mas uma particularidade
andloga a inteligéncia humana. Muitas vezes, no cotidiano, os problemas sio resolvidos sem que se tenha
conhecimento de qual seria o melhor resultado. Apesar de ndo serem resolvidos com o resultado 6timo,
os problemas sdo resolvidos e com certa qualidade. Durante certo tempo, os resultados sdo melhorados
de forma sucessivamente. Isso equivale, de certo modo, ao funcionamento dos algoritmos heuristicos
que, a cada nova iteragdo melhores resultados sao obtidos. As iteragcdes ocorrem até que seja atingido o
critério de parada estabelecido.

Diversos algoritmos sao considerados como algoritmos heuristicos. A seguir sdo tratados os princi-

pais utilizados para resolver o problema do horario universitario.

Algoritmo de busca local

A pesquisa de busca local (Local Search) é uma funcdo, método ou algoritmo que seleciona uma
solucdo inicial a partir de um ponto qualquer de um conjunto, fazendo uma avaliagdo dos valores
préximos a posicao atual (chamados também de vizinhos ou vizinhanga), elegendo uma solucio possivel
(chamada de 6timo local). Apds a escolha, € feito um salto entre os valores disponiveis, € novamente
os vizinhos sdo avaliados. Essa operacdo € realizada repetidamente buscando gerar diversas solugdes
otimas locais. [31]

A vizinhanca € percorrida sempre em busca de uma solu¢do melhor, repetindo o processo sempre que
uma nova solucéo € encontrada. O algoritmo € encerrado quando ndo é mais encontrado uma solucio
melhor, nesse caso foi encontrada a solucdo 6tima, ou conforme um critério de parada estabelecido.
Quando o processo é encerrado através do critério de parada, ndo ha garantias de que a solugao 6tima foi
encontrada.

Tomas Muller and Roman Bartak Hana Rudova [41], em 2005, desenvolveram um algoritmo de
busca local para a Universidade de Purdue, nos Estados Unidos. Partindo de uma solugdo vidvel, o
algoritmo realiza iteragdes até que o critério de parada seja alcancado. Em cada iteracdo, sdo executadas
as seguintes operacdes para a atribui¢do de uma aula: sele¢do da varidvel, escolha do valor para a varidvel

selecionada, remocao das varidveis conflitantes da solugdo e atribui¢do do valor escolhido para a varidvel
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selecionada. No algoritmo, cada varidvel equivale a uma aula e o valor corresponde a atribui¢ao da
variavel (aula) a uma sala, dia e hora.

A selecao da varidvel € dividida em dois critérios. No primeiro critério sdo escolhidas as varidveis
ainda sem atribuicdo. A varidvel pode ser selecionada de forma aleatdria ou utilizando o principio de
primeira falha (first-fail principle). O principio da primeira falha estabelece a dificuldade de atribui¢do
da varidvel. O segundo critério para a sele¢do da varidvel € selecionar uma varidvel j4 atribuida. Esse
critério sé ocorre quanto todas as varidveis ja estdo atribuidas, mas ainda ndo foi atingida a condi¢do
de parada. A varidvel escolhida ¢ aquela cuja mudanga de valor pode oferecer melhor oportunidade de
melhoria da solugdo.

Ap6s a selecdo a varidvel, é realizado a escolha do valor. A escolha do valor consiste na procura de
um valor que atenda os requisitos da varidvel e também que cause menos problemas durante a pesquisa
futura. Ou seja, um valor com potencial minimo para conflitos futuros com outras varidveis.

O préximo passo € a remocao das varidveis conflitantes da solucdo. A vizinhanga é analisada a
procura de varidveis ja atribuidas cujo valor, em comparacdo ao valor escolhido no passo anterior, ird
representar a violacdo de hard constraints. Essas varidveis entdo passa para o estado de nao atribuidas.

E por fim, o valor escolhido € atribuido a varidvel selecionada e uma nova solug¢ao s,.,, é gerada.
Se a nova solugdo gerada for de maior qualidade que a melhor solucdo ja encontrada (Spest), €NtA0 Speqw
passa a ser a Solucao Spest.

Uma caracteristica interessante do trabalho de Muller e Rudova é que, atingido o critério de parada, o
algoritmo sempre ird devolver uma solucdo vidvel, mesmo que essa solucdo seja incompleta. Os autores
consideraram como vidvel aquelas solu¢des que ndo violem hard constraints. Se todas as varidveis esti-
verem atribuidas, essa solucdo é considerada completa. Uma solucdo é considerada incompleta quando
existem varidveis ndo atribuidas.

Obter uma solugdo vidvel incompleta pode ser util em casos complexos. Os autores defendem duas
alternativas nesse caso. Concluir o horario de forma manual ou entdo executar novamente o algoritmo
utilizando a solucdo incompleta obtida como solucdo de start do algoritmo, com critérios de parada
diferente, tentando melhorar o resultado.

Os resultados obtidos apontaram que foi possivel obter solucao vidvel completa em 95% das neces-
sidades da Universidade de Purdue.

Em 2013 Anmar Abuhamdah, Masri Ayob, Graham Kendall e Nasser R. Sabar [7] desenvolveram um
algoritmo de busca local baseado em populacdo (population based local search algorithm - PB-LS) para
problemas do horario universitario. O PB-LS comeg¢a com uma solugao inicial e explora iterativamente
as solugdes vizinhas, buscando uma melhor. A solug@o de vizinhanga € obtida modificando a solugdo
atual usando uma ou mais estruturas de vizinhanga

O trabalho foi dividido e trés fases: heuristica de maior grau, busca por vizinhanga e busca tabu. Na
fase 1, os cursos sdo classificados conforme a quantidade de alunos com os quais t€ém em conflito com
outros cursos. O curso com maior nimero de conflitos € selecionado primeiro e é atribuido ao mesmo
uma sala e um timeslot (dia e hora), escolhidos de forma aleatoria.

A fase 2 e 3 realizam movimentos de busca por vizinhanca. Realizando movimentos de troca, novas
solucdes vizinhas sdo estabelecidas. Os autores estabeleceram dois tipos de movimentos. No primeiro

tipo o movimento € realizado com a troca do dia e hora de um curso para um dia e hora vazio e o segundo
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tipo acontece quando ocorre a troca da sala, dia e hora entre dois cursos. Em ambos os movimentos, os
cursos sao escolhidos aleatoriamente entre aqueles cursos que violam alguma restri¢do e a nova solucdo
¢é aceita se 0 movimento ndo violar nenhuma restri¢ao rigida. Na fase 3 o algoritmo mantém uma lista
tabu com as soluc¢des vizinhas com o objetivo de evitar que um determinado movimento volte a ocorrer.
A fase 2 ¢ encerrada apds 10 iteracdes sem melhorias e a fase 3 apds 1000 iteracdes sem melhorias.

O algoritmo PB-LS desenvolvido foi impulsionada pela adi¢do de um algoritmo de busca local de
emulacdo gravitacional (gravitational emulation local search - GELS). O algoritmo GELS € baseado nos
principios naturais da atragdo gravitacional. A atragdo gravitacional aumenta conforme o tamanho do
objeto e pela sua proximidade a outros objetos. Isso significa que um determinado objeto serd mais
fortemente atraido por objetos maiores e mais proximos.

Os autores estabeleceram o valor de dire¢do que indica a atragdo gravitacional entre cada solucdo
vizinha produzida. O valor de direcéo é calculado pela formula F' = CU — C'A, onde CU corresponde
ao valor solug@o atual Sp.s; (melhor solucdo encontrada até o momento) e C'A é o custo da solugio
candidata. O valor de dire¢do mais alto indica o melhor potencial para melhorar a solugdo em vez de
outras solucdes.

E realizado o movimento de troca na solugdo vizinha Sy com maior valor direcdo em relacio a Spest.
Se qualidade da nova solugédo vizinha gerada Sp. for maior que Spegs, €ntd0 Sps passa a ser Spes; OU S€
Sos for melhor que Sy, entdo Sy, passa a ser Sy. Por fim, ao ndo trazer melhorias, Sp, € adicionada a
lista tabu. Sy sera descartado apds 10 iteragdes sem gerar um nova solugdo vizinha com maior qualidade.

A fim de avaliar a eficdcia do algoritmo, a solugdo foi testada com os datasets utilizados por Socha
[14]. Os resultados superaram o trabalho de Socha, indicando que a solugdo é adequada para resolver
problemas de hordrios de cursos universitarios.

Ayla Giilcii e Can Akkan [8] em 2018 apresentaram na Conferéncia Internacional sobre a Pratica e
Teoria do Calendario Automatizado (PATAT-2018) um algoritmo de busca local para resolver as instancias
do ITC 2007. Os autores assumiram que uma interrupg¢do pode ocorrer na forma de um periodo para o
qual um evento de um curso foi atribuido, deixando de ser vidvel para aquele evento. Nesse momento,
o hordrio € atualizado, ou seja, ocorre um movimento por uma solu¢do melhor. A avaliacdo da solugao
é realizada por dois critérios. Critério de penalidade das restri¢des flexiveis violadas e o critério pela
robustez da solucao.

O cilculo da robustez requer encontrar para cada aula interrompida o movimento que produz a pena-
lidade incremental minima e que restabelece a viabilidade. Foram estabelecidos trés tipos de movimen-
tos: (1) mover apenas a aula interrompida para um vazio (chamado de movimento simples), (2) trocar a
aula interrompida por outra aula (chamada de movimento de troca) e (3) o movimento em cadeia Kempe
que permite que uma palestra seja movida de forma mais flexivel para um novo intervalo de tempo. O
movimento em cadeia de Kempe consiste pelo estabelecimento de uma cadeia formada pela aula in-
terrompida e por aulas vizinhas, escolhidas aleatoriamente. E realizado um movimento simples ou um
movimento de troca de toda a cadeia. A robustez da solucio é definida pelo o movimento que produz o
custo minimo de penalidade entre todos 0s movimentos vidveis.

O critério de parada utilizado pelos autores foi o tempo limite estabelecido pelos organizadores do
ITC 2007. Os resultados obtidos colocariam o trabalho de Ayla Giilcii e Can Akkan entre os finalistas da

competicao.
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Algoritmo de inteligéncia de enxame

Os algoritmos de inteligéncia de enxame pertencem a familia de técnicas baseadas em populacdo
com base em algum tipo de agente interagindo localmente entre si e com seu ambiente.

Um dos principais algoritmos de inteligéncia de enxame sdo os algoritmos de otimizagado por coldnia
de formiga (Ant Colony Optmization - ACO). O algoritmo € baseado no comportamento de coleta de
alimentos das formigas. As formigas, ao caminharem do ninho até a fonte de alimento, liberam uma
substancia quimica chamada de ferom6nios. Quanto maior a quantidade de feromdnios em uma trilha,
mais formigas sdo atraidas, reforcando a importincia da mesma.

Serapido [2] em seu trabalho cita um experimento realizado com formigas reais que demonstrou
como € o processo. Foi colocado um ninho de formigas em um aquério com uma fonte de alimentos na
outra ponta. Existiam dois caminhos entre a coldnia e a fonte de alimentos, com distancias diferentes.
Cada formiga segue um caminho aleatdrio para buscar comida pela primeira vez. Como o tempo para
ir e voltar no caminho mais curto é menor, as formigas que escolheram esse caminho depositavam uma
quantidade maior de feromo6nios em relacdo ao outro em um mesmo determinado intervalo de tempo.
A intensidade de feromdnios no caminho mais curto passa a estar tdo alto, que a grande maioria das
formigas passou a optar por esse caminho.

Os algoritmos de otimizacdo por coldnia de formiga simulam esse comportamento. Sdo “formigas
artificiais” que liberam “feromonios artificiais” durante o seu trajeto, criando "trilhas de feroménios
artificiais”. As trilhas como maior quantidade de "feroménios artificiais” sao os melhores resultados.

Dorigo [29] criou o que ele chamou de Meta-heuristica de Otimizagdo da Colonia de Formigas. E
considerado por muitos autores como o algoritmo genérico para os algoritimos ACO. E composto pelos

seguintes passos:

1. Definir pardmetros e inicializar trilhas de feromonio;
2. Solucgdes sdo construidas pelas formigas artificiais;
3. Aplica busca local (opcional);

4. Atualizar feromonios;

5. Critério de parada. O algoritmo deve parar? Em caso de resposta negativa volte ao passo 2, caso

contrdrio a melhor solucdo construida pelas formigas € uma solugdo para o problema, PARE.

A construcdo de solucdes consiste em, partindo de uma solucdo parcial vazia, um conjunto de M
formigas artificiais constréi solu¢des a partir de elementos de um conjunto finito de componentes de
solugdo disponiveis. O conjunto de componentes é composto por componentes que podem ser adiciona-
dos a solugao parcial atual sem violar nenhuma das restricdes. Em cada etapa de construgdo, a solugao
parcial é estendida com um novo componente.

Segundo Dorigo, a escolha de um componente da solucio é guiada por um mecanismo estocastico,
que é enviesado pelo feromdnio associado a cada um dos componentes. A regra para a escolha estocdstica
dos componentes da solucao varia entre os diferentes algoritmos ACO, mas, em todos eles, € inspirada

no modelo de comportamento de formigas reais.
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O préximo passo consiste em melhorar as solu¢des obtidas pelas formigas por meio de uma busca
local. E considerado um passo opcional no algoritmo de ACO, mas que vem sendo bastante utilizado
nas implementagdes de ultima geracao.

O 1ltimo passo consiste em atualizar os feromonios. O objetivo, segundo Dorigo, € aumentar os
valores de feromdnios associados a solugdes boas ou promissoras e diminuir aqueles que estio associados
a solucdes piores. Nesse passo ocorre a diminuicdo de todos os valores de feromdnios por meio da
evaporacao de feromonios e, em seguida, aumentando os niveis de feromonios associados a um conjunto
escolhido de boas solugdes.

Um dos primeiros trabalhos a utilizar um algoritmo de colonia de formiga para resolver o problema
do hordrio foi o trabalho de Krzysztof Socha, Joshua Knowles, e Michael Sampels [14], em 2002. Apoi-
ados pela Rede Metaheuristica, um projeto da Comissdo Europeia, os autores desenvolveram um algo-
ritmo conhecido como MAX - MIN Ant System (MMAS). MMAS foi criado por T. Stutzle e H. H. Hoos
[13].

No MMAS, somente a melhor formiga atualiza as trilhas. Para aliviar o problema relativo a estagnacio
inicial, sdo introduzidas intensidades nas trilhas maximas e minimas, dai o nome sistema maximo
minimo. Um limite de intensidade maxima 7,4, € utilizado para a inicializacdo de todas as trilhas.
Ap6s cada iteragdo, a avaliacdo reduzird a resisténcia das trilhas pelo fator p. Somente as melhores tri-
lhas podem aumentar suas intensidades ou manté-las em alto nivel. Da mesma forma, sdo aumentadas ou
mantidas as intensidades das piores trilhas. Para evitar que trilhas de baixa qualidade sejam atualizadas
¢é estabelecido um limite de intensidade inferior 7. O 7Ty € utilizado para a escolha da trilha de
intensidade minima.

No trabalho de Socha, as trilhas sdo representadas por grafos de construcio, onde cada né equivale
a um timeslots (combinagdo de sala, dia e hora). As formigas se movem nos grafos de construcdo que
correspondem a uma lista de eventos. Em cada iterag¢do, cada formiga constréi uma horédrio completo.
Ao caminhar nos grafos, as formigas vao atribuindo eventos em timeslots. A lista de eventos (ou grafos
de construcdo) sdo ordenados de forma que os eventos mais dificeis sejam colocados no calendério
primeiro, quando ainda hd muitos timeslots livres. A escolha do timeslot t é realizado aleatoriamente
com as probabilidades permitidas ao evento que dependem da matriz de feromonios.

A matriz de feromonios representam a posicao absoluta onde os eventos devem ser colocados e estd
associado aos nés dos grafos. Os valores de feromdnio sdo inicializados com um parametro 7,4, €, em
seguida, atualizados por uma regra de atualizacdo de feromonio global. No final de cada iteracdo cada
ird gerar um solucdo candidata do hordrio. A melhor solucdo entre as solu¢des candidatas € escolhida.
Se a solugao for melhor do que a melhor solucio global anterior, ela serd substituida pela nova soluco.

Por fim, so atualizados os valores de feromdnio. A atualizacio € realizada usando a melhor solug¢do
global. Os valores dos feromonios correspondente a melhor solucio global sdo aumentados. Cada né
do grafo da solucdo global com evento atribuido atualiza o feromdnio do n6 correspondente na matriz
de feromonios. Em seguida todos os niveis de feromonios na matriz sdo reduzidos de acordo com o
coeficiente de evaporacdo. Por fim, o valores de feromonio sdo ajustados para que todos fiquem dentro
dos limites minimo 7,,,;,, definido. Todo o processo se repete, até que o tempo limite seja atingido.

Outro trabalho utilizando colonia de formigas foi apresentado, em 2012, por Clemens Nothegger e

Gunther Raidl [10]. Os autores desenvolveram um algoritmo para resolver as instancias do ITC 2007. A
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principal caracteristica do algoritmo de Nothegger e Raidl € o uso de duas matrizes simplificadas de fe-
romoOnios distintas. As matrizes representam as relagdes evento-tempo e evento-sala. Tem como objetivo
melhorar a convergéncia e fornecer flexibilidade para orientar efetivamente o processo de constru¢cdo da
solug@o. A construgdo da solugdo considera os eventos em uma ordem aleatdria uniforme e atribui cada
evento a uma sala vidvel e um intervalo de tempo vidvel de forma aleatéria.

Nothegger e Raidl incluiram em seu algoritmo um procedimento de busca local. Foi chamado pelos
autores de heuristica de melhoria. A heuristica de melhoria tenta mover os chamados eventos caros (ou
seja, eventos que violam restri¢des flexiveis) para um intervalo de tempo diferente. Eventos caros sdao
eventos que violam soft constraints. A troca s6 pode ocorrer se nao violar as hard constraints.

Na solucdo cada formiga representa uma solucdo para o algoritmo. Ao final de cada iteragdo, cada
formiga atualiza as matrizes de feromdnios. Uma formula baseada no nimero de eventos ndo colocados
e uma penalizac@o por soft constraints violadas determinam a quantidade de feromdnio proporcional a
qualidade da solucdo para cada evento-tempo realizado e atribui¢des de evento-sala.

Os resultados obtidos indicaram uma instabilidade no algoritmo. Enquanto para algumas instancias
apresentou o melhor resultado da competicdo, para outras instancias, obtiveram o pior resultado. Os
autores concluem com a indicacio de que o algoritmo foi ajustado para ser muito agressivo, favorecendo
uma unica solucio boa em vez de soluc¢des repetidamente boas. Resta ser examinado se o algoritmo
também pode ser ajustado para mostrar menos variagao na qualidade da solugao.

Outros algoritmos sdo considerados de inteligéncia de enxame tais como, Fish Swarm Intelligent, que
simula o comportamento de cardumes de peixes e Particle Swarm Optimization, que modela o ”compor-

tamento social” de espécies de pdssaros.

Algoritmo Genético

Algoritmo Genético ou algoritmo evolutivo é um grupo de algoritmos baseados na selecdo natural e
genética natural das espécies da teoria de Darwin. Como na teoria de Darwin, os melhores individuos,
que melhor se adaptam, sobrevivem.

O algoritmo consiste na criagdo de geragcdes de individuos (solugdes para o problema). A partir de
uma geracdo inicial, pequenas mutacdes genéticas sao realizadas criando uma nova geragdo. Pressupde
que, o individuo que melhor se adaptar, no final ¢ a solucdo para o problema.

Goes [5] detalha o passo a passo de um algoritmo genético:
1. Inicializa uma popula ¢do (A) através de uma heuristica;
2. Avalia a populagio;

3. Seleciona individuo(s);

4. Mutagdo genética. Aplica operador genético, realizado através de uma heuristica de melhora-

mento;
5. Avalia o resultado da nova populagdo (B);

6. Critério de selecdo. Se a populacdo B for melhor que A, desconsidere a populagdo A e a nova

populagdo passa a ser B. Caso contrario, desconsidera B e mantém a populacio A;
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7. Critério de parada. O algoritmo deve parar? Em caso de resposta negativa volte ao passo 3, caso

contrério esta € uma solucdo para o problema, PARE.

Quantas mais iteracdes (geracdo de novas populagdes), melhor serd o resultado final do algoritmo
genético. Porém, o melhoramento genético diminui a cada nova populacdo geragdo. Nugraha [40]
demonstrou isso em seu trabalho, no qual desenvolveu um algoritimo genético para resolver UCTP.
Conforme a tabela 1.1, a evolugd@o genética da populacdo nimero 50 para a populacdo nimero 100 foi de

90992 pontos. Enquanto que da populagcdo nimero 100 para populacido nimero 1000 foi de 1885 pontos.

H Niimero Iteraciio (Populacio) ‘ Penalizacdo H

50 93502
100 2510
150 1515
200 1020
400 835
800 730
1000 625

Tabela 1.1: Tabela para demonstrar o melhoramento genético (Nugraha [40])

Em cada iteragao € realizada uma operacdo genética. A operagao genética é composta pelos seguintes
passos: selecdo, mutagdo, substituicao geracional e pela medicao de aptidao/violacao.

A selecao orienta o algoritmo evolutivo para a solugdo 6tima, preferindo cromossomos com baixas
violagdes (penalidade). No algoritmo de Nugraha os cromossomos equivalem a um aula de uma determi-
nada cadeira, em uma determinada sala em um determinado periodo. Apds a selecio ocorre a mutacao.
A mutacdo € um operador de background que permite pesquisar cromossomos melhores. O objetivo é
encontrar cromossomos possam melhorar a solugdo. Para isso sdo utilizados pontos de mutacao que sdo
selecionados conforme a probabilidade de mutagao.

Uma vez executadas as operagdes de mutacio, na substituicdo geracional o cromossomo que sofreu
mutagdo torna-se invidvel ou fora do espago de busca. O préximo passo é a medi¢ao de aptidao / violacao.
O valor da medicao € o resultado do nimero de violacdes multiplicado pela penalidade definida.

Um dos pontos chaves das solu¢des por algoritmo genético € a defini¢do do critério de parada. En-
contrar um bom critério de parada, pode determinar a qualidade final do trabalho. Nugraha estabelece
a iteragdo 1000 como critério de parada. Obteve uma solucdo de qualidade, certamente melhor do que
uma solugdo obtida de forma manual, sem auxilio computacional. Mas nao pode garantir que € a solugao
6tima. Da mesma forma, ndo € possivel saber se ao criar novas populacdes melhores resultados serdao
obtidos.

Outro trabalho que cabe destaque é o trabalho de Gozali [4]. Gozali utilizou um modelo de ilha para
desenvolver um algoritmo genético para resolver UCTP.

O modelo de ilha consiste em criar uma ilha master e diversas ilhas slaves. As ilhas slave executam,
independentemente das outras, o algoritmo genético desenvolvido. Em outras palavras, cada ilha slave
faz o processo de criacdo e avaliacdo de populagdes e a mutacio genética.

Em um determinado momento, as ilhas slaves trocam entre si os seus melhores individuos com o

intuito de melhorar os resultados. Esse processo é controlado pela ilha master, que recebe os melhores
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individuos das ilhas slaves e distribui para as outras ilhas slaves. A ilha master também € a responsavel
pelo resultado final, quando o critério de parada ¢ atingido.

Gozali aplicou o seu modelo na Telkom University, na Indonésia e na Purdue University, nos Estados
Unidos, conseguindo uma precisao de 99,74% e 96,80%, respectivamente (em compara¢do com outras

solugdes utilizando o método exato).
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2. Alocacao do horario universitario

Neste capitulo é apresentado em maior detalhes o problema da alocacio do hordrio universitario e
é apresentada uma solucdo genérica que serviu de nicleo para os casos de estudo que sdo apresentados
nos capitulos 3 e 4.

A solucdo que serd apresentada neste capitulo trata o problema de alocacdo do horario universitario
como um problema de atribuicdo multidimensional. O objetivo final da solucdo é obter uma matriz de
decisao multidimensional (com trés ou mais dimensdes), no qual aulas serdo atribuidas a uma determi-
nada cadeira, em uma determinada sala, em um determinado dia € em uma determinada hora. Para essa
matriz serdo atribuidos valores zero ou um para indicar se uma aula foi atribuida ou nao (a matriz de
decisdo serd detalhada em um tépico neste capitulo).

Foi adotado o método exato para resolver o problema. Uma solucdo de programacdo linear inteira
foi desenvolvida utilizando a biblioteca MIP para Pythton [22] [23] e resolvida através do solver Gu-
robi (licenca académica), versdo 9.1.1. O solver Gurobi utiliza o método Branch and Cut para resolver
problemas de programagao linear inteira. O c6digo fonte completo estd disponivel no apéndice D.

Na secdo seguinte € apresentada a caracterizacdo genérica do problema de alocag¢do do hordrio uni-

versitario e em seguida a solucdo completa adotada para resolver o problema.

2.1 O problema

Como ja referenciado, elaborar um hordrio universitirio consiste em alocar determinados recursos
em um determinado dia e hora, seguindo restri¢des estabelecidas. Os recursos comuns a toda alocacao
do hordrio sao: professores e salas de aulas.

Os professores sdo responsdveis por lecionar as aulas e tem atribuido para si uma ou mais cadeiras.
Cada cadeira tem uma determinada carga hordria que deve ser cumprida na sua totalidade. Ou seja, a
solucdo deve se encarregar de atribuir quantas aulas necessarias para atingir a carga horéria estabelecida.
O ndo cumprimento inviabiliza a solucdo final.

Outra entidade que toda solucdo para elaborar o horario universitario deve abordar sdao os alunos.
Os alunos podem ser tratados de duas abordagens. Na primeira abordagem a universidade estabelece
antecipadamente a grade curricular das turmas e os alunos sdo matriculados nessas turmas, devendo
cursar obrigatoriamente todas as cadeiras. A segunda abordagem ¢ aquela na qual o aluno se matricula
nas cadeiras disponiveis, estabelecendo uma grade curricular individual. A solucdo aqui apresentada
leva em consideracdo a primeira abordagem: os alunos sao matriculados em turmas e cursam a grade

curricular da turma, ndo havendo grades curricular individuais.
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2.1.1 Entidades

Para a solucdo genérica, foram mapeadas as seguintes entidades:

* Turma: entidade que representa as turmas. O aluno, ao ser matriculado, € inserido em uma

determinada turma.
* Cadeira: entidade que representa as cadeiras que s@o lecionadas.

* Professor: entidade que representa os professores. Cada cadeira tem o seu professor estabelecido

pela direcao do curso. Um professor pode ministrar aulas de uma ou mais divisdes de cadeiras.
» Sala: entidade que representa as salas nas quais sao leccionadas aulas.

* Dia de semana: entidade que representa os dias de semana nos quais podem ser atribuidas uma

aula.

* Hora: entidade que representa a hora de inicio da aula, com um espagamento x de tempo. Cor-
responde aos intervalos de tempos para o qual uma aula pode ser atribuida. O tempo de uma hora
pode variar conforme as regras de cada universidade e geralmente ndo equivale a 1 hora. Cada

cadeira tem a sua carga horaria (ou quantidade de horas).

« Aula: entidade que representa as aulas atribuidas. E a combinagdo das entidades cadeira, sala, dia

de semana e hora.

A figura 2.1 demonstra o diagrama entidade relacionamento. No diagrama ficam evidenciadas os
relacionamento entre as diversas entidades que compdem o problema.

As entidades listadas acima representam a solugdo final adotada. As entidades Dia de Semana e
Hora em alguns estudos, entre eles o trabalho de Lach [20], sdo combinadas em uma sé entidade que
geralmente recebe o nome de Perfodo. Neste trabalho, inicialmente foi proposto a criagdo de uma nova
entidade chamada Slot, que em semelhang¢a a entidade Periodo, agrupa as entidades Dia de Semana e
Hora, mas ia além, incluindo também a entidade Sala. Slot entdo seria a combinagdo das entidades Sala,
Dia de Semana e Hora. Dessa maneira, a entidade Aula era a combinagdo das entidades Cadeira e Slot.

A utilizagdo da entidade Slot ndo traz nenhum beneficio evidente e muitas vezes dificulta a solugdo
final. Um beneficio interessante seria se houvesse a redu¢ao do nimero de varidveis da entidade Aula,
porém o nimero se mantém igual. Por outro lado, adotar a entidade Slot traz dificuldades na codificagdo
da solug@o matemaética do problema. Para adicionar restricdes que obriguem a soma de uma das entidades
envolvidas na entidade Slot, € necessario percorrer a entidade Slot para encontrar os slots e s6 entdo ir
a entidade Aula. Com a solucio final que foi adotada (sem a entidade Slot) para adicionar tal restri¢cao

basta percorrer a varidvel Aula.

2.1.2 Restricoes (constraints)

Como referenciado anteriormente, em UCTP, restrigdes consistem em regras e politicas estabelecidas
pelas universidades, bem como as preferéncias dos professores e alunos. Existem duas categorias de

restrigdes: restrigdes rigidas (hard constraints) e restri¢des flexiveis (soft constraints).
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Dia Semana

Turma Cadeira |—— Aula Hora

Professor Sala

Figura 2.1: Diagrama entidade relacionamento da solucdo genérica

Na elaboragao do horéario universitério, as restri¢cdes rigidas sdo aquelas obrigatdrias, que nao podem
ser violadas. J4 as restri¢des flexiveis refletem situagdes desejaveis, mas que no limite podem ndo ser
cumpridas. Para Azis [15] um horério universitdrio adequadamente bom ¢é aquele com um resultado
vidvel, mas uma qualidade superior € o que apresenta menos violacdes totais das restri¢des flexiveis. Isso
significa que o processo de concep¢ao do horario universitario deve tentar cumprir o maximo possivel de
restrigdes flexiveis para obter um resultado de qualidade superior. Segundo Azis, para casos especificos,
as restri¢Oes rigidas também podem ser consideradas restri¢des flexiveis, a fim de encontrar uma solugdo
vidvel

Pupeikiené [12] defende que as restri¢cdes (rigidas e flexiveis) devem ser classificadas usando pontos
de penalidade. A qualidade do hordrio universitario é descrita pela soma total de todos os pontos de
penalidade para todas as restricdes. O melhor horario € um hordrio com a menor soma dos pontos de
penalidade.

Em geral as restricdes podem ser divididas em trés classes (Santos [21]):

* organizacionais: relativos a instituicao de ensino, nesse caso sdo incluidos os requerimentos que

tratam da gestdo de recursos, bem como do atendimento da legislagcdo vigente.

» pedagdgicos: pedidos importantes para o bom aproveitamento das aulas, como duragao das aulas,

intervalos, programacio de exames.

* pessoais: de acordo com as preferéncias e necessidades pessoais dos professores e dos alunos
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Conflitos

Conflitos sdo restricdes que sempre se aplicam em qualquer problema de planejamento. Pelo fato de
sempre estarem presentes nos problemas de planejamento, Kristiansen [18], os chamou de conflitos de
primeira ordem. Por exemplo, nenhuma pessoa pode estar em mais de um lugar ao mesmo tempo.

Nao é diferente para o problema do horario universitario, que também possui os seus conflitos de
primeira ordem. Os conflitos ndo podem existir na solugdo final. Sao tratados no problema do horario
universitario como hard constraints, ou seja, constraints que ndo podem ser violadas.

Foram identificados os seguintes conflitos:

» Conflito das salas: o conflito das salas tem como objetivo evitar que uma sala tenha duas ou mais

aulas atribuidas no mesmo dia e hora.

» Conflito das turmas: o conflito das turmas tem como objetivo evitar que uma turma tenha duas

ou mais aulas atribuidas no mesmo dia e hora.

* Conlflito dos professores: um professor nao pode lecionar duas ou mais aulas ao mesmo tempo.
Portanto, as aulas atribuidas para as cadeiras de cada professor devem ser em dias e horas diferen-

tes.

Restricoes utilizadas no problema

A solucdo genérica da alocacdo do hordrio universitdrio procura resolver os problemas de conflitos
referenciados no item anterior e também garantir o cumprimento da carga horaria estabelecida para cada
cadeira. Portanto, as restri¢des incluidas na solucdo genérica sdo somente hard constraints, ou seja,

restricdes que devem ser cumpridas obrigatoriamente.

* Restri¢des rigidas (hard constraints)

— HCO1 Garantir o cumprimento da carga hordria das cadeiras.

— HCO02 Garantir apenas uma aula seja atribuida para uma determinada sala, dia da semana e

hora (conflito das salas).

— HCO03 Garantir que cada professor tenha apenas uma aula atribuida para um determinado

dia de semana e hora (conflito dos professores).

— HCO04 Garantir que cada turma tenha apenas uma aula atribuida para um determinado dia de

semana e hora (conflito das turmas).

2.2 Solucao

2.2.1 Conjuntos

Os conjuntos sdo as representacdes das entidades e seus relacionamentos. Sao também os parametros

de entrada para o algoritmo. Na solucdo genérica, os conjuntos sdo os seguintes:
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e C - Cadeiras: relacio das cadeiras

¢ € C = {Cadeira 1, Cadeira 2, .... C}

S - Sala de Aula: relagio das salas de aulas

se€S={Salal,Sala2,...S}

* D - Dias de Semana: relagcdo dos dias de semana

d € D = {Segunda, Ter¢a, Quarta, Quinta, Sexta}

* H - Hora: relacdo das horas

h € H = {Hora 1, Hora 2, .... H}

e T - Turmas: relagdo das turmas

t € T = {Turma 1, Turma 2, .... T}

CT - Cadeiras da turma: cada item do conjunto CT é um conjunto composto pelas cadeiras
de cada turma do conjunto T, seguindo a mesma ordenacdo. O primeiro item do conjunto CT

corresponde as cadeiras da primeira turma do conjunto T.

ct € CT = {{Turma 1: Cadeira 1, Cadeira 2, ...}, ...., {Turma T: Cadeira n, Cadeiranl, ...} }

* P - Professores: relacdes dos professores

p € P = {Professor 1, Professor 2, .... P}

* CP - Cadeiras do professor: cada item do conjunto CP é um conjunto composto pelas cadeiras
de cada professor do conjunto P, seguindo a mesma ordenacdo. O primeiro item do conjunto CP

corresponde as cadeiras do primeiro professor do conjunto P.

cp € CP = {{Professor 1: Cadeira 1, Cadeira 2, ...}, ...., {Professor P: Cadeira n, Cadeiranl, ...} }

* CH - Carga horaria da cadeira: cada item do conjunto CH contém a carga horéria de cada

cadeira do conjunto C, segundo a mesma ordenacao.
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che CH = {3,3,...CH}

2.2.2 Matriz de decisao multidimensional

Na solugdo genérica, a matriz de decisdo multidimensional é uma estrutura 1dgica binéria fruto
da combinag@o entre os conjuntos de cadeiras, salas, dias de semana e hora. Em um problema de
programacao linear a matriz de decisdo € representada por varidveis, as quais se da o nome de varidveis
de decisao.

A matriz de decisdo multidimensional €, em termos matematicos, um tensor de atribuicao. No tensor
de atribui¢cdo cada elemento (cadeiras, salas, dias de semana e hora) da matriz de decisdo é chamado de
dimensdo. A utilizacdo de um tensor de atribuicdo permite a soma sobre uma ou mais dimensdes com o
objetivo de atender as hard constraints ou obter informacdes uteis sobre o horédrio gerado. Considerando
que o tensor € formado varidveis bindrias, resultado da soma serd o total de aulas atribuidas para o critério
utilizado na soma.

Por exemplo, a HCO1, que tem como objetivo garantir o cumprimento da carga hordria das cadeiras,
€ garantida com a soma no tensor das dimensdes sala, dia de semana e hora para cada cadeira. J4 a HC02,
que tem como objetivo garantir que apenas uma aula seja atribuida para uma determinada sala, dia de
semana e hora é garantida com a soma da dimensao cadeira para cada sala, dia de semana e hora.

Somar sobre as dimensdes do tensor permite também obter informagdes uteis. Por exemplo, a taxa
de ocupacgdo das salas é obtida ao somar sobre a dimensao sala. Os hordrios de picos (com mais aulas
atribuidas) obtém-se ao somar sobre as dimensodes dia de semana e hora. Essas informagdes e outras
auxiliam os gestores das universidades a tomada de decisdes, principalmente voltada a questdes recursos
humanos necessarios para o apoio as aulas, tais como equipa de administra¢do e de limpeza.

Séo criadas varidveis de decisdo para cada elemento do tensor. Dessa maneira, uma variavel de
decisdo representa uma possivel aula para uma determinada cadeira, em uma determinada sala, em um
determinado dia e hora. Se no resultado final essa variavel tiver valor um, significa que foi atribuida aula
para aquela cadeira, na sala, dia e hora que a varidvel representa. Ao contrdrio, valor zero para a varidvel,
indica que ndo foi atribuida a aula.

As varidveis de decisdo sio representadas matematicamente da seguinte forma:

Xesdn{0,1} Vee C,Vse S,Vde D,Yhe H 2.1

A figura 2.3 demonstra como é composta a matriz de decisdo multidimensional X. Conforme pode
ser observado na figura, a matriz € composta por quatro matrizes. Na primeira matriz as linhas sao re-
presentam as cadeiras. J4 na segunda matriz, as linhas representam as salas. A terceira matriz, as linhas
representam os dias da semana e por ultimo, a quarta matriz representam as horas. Em termos compu-
tacionais, a matriz de decisao multidimensional € transformada em um vetor, conforme demonstrado na
figura 2.2.
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’ c181d1hy ‘ ‘ c181d1hy, ‘ ‘ c181d,hy ‘ ‘ c181dphy, ‘ ‘
’ c18,d1hy \ \ c18pd1hy, \ \ c18pdnh1 \ \ c18pdnhy, \ ‘
’ cns1dihy \ \ cns1dihy, \ \ cns1dnhy \ \ cnS1dnhy, \ ‘
’ CnSndihy ‘ ‘ CnSpdihy, ‘ ‘ CnSndnhy ‘ ‘ CnSndph, ‘ ‘

Figura 2.2: Representagdo da transformag¢do da matriz de decisdo multidimensional X em um
vetor

2.2.3 Custo de atribuicao

Custo de atribuicdo (CA) é uma matriz multidimensional que indica o custo em atribuir uma aula
a uma determinada cadeira em uma determinada sala, dia e hora. Como a solu¢do é um problema de
minimiza¢do, quanto menor o custo de atribui¢do, melhor é a combinacdo cadeira, sala, dia e hora. Cada
elemento da matriz de decisdo multidimensional X possui o seu custo de atribuicdo correspondente.

As regras para defini¢do do custo de atribui¢do sdo diferentes para cada universidade. A defini¢do
do custo de atribuic@o apropriado é um ponto chave para um resultado de qualidade, pois € o custo de
atribuicao que ird determinar se atribuir aula a uma cadeira em uma determinada sala, dia e hora € mais
vantajoso que atribuir aula para um outra sala, dia e hora.

A lista a seguir sdo exemplos como se pode definir o custo de atribui¢do. A lista ndo pretende ser

definitiva e existem diversas outras formas de defini¢ao do custo de atribuicao.

* Privilegiar uma sala em detrimento de outra para uma determinada cadeira, atribuindo pesos mai-

ores para aquelas salas que nao se pretende que a cadeira tenham aulas atribuidas.

* Evitar horas iniciais e finais do dia, atribuindo pesos maiores para as horas que estdo compreendi-

das nesses horarios.

 Evitar atribuir aulas em dias e horas que um determinado professor ndo esteja disponivel, estabe-
lecendo pesos maiores para esses dias e horas. O mesmo vale para os dias e horas que uma sala

ndo esteja disponivel.

» Estabelecer periodos em que uma turma ird ter aula. Pode-se querer que as aulas de uma determi-
nada turma s6 ocorram no periodo da manha. Nesse caso sdo estabelecidos pesos maiores para as

horas que ndo sdo do periodo da manha.

O custo de atribuicao (CA) € representado matematicamente da seguinte forma:

CAcsan Vee C\Vse S,Vde D,Vh € H 2.2)

2.2.4 Funcao Objetivo

Na solucéo genérica, a fungdo objetivo € a minimizacao do somatério de todas as varidveis de decisdo
X multiplicadas pelo seu custo de atribuicdo C'A. Visa encontrar um horario que privilegie o critério
definido pelo custo de atribuicao.

A funcio objetivo € representada matematicamente da seguinte forma:
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min : Z Z Z Z OAc,s,d,h : Xc,s,d,h (2.3)

ceC seSdeD heH

2.2.5 Hard Constraints

A seguir sdo apresentadas a formulagd@o para programacio linear das hards constraints. Na solucdo
genérica as hards constraints sdo somentes aquelas constraints chamada de de primeira ordem. Cons-
traints de primeira ordem sdo comuns em todos os problemas de horério, incluindo os dois estudos de

casos apresentados nesse trabalho.

* HCO1 A hard constraint HCO01 tem como objetivo garantir o cumprimento da carga horaria das

cadeiras.

Para isto, o somatério de aulas atribuidas para uma determinada cadeira tem que ser igual a carga

horaria estabelecida.

SN Xewan=CHe VeeC 2.4)

seSdeD heH

* HCO02 A hard constraint HC02 tem como objetivo garantir que apenas uma aula seja atribuida

para uma determinada sala, dia da semana e hora.

Para isto, o somatério das aulas atribuidas para uma determinada sala em um determinado dia da

semana e em uma determinada hora deve ser igual ou menor que 1.

> Xesan <1 VseSVdeDvVheH (2.5)
ceC

* HCO03 A hard constraint HC03 tem como objetivo garantir que cada professor tenha apenas uma

aula atribuida para um determinado dia de semana e hora.

Para isto, o somatdrio de aulas atribuidas para um determinado professor em um determinado dia

da semana e em uma determinada hora tem que ser igual ou menor que 1.

Z Zxc,s,d,h <1 VpePvVdeDVheH (2.6)
ceCPp s€S

* HC04 A hard constraint HC04 tem como objetivo garantir que cada turma tenha apenas uma aula

atribuida para um determinado dia de semana e hora.

Para isto, o somatério de aulas atribuidas para as divisdes de cadeiras de uma determinada turma

em um determinado dia da semana e em uma determinada hora tem que ser igual ou menor que 1.

> > Xesan <1 VteT,Vde D,Vhe H 2.7)
ceCT; seS
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Casos de estudo

Nos dois préximos capitulos sao apresentados dois casos de estudos nos quais a solugdo genérica do
problema de alocacdo do horario universitario foi utilizada como niicleo da solucdo final sendo a mesma
adaptada as necessidades de cada problema.

O primeiro caso de estudo foi desenvolvido uma solucdo para os cursos de licenciatura do Depar-
tamento de Engenharia Informatica e Sistemas de Informacdo da Universidade Luséfona (DEISI), em
Lisboa.

O segundo caso de estudo foi desenvolvido uma solugdo para resolver o problema proposto pelo
ITC 2007. O ITC 2007 foi um concurso internacional do problema de aloca¢do do hordrio universitério.
Desenvolver uma solugdo para o ITC 2007 permitiu realizar comparagdo dos resultados da nossa solucdo

com outras solucdes ja desenvolvidas pelo mundo académico.
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Figura 2.3: Representagdo da matriz de decisdo multidimensional
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3. Caso de estudo 1: UHLT

3.1 O problema

A solugdo aqui apresentada, procura resolver a calendarizagao dos cursos de licenciatura do Departa-
mento de Engenharia Informatica e Sistemas de Informacdo da Universidade Lus6fona de Humanidades
e Tecnologia (UHLT), situada em Lisboa, Portugal.

Os cursos sdo divididos em turmas semestrais. Cada turma possui em sua grade curricular um nimero
determinado de cadeiras. Algumas cadeiras podem ser frequentadas por alunos de cursos/turmas dife-
rentes. Um aluno, ao fazer a matricula, € incluido em uma turma e deve obrigatoriamente frequentar as
cadeiras atribuidas a sua turma.

As cadeiras geralmente sdo divididas em aulas tedricas, laboratoriais, praticas e tedricas-praticas.
Cada uma dessas divisdes possui a sua propria carga hordria semanal e todas as horas dessa divisdao
de cadeira devem ser lecionadas de forma consecutiva em somente um dia da semana. Duas ou mais
divisdes de uma mesma cadeira ndo podem ser lecionadas no mesmo dia da semana.

A dire¢do do curso pode definir dias de folgas para as turmas e quais as horas de preferéncia para
cada divisdo de cadeira. Como exemplo, em um curso de trés anos, os alunos do primeiro e segundo ano
tinham aulas no periodo diurno e em quatro dias da semana. J4 os alunos do terceiro ano tinham aulas
todos os dias e as aulas eram obrigatoriamente no periodo noturno.

Cada divisdo de cadeira tem um professor atribuido, o qual € definido no inicio de cada periodo letivo
pela direcdo do curso. Além disso, algumas divisdes de cadeira podem possuir salas de aulas obrigatdrias.
Isso acontece geralmente para as aulas préticas, que necessitam que as aulas sejam lecionadas em um
laboratério, por exemplo.

As horas sdo divididos em slots de 30 minutos de segunda a sexta, sendo que a primeira hora do dia
disponivel inicia as 08:00 h e a dltima as 23:30 h. Para as turmas que ndo possuem horas obrigatdrias
e sim preferéncia por determinadas horas, foram estabelecidos pesos para cada hora. Por exemplo, para
as turmas do primeiro e segundo ano as aulas devem acontecer no periodo diurno, entre as 08:00 h e as
18:00 h. Dessa forma, as horas entre 08:00 h e 18:00 h possuem pesos menores do que as horas apés as
18:00 h.

Ha preferéncia por manchas de horarios. E preferivel que todas as aulas de uma determinada turma

em um determinado dia ocorram em sequéncia.
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Entidades

Uma vez definido o problema a ser resolvido o primeiro passo foi estabelecer as entidades e desenhar
um diagrama dos seus relacionamentos. Em relagc@o a solucdo bdsica, a solu¢do desenhada para atender
a Universidade Lus6fona inclui a entidade divisdo de cadeira.

As entidades identificadas sao as seguintes:

* Turma: entidade que representa as turmas, que juntas, formam os cursos oferecidos pela univer-

sidade. O aluno, ao ser matriculado, € inserido em uma determinada turma.
* Cadeira: entidade que representa as cadeiras que sdo ministradas.

* Divisao de Cadeira: entidade que representa as divisdes de uma cadeira, que juntas, formam
a grade curricular das turmas. As cadeiras podem ser divididas em aulas tedricas, laboratoriais,

préticas e tedricas-préticas.

* Professor: entidade que representa os professores. Cada divisdo de cadeira tem o seu professor
estabelecido pela direcdo do curso. Um professor pode ministrar aulas de uma ou mais divisdes

de cadeiras.

» Sala: entidade que representa as salas de aulas as quais uma aula pode ser atribuida. Algumas

divisdes de cadeiras s6 podem ser ministradas em determinadas salas.
* Dia de semana: entidade que representa os dias de semana aos quais podem ser atribuidas aulas.

* Hora: entidade que representa os intervalos de horas para o qual uma aula pode ser atribuida. As
horas sdo divididas em intervalos de 30 minutos. Ex.: 08:00 - 08:30, 08:30 - 09:00, etc. Cada

divisdo de cadeira tem a sua carga hordria (ou quantidade de horas).

* Aula: entidade que representa as aulas atribuidas. E a combinagio das entidades divisdo de ca-

deira, sala, dia de semana e hora.

A figura 3.1 demonstra o diagrama entidade relacionamento. No diagrama ficam evidenciadas os

relacionamentos entre as diversas entidades que compdem o problema.

Lista das restricoes utilizadas no problema
* Restrigdes rigidas (hard constraints)

— HCO1 Garantir o cumprimento da carga horéria das divisdes de cadeiras.

— HCO02 Garantir aulas de duas ou mais divisdes de uma determinada cadeira ndo sejam

atribuidas para um mesmo dia da semana

— HCO03 Garantir apenas uma aula seja atribuida para uma determinada sala, dia da semana e

hora.

— HCO04 Garantir que cada professor tenha apenas uma aula atribuida para um determinado

dia de semana e hora.
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Turma Cadeira | —< CD;:IIZ?:?;\

Professor

Figura 3.1: Diagrama entidade relacionamento

Dia Semana

Aula

= Hora

Sala

— HCO5 Garantir que cada turma tenha apenas uma aula atribuida para um determinado dia de

semana € hora.

— HCO06 Garantir a atribui¢do das salas de aulas obrigatérias para uma determinada divisdo de

cadeira.

— HCO07 Garantir o cumprimento dos dias de folga das turmas

— HCO8 Garantir que as divisdes de cadeira ndo tenham aulas atribuidas para as horas ndo

permitidas

— HCO09 Garantir que todas as aulas de uma divisdo de cadeira sejam consecutivas

* Restrigdes flexiveis (soft constraints)

— SCO1 Horério compacto de cada turma.
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3.2 Solucao

Conjuntos

* C - Cadeiras: relacdo das cadeiras

¢ € C = {Cadeira 1, Cadeira 2, .... C}

* DC - Divisoes das Cadeiras: cada item do conjunto DC € um conjunto composto pelas divisdes
de cada cadeira do conjunto C, seguindo a mesma ordenacdo. O primeiro item do conjunto DC

corresponde as divisdes da primeira cadeira do conjunto C.

dc € DC = {{Cadeira 1 Divisdo 1, Cadeira 1 Divisao 2, ....}, .... {DC}}

* S - Sala de Aula: relacio das salas de aulas

s€ S ={Salal,Sala2,...S}

* D - Dias de Semana: relacio dos dias de semana

d € D = {Segunda, Ter¢a, Quarta, Quinta, Sexta}

* H - Horas: relacdo de horas

h € H = {08:00 - 08:30, 08:30 - 09:00, , ...., 23:30 - 00:00}

* T - Turmas: relacdo das turmas

t € T = {Turma 1, Turma 2, .... T}

* DCT - Divisoes de cadeiras da turma: cada item do conjunto DCT € um conjunto composto
pelas divisdes de cadeiras de cada turma do conjunto T, seguindo a mesma ordenagdo. O primeiro

item do conjunto DCT corresponde as divisdes das cadeiras da primeira turma do conjunto T.

dct € DCT = {{Turma 1: Cadeira 1 Divisdo 1, Cadeira 2 Divisdo 2, ...}, ...,

{Turma T: Cadeira n Divisdo n, Cadeira nl Divisdonl, ...} }

* P - Professores: relacdes dos professores

p € P = {Professor 1, Professor 2, .... P}
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* DCP - Divisoes de cadeiras do professor: cada item do conjunto DCP ¢ um conjunto composto
pelas divisdes de cadeiras de cada professor do conjunto P, seguindo a mesma ordenacdo. O
primeiro item do conjunto DCP corresponde as divisdes das cadeiras do primeiro professor do

conjunto P.

dep € DC'P = {{Professor 1: Cadeira 1 Diviséo 1, Cadeira 2 Divisdo 2, ...}, ....,

{Professor P: Cadeira n Divisdo n, Cadeira nl Divisdo nl, ...} }

* DCS - Salas de aulas obrigatérias da divisdo cadeira: cada item do conjunto DCS é composto
uma divisao de cadeira do conjunto DC e por um conjunto de salas de aulas obrigatdrias para a
divisdo de cadeira. Se uma divisdo de cadeira nao tiver salas obrigatérias, a mesma nio fard parte

desse conjunto.

dcs € DCS = {{Cadeira 1 Divisdo 1, {Sala 1, Sala 2, ...} }, .... {dc, {s}}}

* DCH - Horas nao permitidas da divisao cadeira: cada item do conjunto DCH é composto uma
divisdo de cadeira do conjunto DC e por um conjunto de horas ndo permitidas para a divisao de
cadeira. Se uma divisdo de cadeira ndo tiver horas ndo permitidas, a mesma nao fard parte desse

conjunto.

O conjunto DCH tem duas fungdes principais. Primeiro, permitir a direcao estabelecer os inter-
valos de horas de funcionamento de um determinado curso ou divisao de cadeira. A outra func¢do
desse conjunto ¢ atender restri¢des de horarios de um determinado professor, que por outros com-

promissos ndo estd disponivel em determinados horérios.

dch € DCH = {{Cadeira 1 Divisdo 1, {18:00 - 18:30, 18:30 - 19:00, ...} }, .... {dc, {h}}}

* TD - Dias da semana das turmas: cada item do conjunto TD € um conjunto composto pelos dias
de aula de cada turma do conjunto T, seguindo a mesma ordenagdo. O primeiro item do conjunto

TD corresponde aos dias de aula da primeira turma do conjunto T.

A principal fung@o do conjunto TD ¢é permitir a direcdo do curso estabelecer os dias de aula de

uma determinada turma.

td € TD = {{Segunda, Ter¢a, Quarta, Sexta}, .... {TD}}

* CH - Carga horaria da divisao da cadeira: cada item do conjunto CH é composto uma divisao

de cadeira do conjunto DC e a sua carga hordria.

ch € CH = {{Cadeira 1 Divisdo 1, 3}, .... {dc, CH}} Vdc € DC
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Parametros

* PH(c, h): Peso de um determinada hora h para uma determinada cadeira c. O peso PH é determi-
nado pela direc@o do curso e o principal objetivo € evitar que as primeiras e tltimas horas tenham
aulas atribuidas. Os pesos utilizados no problema estdo demonstrados n tabela 3.1. O parametro

PH compdem a fungdo objetivo.

Turmas com aula Turmas com aula

entre 8h e 18h entre 18h e 23:5%h
Hora Peso Hora Peso
08:00 - 08:30 10 18:00 - 18:30 1
08:30 - 09:00 1 18:30 - 19:00 1

16:30 - 17:00

22:30 - 23:00

1
17:00 - 17:30 23:00 - 23:30 10
17:30 - 18:00 23:30 - 23:59 10

Tabela 3.1: Tabela para demonstrar peso turma x hora
* UHD: Parametro para indicar a tltima hora do dia.

Variaveis de decisiao

As varidveis de decisdo formam uma matriz bindria multidimensional de aulas, fruto da combinacdo

entre cadeiras, divisdo de cadeiras, salas, dias de semanas e horas.

XC,dC,S,d,h{Oa 1}
Ve € C,Vdc € DC,Vs € S,¥d € D,Yh € H

3.1

X¢ de,s,d,n Teceberd 1 caso tenha uma aula atribuida e 0 caso contrério.

Variaveis Auxiliares

* Zc de,d = Varidvel bindria que indica se uma divisdo de cadeira tem aula atribuida em um determi-

nado dia.

* P, 4 = Variavel inteira que indica a primeira hora com aula atribuida em um determinado dia da

semana para uma determinada turma.

* Ui q = Varidvel inteira que indica a ultima hora com aula atribuida em um determinado dia da

semana para uma determinada turma.

e T 4: Varidvel inteira que indica o total de aulas atribuidas em um determinado dia da semana para

uma determinada turma.

* Vi 4 = Varidvel inteira que indica o total de vazios em um determinado dia da semana para uma

determinada turma.
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Restricoes
* HCO1 A hard constraint HC01 tem como objetivo garantir o cumprimento da carga horaria das
divisdes de cadeiras.

Para isto, a somatdria de aulas atribuidas para uma determinada divisdo de cadeira tem que ser

igual a carga hordria estabelecida.

Z Z Z Xc,dc,s,d,h = CHdc

s€SdeD heH (3.2)
Ve € C,Vdc € DC

* HCO02 A hard constraint HC02 tem como objetivo garantir que aulas de duas ou mais divisdes de

uma determinada cadeira ndo sejam atribuidas para um mesmo dia da semana.

Para isto, foi necessdrio criar a varidvel bindria auxiliar Z. 4. 4 que ird receber 1 caso seja atribuido

alguma aula a divisao de cadeira dc da cadeira c no dia da semana d e O caso contrario.

Xc,dc,s,d,h - Zc,dqd <0

Ve € C,Vdc € DC,Vs € S,Vd € D,Yh € H

3.3)

E para garantir que nio seja atribuidas aulas no mesmo dia da semana para duas ou mais divisoes
de cadeiras para um determinada cadeira, a somatdria das varidveis Z. 4. 4 para a cadeira ¢ no dia

da semana d tem que ser menor ou igual a 1.

Z Zc,dc,d <1

dee DC, (34
VYee C,Vd € D

* HCO03 A hard constraint HC03 tem como objetivo garantir apenas uma aula seja atribuida para

uma determinada sala, dia da semana e hora.

Para isto, a somatdria das aulas atribuidas para uma determinada sala em um determinado dia da

semana e em uma determinada hora deve ser igual ou menor que 1.

Z Z quc,s,d,h <1

ceC dceDC. (3.5)
Vs e S,;¥d € D,Yh € H

* HCO04 A hard constraint HC04 tem como objetivo garantir que cada professor tenha apenas uma

aula atribuida para um determinado dia de semana e hora.
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Para isto, a somatoria de aulas atribuidas para um determinado professor em um determinado dia

da semana e em uma determinada hora tem que ser igual ou menor que 1.

Z ZXc,dc,s7d,h <1

¢,dce DCPy seS 3.6)
Vp e P,Vd e D,Yhe H

* HCOS A hard constraint HC05 tem como objetivo garantir que cada turma tenha apenas uma aula

atribuida para um determinado dia de semana e hora.

Para isto, a somatodria de aulas atribuidas para as divisdes de cadeiras de uma determinada turma

em um determinado dia da semana e em uma determinada hora tem que ser igual ou menor que 1.

Z ZXc,dc,s,d,h < 1

¢,dce DCTy s€S 3.7
VteT,¥Vd € D,Yhe H

* HCO06 A hard constraint HC06 tem como objetivo garantir a atribuicdo das salas de aulas obri-

gatdrias para uma determinada divisdo de cadeira.

Para isto, se uma determinada divisdo de cadeira tiver uma ou mais salas obrigatdrias, a somatdria
todas as aulas das demais sala que ndo est@o na lista de salas obrigatérias desta divisdo de cadeira

devem ser igual a 0.

Z Z Z Xc,dc,s,d,h =0

s€8,5¢DCS,. deD heH (3.8)
Ve, de € DCS

* HCO07 A hard constraint HC07 tem como objetivo garantir o cumprimento dos dias de folga das

turmas.

Para isto, a somatdria das aulas das divisdes de cadeiras de uma determinada turma naqueles dias

que a turma ndo tiver aula deve ser igual a 0.

Z Z Z Xc,dc,s,d,h =0

¢,dce DCT; de D,d¢T Dy he H 3.9)
VteT

* HCO08 A hard constraint HC08 tem como objetivo garantir que as divisdes de cadeira ndo tenham

aulas atribuidas para as horas nio permitidas.
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Para isto, a somatéria das aulas das horas ndo permitidas para uma determinada divisdo de cadeira

deve ser igual a 0.

Z Z Z Xc,dc,s,d,h =0

s€S deD heDCHyg, (3.10)
Ve, dec € DCH

* HCO09 A hard constraint HC09 tem como objetivo garantir que todas as aulas de uma determinada

divisdo de cadeira sejam consecutivas

Foi utilizado uma adaptacdo que Lach [20] utilizou em seu trabalho para evitar aulas isoladas.
Diferente da restricio HC0O9 que € uma hard constraint, no trabalho de Lach evitar aulas isoladas
€ uma soft constraint. O objetivo foi encontrar o total de aulas isoladas um determinado curriculo
e penalizar na funcdo objetivo. Portanto, foi incluido nas equacdes uma varidvel auxiliar que
apontava as aulas isoladas. Essa varidvel foi omitida na soluc¢do para a Universidade Lusé6fona,

pois aqui deseja-se que todas as aulas de uma determinada divisdo de cadeira sejam consecutivas.

Sao necessarios 3 conjuntos de equacdes para resolver a hard constraint.

— Para a primeira hora do dia:

Xc,dc,s,d,h - Xc,dc,s,dﬁ-i—j <0
Vee C,Vdc e DC,¥Vse S;¥de D,h=1,Vj > 1,5 < CHyg,

3.11)

A equagdo (3.11) ird garantir que ao atribuir aula na primeira hora do dia (h = 1), as
demais horas, até o limite da carga hordria da divisdo de cadeira (h = C'H.), também terdo
aulas atribuidas. Isto é garantido pelo fato de que serdo criadas tantas equacdes quantas
necessdrias (limitadas a carga hordria de cada divisdo de cadeira). O primeiro elemento da
equagio, X 4cs.4,n, sSempre serd h = 1 e o segundo elemento, X, 4c s d h+j, S€rd h = 2
na primeira equacdo, h = 3 na segunda equacdo e, assim por diante, at¢ h = C'Hy. na
ultima equacgdo. Este conjunto de equagdes se repete para cada grupo de cadeira, divisao de

cadeira, sala e dia da semana.

— Para a ultima hora do dia:

Xedes,d UHD — Xede,s,d,UHD—j < 0
Vee C,Vdc e DC,Vse S;¥de D,j > 1,7 < CHy,

(3.12)

A equacdo (3.12) é semelhante a equagdo (3.11), porém a base € a tltima hora do dia (h =
U H D). Essa equagdo ird garantir que ao atribuir aula na dltima hora do dia, as horas ime-
diatamente anteriores também terdo aula atribuidas. Da mesma forma que a equacao (3.11),

serdo criadas tantas equacOes quantas necessdrias. O primeiro elemento da equagdo serd

ULHT / ECATI / DEISI 45



Luciano Almeida / Alocagdo de horarios universitdrios com programacao inteira

sempre X, e s,d,uHD € 0 segundo elemento, X, gc s 4,uHD—j, setd UH D — 1 na primeira
equagdo, sera U HD — 2 na segunda equag@o e, assim por diante, at¢ UHD — (CHg. — 1)
na ultima equacdo. Este conjunto de equacdes também se repete para cada grupo de cadeira,

divisao de cadeira, sala e dia da semana.

— Para as demais horas do dia

—Xe,de,s,d,h T Xedes,dhri — Xede,s,dhrj <0
Ve e C,Vdc € DC,Vs € S,¥d € D,

Vhe H h>1,h<UHD —1, (3.13)
Vi>1,i< CHy h+i<UHD,
Vj>2,j<CHgpj>ih+j<UHD

A equacgdo (3.13) ird garantir que ao atribuir aula para uma determinada hora as demais
horas posteriores também terdo aulas atribuidas, até o limite da carga horéria da divisdo de
cadeira. Considerando que o primeiro elemento, X, 4. s 4,5 € O €lemento base e para cada

elemento base das equacdes, serd criado um conjunto de equacdes da seguinte forma:

1. Na primeira equacdo o segundo elemento, X, 4. s 4,n+i, terd i igual a 1 e o terceiro
elemento, X, gc s d,n+4;- J serd 2. Na segunda equagdo, i continua com valor 1 e j serd 3
e, assim por diante, até que j seja superior a carga horaria da divisdo da cadeira (C Hy,..)

ou h + j seja superior a ltima hora do dia.

2. Em seguida, i passa a ter valor 2 e j serd 3. O processo citado no passo 1 é repetido
novamente. Uma vez concluido novamente o passo 1, i passard a ter valor 3 e j serda
4, e o passo 1 é repetido novamente, O processo se encerra quando i atingir o valor da

carga hordria da divisdo da cadeira ou que h + ¢ seja igual a tltima hora do dia.
3. Os passos 1 e 2 sdo executados para todos as horas H, excluindo a primeira hora do dia
(h = 1), aultima hora do dia (h = U H D) e a peniltima horado dia(h = UHD —1).
4. Os passos anteriores sao repetidos para cada grupo de cadeira, divisdo de cadeira, sala

e dia da semana.

A tabela 3.2 demonstra exemplos da equacdo (3.13).

* SCO01 A soft constraint SC0O1 tem como objetivo garantir a chamada mancha de aulas compacta.
Em outras palavras, é gerar hordrios compactos para cada turma, ou seja, que todas as aulas
atribuidas a uma determinada turma ocorram de forma consecutiva, sem vazios entre elas. Vazios
sdo aquelas horas sem aula atribuida, mas que possui uma hora antes e outra depois com aula

atribuida. A tabela 3.3 demonstra horas consideradas como vazios para uma determinada turma.

Silva [6] tratou de uma necessidade semelhante a SCO1 em seu trabalho para elaborar o horario da
Universidade Federal Fluminense, porém com uma diferenca relevante. No trabalho de Silva, o
tamanho dos vazios eram importantes. Foi permitido estabelecer penalidades diferentes conforme

o tamanho dos vazios. Portanto, Silva precisou criar varidveis bindrias para cada tamanho possivel
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Equagdes considerando uma divisdo de cadeira

com carga horéria = 4 e hora base h =2
Equagdo (—Xc e s.an + Xedes,dhti — Xedesdht; < 0)
—Xedes,dh=2 + Xedes,dh=3 — Xedesdh=a <0

— ¢, de,s,d,h=2 + Xc,dc,s,d,h:3 - Xc,dc,s,d,h=5 S 0

— ¢, de,s,d,h=2 + Xc,dc,s,d,h:3 - Xc,dc,s,d,h:G S 0

—Xedes,dh=2 + Xedesdh=a — Xedes,dh=s < 0

—Xedesdh=2 + Xedesdh=1 — Xedesdh=6 < 0

I IOV NN ROV S T Lty

W DI DI M= = | |

_Xc,dc,s,d7h:2 + Xc,dc,s,d,h:B - Xc,dc,s,d,h:G S 0

Tabela 3.2: Tabela com exemplos da equacao (3.13)

existente. Para a Universidade Lus6fona o tamanho dos vazios ndo sdo importantes e sim o total

de vazios em um determinado dia.

H Hora Segunda ‘ Terca ‘ Quarta ‘ Quinta ‘ Sexta H

1 C.01 C_04 C.02
2 C.02 C_02
3 C01 [ cCol
4 C03 [CO1 ]| CO05 C.04
5 C03 [CO03[ CO05 C.04
6 co3 I
7 C.02
8

N.° Vazios 0 1 2 0 1

Tabela 3.3: Tabela para demonstrar horas consideradas como vazios

SCO1 ¢ considerada uma soft constraint, ou seja, atender essa regra nao € obrigatorio. Ter vazios
entre aulas ndo impede de obter um resultado valido, apenas obtém-se um resultado pior. Portanto,

¢ incluido na fung¢do objetivo uma penalizag¢do para cada vazio encontrado.

Para resolver a soft constraint SCO1 a solucdo encontrada foi obter para cada turma e dia da
semana, a primeira e a Gltima hora com aula atribuida, bem como, o total de aulas atribuidas neste
dia. A diferenca entre a dltima hora e a primeira hora deve ser igual ao total de aulas atribuidas
no dia. O nimero de aulas inferior a diferenca entre a dltima hora e o primeira indica o total de

vazios.

Exemplificando, conforme a tabela 3.3, na terca a primeira e tltima hora com aula atribuida séo,
respectivamente, as horas 3 e 7 e foi atribuido o total de 4 aulas nesse dia. A partir do momento
que foram atribuidas aulas na hora 3 e na hora 7, um calendario ideal seria que a turma tivesse
aulas em todos as horas entre a hora 3 e 7, ou seja, 5 aulas no total, porém, s6 foram atribuidas 4

aulas, logo temos 1 vazio para esse dia.

Para resolver a soft contraint SCO1 sdo necessarios quatro conjuntos de equagdes.
— Obter a primeira hora com aula atribuida para uma determinada turma em um determinado
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dia da semana:

~Pg+UHD+1— > Y (UHD—h)Xgesan >0
c,dce DCTy s€S (3.14)

VteT,Vde D,Yhe H

— Obter a dltima hora com aula atribuida para uma determinada turma em um determinado dia

da semana:

_Utad + Z Z(h + 1) * Xc,dc,s,d,h <0
c,dce DCT; seS (3.15)

VteT,Vde D,Yhe H

— Obter o total de aulas atribuida para uma determinada turma em um determinado dia da

semana:

_T’t,d + Z Z Z Xc,dc,s,d,h <0

¢,dce DCT; s€S heH (3.16)
VteT,Vde D

— Obter o total vazios para uma determinada turma em um determinado dia da semana:

Utg— Pra+1—Tig—Via=0
VteT,Vd e D

3.17)

A variavel V; 4 € incluida na fungdo objetivo.

As equagdes (3.4) e (3.17) sdo lazy constraints. Lazy constraints ou restricdes preguicosas sao
restricdes que provavelmente ndo serdo violadas e, em consequéncia, deseja-se que sejam aplicadas
preguicosamente, ou seja, apenas conforme necessédrio ou nao antes do necessério. As lazy constraints
somente serdo inseridas ao modelo depois que a primeira solugdo que a viola for encontrada.

Um amplo estudo sobre lazy constraints foi realizado por Pearce [36] em seu trabalho de douto-
ramento. Segundo ele, lazy constrainsts sdo uma capacidade que foi desenvolvida desde a década de
1990, mas s6 recentemente se tornou disponivel nos solucionadores comerciais de alta poténcia, Gurobi,
CPLEX e XPRESS.

Existem dois métodos de utilizar lazy constraints. Um método € tratar as restricdes preguicosas de
forma manual. Para cada solucdo vélida encontrada pelo solver, é analisado se essa soluc¢do viola uma ou
mais restri¢do preguicosa e, caso positivo, informar isso ao solver enviando-lhe as restri¢des que foram

violada. O solver ird incluir essas restricdes ao problema e descartar a solugcao apresentada.
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O outro método € deixar essa responsabilidade ao solver. Nesse caso, é enviada uma especie de
pool de restri¢des preguicosas ao solver. que se encarrega a cada solucdo valida encontrada, de analisar
dentro do pool de restricdes preguicosas se houve violagdo, rejeitando a solugdo e incluindo as restri¢des
violada em caso de violacdo. Se uma solu¢do ndo violar nenhuma restri¢do preguicosa, entdo essa
solu¢do e considerada vélida (podendo ou ndo ser a solucdo 6tima).

A implementagdo de lazy constraints foi imprescindivel para a resolu¢do do problema em tempo ttil.
O método utilizado na solucdo foi lazy constraint de forma automdtica, ou seja, a responsabilidade de

utilizar ou ndo restrigdes preguicosas coube ao solver utilizado.

Funcao Objetivo

Funcdo objetivo: a fun¢do objetivo é a minimizag¢do do somatdrio das aulas multiplicadas pelo peso

das horas e o somatorio dos vazios.

min : Z Z Z Z Z P-Hc,h ’ Xc,dc,s,d,h + Z Z V;f,d (3.18)

ceC dceDC seS deD heH teT deD

Resultados

Foi utilizado o dataset do 1° semestre do ano letivo 2019/2020 dos cursos de licenciatura do Depar-
tamento de Engenharia Informatica e Sistemas de Informagao da Universidade Lus6fona (DEISI). Os
cursos do DEISI sao divididos em trés: Licenciatura em Engenharia Informatica (LEI), Licenciatura em
Engenharia Informética, Redes e Telecomunicacdes (LEIRT) e Licenciatura em Informatica de Gestio
(LIG). Todos os cursos sdao de 3 anos, divididos em semestres e podem ser cursados no periodo diurno
(manhad ou tarde) ou no periodo noturno.

Em funcdo do nimero de alunos, podem ser criadas mais de uma turma para cada curso. A tabela

3.4 demonstra quantidade de turmas por curso/ano.

ANO1 ANO2 ANO 3 | Total
LEI Diurno 3 2 9
LEIRT Diurno 1 1 3
LIG Diurno 1 1 3
LEI Noturno 1 1 1 3
LEIRT Noturno 1 1 2
LIG Noturno 1 1 1 3
Total 8 7 23

Tabela 3.4: Tabela para demonstrar a quantidade de turmas por curso e ano

Existem cadeiras que sao lecionadas exclusivamente para uma determinada turma, enquanto outras
cadeiras podem ser lecionadas para duas ou mais turmas ao mesmo tempo, inclusive turmas de cursos
diferentes. Por exemplo, uma determinada cadeira € lecionada para as turmas 1 e 2 do ano 1 do curso

LEI diurno e ao mesmo tempo € lecionada para a turma do curso LEIRT diurno ano 1. Enquanto uma
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segunda cadeira € lecionada para as turmas 3 ¢ 4 do ano 1 do curso LEI diurno e para a turma do LIG
diurno.

Outra caracteristica que € importante destacar, apesar das turmas serem diurnas ou noturnas, algumas
cadeiras podem ser lecionadas no outro periodo. Por exemplo, as turmas diurnas do ano 3 do curso LEI
possuem 1 cadeiras que sdo lecionadas no periodo noturno. J4 as turmas noturnas dos cursos LEIRT
e LIG possuem cadeiras que sdo lecionadas no periodo diurno. Como serd visto mais a frente, essa
caracteristica em particular dificulta a formacdo das manchas de aulas.

Somadas, todas as turmas apresentam 152 cadeiras, com carga horéria total de 262,5 horas. Consi-
derando que as aulas sdo divididas em intervalos de 30 minutos, foram atribuidas 525 aulas. As cadeiras
s@o lecionadas por um total de 31 professores e podem ocupar 26 salas disponibilizadas pela direcao.

Todos os testes foram executados em um computador com Intel(R) Core(TM) i7-5500U (2.4 GHz)
com 8.0 Gigabytes de memdria RAM. A implementacdo foi utilizando Python-MIP [22] [23] e solver
empregado foi o Gurobi (licenca académica), versao 9.1.1.

A tabela 3.5 demonstra as violagdes da nossa solucdo. Ja a tabela 3.6 traz as violagdes do calendario
que foi elaborado de forma manual pela direcdo o curso. O resultado obtido € melhor daquele produzido
de forma manual.

A violagdo da SCO1 ocorreu somente para as turmas cujo hordrio é diurno com algumas cadeiras
lecionadas no periodo noturno ou turmas cujo horario é noturno, mas possuem cadeiras lecionadas no
periodo diurno. A violagdo s6 ocorre para aquelas turmas diurnas com aulas obrigatoriamente no periodo
matutino. Para as turmas diurnas com aulas no periodo vespertino, a solucao conseguiu fazer a mancha
compacta, sem vazios.

O horério elaborado de forma manual pela direcao do curso, em algumas turmas, apresentam aulas
atribuidas nas horas de 08:00 - 08:30, 23:00 - 23:30 e 23:30 - 00:00. A nossa solucdo penalizou essas
horas e dessa forma ndo foram atribuidas aulas para as mesmas. Porém, ndo tivemos acesso as limitagdes
dos professores. Nao foi possivel saber se essas horas eram as Unicas horas nos quais o professores
estavam disponiveis e ndo havia como a direcdo do curso atribuir aulas para outras horas. Se de fato
h4 limitagcdes nos hordrios dos professores, essa limitacdo também iria se refletir nos nossos resultados
finais.

Os horérios gerados podem ser consultados no apéndice E.
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Vazios Aula Aula Aula
Turmas | (SCO1) 08:00 08:30 23:00 23:30 23:30 00:00 | Total
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0
10 0 0 0 0 0
11 0 0 0 0 0
12 0 0 0 0 0
13 0 0 0 0 0
14 16 0 0 0 16
15 0 0 0 0 0
16 16 0 0 0 16
17 8 0 0 0 8
18 8 0 0 0 8
19 0 0 0 0 0
20 0 0 0 0 0
21 8 0 0 0 8
22 0 0 0 0 0
23 0 0 0 0 0
Total 48 0 0 0 48

Tabela 3.5: Tabela para demonstrar as violacOes obtidas pela solucdo apresentada. As turmas
14 e 16 sdo turmas noturnas com algumas cadeiras lecionadas no periodo diurno e as turmas 17
e 18 sdo turmas diurnas com algumas cadeiras lecionadas no periodo noturno
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Vazios Aula Aula Aula

Turmas | (SCO1) 08:00 08:30 23:00 23:30 23:30 00:00 | Total
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0
4 2 0 0 0 2
5 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0
8 10 0 0 0 10
9 1 40 0 0 41
10 5 40 0 0 45
11 2 40 0 0 42
12 1 0 0 0 1
13 2 30 0 0 32
14 24 0 0 0 24
15 2 40 0 0 42
16 43 0 0 0 43
17 3 20 0 0 23
18 5 10 0 0 15
19 1 0 30 10 41
20 2 30 0 0 32
21 38 0 10 0 48
22 14 40 0 0 54
23 0 0 10 0 10
Total 155 290 50 10 505

Tabela 3.6: Tabela para demonstrar as violagdes do hordrio utilizado pela Universidade no

semestre 1 do ano letivo 2019/2020 (elaborado de forma manual pela dire¢ao do curso)
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4. Caso de estudo 2: I'TC 2007

International Timetabling Competition 2007, ou ITC 2007, foi uma competi¢ao de UTCP realizada
em 2007 com objetivo gerar novas abordagens para os problemas associados, atraindo usudrios de todas
as areas de pesquisa e também fechar a lacuna existente entre a pesquisa e a pratica nesta importante area
da pesquisa operacional [1].

O ITC 2007 foi dividido em 3 categorias: hordrios de exames, hordrio universitario com base na
pés-matricula e horario universitario com base no curriculo. Foram disponibilizados datasets com dados
reais da Universidade de Udine na Itdlia. A competicdo consistia em desenvolver solucdes para resolver
os datasets que foram disponibilizados.

Para cada categoria, foram estabelecidos hard constraints e soft constrains. Violar uma constraint
significava uma penalizacdo em pontos. As solugdes vencedoras foram aquelas que apresentavam menor
pontuacao.

Ao implementar uma solucdo para o ITC 2007 permitiu comparar a nossa solugdo com outras
solucdes. Embora tenha algumas diferencgas, as exigéncias da Universidade Lus6fona equivalem a cate-
goria hordrio universitdrio com base no curriculo do I'TC 2007.

Foram disponibilizados relatdrios técnicos (technical report) para cada um das categorias. A catego-
ria hordrio universitdrio com base no curriculo foi detalhado no relatério técnico elaborado por Gaspero,
McCollum e Schaerf [26]. Baseado nesse relatério, serd apresentado um breve resumo da competicao,

em seguida a soluc¢do adotada e por fim, os resultados obtidos.

4.1 Resumo

O problema consiste no agendamento semanal das aulas de varias cadeiras dentro de um determinado
nimero de salas e perfodos de tempo, onde os conflitos entre as cadeiras sdo definidos de acordo com os

curriculos publicados pela universidade. Cada dataset era formado pelas seguintes entidades:

Total de dias de aulas por semana (geralmente 5 ou 6 dias)

Total de horarios por dias de aula

* Cadeiras, cada cadeira é composta pelo professor, carga horéria semanal, nlimero minimo de dias

que a carga hordria deve ser distribuida e a quantidade de alunos que irdo frequentar a cadeira.

» Salas e a sua capacidade maxima de alunos. Todas as salas estdo disponiveis para todas as cadeiras.

ULHT / ECATI / DEISI 53



Luciano Almeida / Alocagdo de horarios universitdrios com programacao inteira

* Curriculos. O curriculo € um conjunto de cadeiras que tenha alunos em comum

* Indisponibilidade do professor. Conjunto de dias / hordrios que um determinado professor ndo

estd disponivel para dar aula.

Lista das restricoes

* Restrigdes rigidas (hard constraints)

— Lectures Todas as aulas de uma cadeira devem ser programadas, e devem ser distribuidas

em periodos distintos. Uma violagao ocorre se uma palestra ndo for agendada.

— RoomOccupancy Duas aulas ndo podem ocorrer na mesma sala no mesmo periodo. Duas

ou mais aulas na mesma sala e no mesmo periodo representam uma violacao.

— Conflicts Aulas de cadeiras do mesmo curriculo ou ministradas pelo mesmo professor de-
vem ser todas programadas em periodos diferentes. Duas ou mais aulas conflitantes no

mesmo periodo representam uma violagao.

— Availabilities Se o professor néo estiver disponivel para ministrar aula em um determinado
periodo, nenhuma aula poderd ser agendada naquele periodo. Cada aula em um periodo

indisponivel para o professor é uma violagdo.
* Restrigdes flexiveis (soft constraints)

— RoomCapacity Para cada aula agendada, o nimero de alunos da cadeira deve ser menor ou
igual ao nimero de vagas da sala atribuida. Cada aluno acima da capacidade conta como 1

ponto de penalidade.

— MinimumWorkingDays As aulas de cada cadeira devem ser distribuidas no niimero minimo

de dias indicado. Cada dia abaixo do minimo conta como 5 pontos de penalizacao.

— CurriculumCompactness As aulas pertencentes a um curriculo devem ser adjacentes umas
as outras (ou seja, em periodos consecutivos). Para um determinado curriculo, é contabili-
zado uma violacdo toda vez que hd uma aula nio adjacente a qualquer outra aula no mesmo

dia. Cada aula isolada em um curriculo conta como 2 pontos de penalidade.

— RoomStability Todas as aulas de uma cadeira devem ser ministradas na mesma sala. Cada

sala distinta utilizada para as aulas de um curso conta como 1 ponto de penalizacio.

Foi disponibilizado aos participantes um validador desenvolvido em C++ para validarem seus re-
sultados. O validador através de um arquivo TXT com a solucdo, avaliava e produzia uma descri¢do
detalhada de todas as violacdes (hard e soft). Tivemos acesso a esse validador, o que nos ajudou validar

nossos resultados.
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4.2 Solucao

Conjuntos
* C: Cadeiras, ¢ € C = {Cadeira 1, Cadeira 2, .... C}
* P: Professores, p € P = {Professor 1, Professor 2, .... P}
* CP: Cadeiras do Professor, cp € CP = {{Professor 1, {Cadeira 1, Cadeira, 2}}, .... {p, {c}} }
* CH: Carga hordria das cadeiras, ch € CH = {{Cadeira 1, 4}, .... {c, ch}}

* C_MIN_DIAS: Nimero minimo de dias de aula por cadeira, c_-min € C_.MIN = {{Cadeira 1, 2},

... {c,c_min}}

» C_ALUNOS: Quantidade de alunos por cadeira, c_alunos € C_ALUNOS = {{Cadeira 1, 50}, ....

{c, c_alunos}}

* S:Salade Aula,s € S={Salal, Sala2, ... S}

* S_CAP: Capacidade da sala de Aula, s_cap € S_.CAP = {{Sala 1, 70}, .... {s, s_cap}}

* R: Curriculos, r € R = {Curriculo 1, Curriculo 2, .... R}

* R_C: Cadeiras do curriculo, r_c € R_C = {{Curriculo 1, {Cadeira 1, Cadeira 2}}, .... {r, {c}} }

* UC: Periodos de indisponibilidades dos professores (unavailability constraints), uc € uc = {{Professor
1, Dia 1, Hordrio 1}, ... {c, d, h}}

Parametros
* D = Total de dias por semana

* H = Total de horéarios por dia

Variaveis Auxiliares

* Zy 4 = Varidvel bindria que indica se um curriculo tem aula atribuida em um determinado dia e

horario.

* I, 4, = Varidvel bindria que indica se um curriculo tem aula isolada em um determinado dia e

horario.
* Y, 4 = Variavel bindria que indica se uma cadeira tem aula atribuida em um determinado dia.
* W, 4 = Varidvel inteira com o total de aulas atribuidas para uma cadeira em um determinado dia.

* M. = Varidvel inteira que indica a quantidade de dias a menos que o exigido que uma determinada

cadeira tem aulas atribuidas.
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* V. s = Varidvel bindria que indica se uma cadeira tem aula atribuida em uma determinada sala.

» L. = Varidvel inteira que indica o total de salas com aulas atribuidas para uma determinada

cadeira menos 1.

* (), = Varidvel inteira com a diferenca entre a quantidade de alunos de uma determinada cadeira
com a capacidade de uma determinada sala. Se a capacidade da sala for igual ou superior a

quantidade de alunos da cadeira, essa varidvel recebera zero.

Variaveis de decisao

As varidveis de decisdo é uma matriz binaria multidimensional de aulas, fruto da combinagao entre

Cadeiras, Salas, Dias de Semanas e Horarios.

Xc7s7d7h{0> 1}
Vee C,Vs e S,¥Vd € D,Yh € H

4.1

Xe¢s,d,n receberd 1 caso tenha uma aula atribuida e 0 caso contrério.

Restricoes

* Lectures A hard constraint Lectures tem como objetivo garantir o cuamprimento da carga horaria

das divisoes de cadeiras.

Para isto, a somatéria de aulas atribuidas para uma determinada cadeira tem que ser igual a carga

horaria estabelecida.

Y>3 Xesan=CHe  VeeC (4.2)

seSdeD heH

* RoomOccupancy A hard constraint RoomQOccupancy tem como objetivo garantir que duas ou

mais aulas ndo ocorram na mesma sala e no mesmo periodo.

Para isto, a somatdria das aulas atribuidas para uma determinada sala em um determinado dia da

semana e em um determinado horério deve ser igual ou menor que 1.

Y Xesan<1 VseSVdeD\VheH (4.3)

ceC
* Conflicts A hard constraint Conflicts tem como objetivo garantir que as aulas das cadeiras do
mesmo curriculo ou ministradas pelo mesmo professor devem ser todas programadas em periodos

diferentes.

Para isto, foi necessario duas equacdes. Para garantir que o professor ndo tenha duas aulas ou
mais atribuidas em um mesmo periodo a somatdria das aulas atribuidas a um professor em um

determinado dia e em um determinado horério tem que ser igual ou menor que 1.
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S 3 S Xewan<1 VdeDVheH (4.4)

pEP ceCPy s€S

Para garantir que as cadeiras de um determinado curriculo ndo tenham aulas atribuidas no mesmo
periodo a somatdria das aulas atribuidas das cadeiras de um determinado curriculo em um deter-

minado dia e em um determinado horério quem que ser igual ou menor a 1.

Porém, a equagdo foi adaptada para integrar a solucdo das aulas isoladas. Para as aulas isoladas,
€ necessdrio saber se um curriculo tem aula atribuida em um determinado dia e hordrio, por isso
foi criada a variavel bindria auxiliar Z,. 4 j,. Para que essa varidvel seja preenchida corretamente, a
somatodria das aulas atribuidas das cadeiras de um determinado curriculo em um determinado dia

e em um determinado hordrio menos Z,. 4 5 tem que ser igual a zero.

Isso garante que Z,. 4 5, receberd 1 se foi atribuida alguma aula para o dia e horério ou 0 se nao foi

atribuido aula.

>3 Y Xewan—Zran=0 VdeDVheH (4.5)
réRceR.C, seS

* Availabilities A hard constraint Availabilities tem como objetivo garantir que os professores nao

tenham aulas nos periodos que nao estdo disponiveis.

Para isto, as aulas dos professores nos periodos de indisponibilidade devem ser igual a zero.

Xesdh =0 Vp e P,Vce CP,,Vd,h c UC,,Vs € S 4.6)

* MinimumWorkingDays A soft constraint MinimumWorkingDays tem como objetivo garantir

que o nimero minimo de dias de uma cadeira. Foi necessario incluir 4 equacdes.

A primeira equacgdo ird obter os dias que a cadeira tem aulas atribuidas. Para isso foi criado a

varidvel bindria Y, 4 que indica se a cadeira tem ou ndo aula em um determinado dia.

Xesan—Yeq<0  VeinC,Vse S,Vde D,VYhe H (4.7)

A segunda equacio iréd obter o total de dias a menos que o minimo exigidos para a cadeira. Para

isso foi criado a varidvel M. que ird para a fun¢do objetiva com peso 5.

C_MIN_DIAS,— Y Yeq—M.<0 VceC (4.8)
deD

As equacgdes 4.7 e 4.8 ndo garantem que a varidvel Y, 4 receba zero nos dias que a cadeira ndo tem
aula. Foi necessario adicionar duas novas equagdes para garantir que a varidvel Y, 4 sO receba 1

nos dias que a cadeira tem aula atribuida.

A primeira equagdo ird obter o total de aulas atribuidas no dia para uma determinada cadeira. Foi

criado a variavel inteira W 4.
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Z Z Xesdh—Wea=0 VeeC,¥de D 4.9)
SES he H

E finalmente a proxima equagdo vai garantir que s6 seja atribuido 1 para W, 4 nos dias que a

cadeira tiver aula.

Yog—Wea<0 VYeeCNdeD (4.10)

e CurriculumCompactness A soft constraint CurriculumCompactness tem como objetivo garan-
tir que as aulas pertencentes a um curriculo devem ser adjacentes umas as outras, evitando aulas

isoladas.

Para resolver estd soft constraint foi utilizada a solu¢ao apresentada por Lach [20]. Sdo 3 conjuntos
de equagdes que utilizam como base a varidvel Z, 45 que tem valor 1 quando um determinado
curriculo tem aula atribuida em um determinado dia e horério e 0 caso contrério. Essa varidvel foi

preenchida na equacdo 4.5.

Foi criada a varidvel bindria I, 4 5, para apontar as aulas isoladas. I, 4, ird receber 1 quando existir

uma aula isolada. Essa varidvel fara parte da funcio objetiva com peso 2.
Para o primeiro horério do dia:
Zr,d,h — Zr,d,h+1 — Ir,d,h <0 Vre RVde D,h=1 “4.11

Para o ultimo horario do dia:

—Zrdh—1+ Zr,d,h - Ir,d,h <0 Vre R,Vde D,h=H 4.12)

Para os demais horarios do dia:

—Zrdh—1+ Zr,d,h — Zr,d,h-i—l — Ir,d,h <0 Vre R,Yde D,Vhe H h>1,h< H (4.13)

* RoomStability A soft constraint RoomStability tem como objetivo garantir que as aulas de uma

determinada cadeira sejam todas ministradas na mesma sala.

Foi necessario a criagdo de duas varidveis auxiliares. A primeira V. ¢, varidvel bindria que indica
se uma cadeira tem aula atribuida em uma determinada sala e F., variavel inteira que indica o total
de salas excedentes com aulas atribuidas para uma determinada cadeira. A varidvel F. € incluida

na fung¢do objetiva com peso 1.

Duas equacdes sdo necessdrias. A primeira equagdo tem como objetivo obter quais as salas que a

cadeira tem aulas atribuidas.

Xesdh— Ves <0 Vee C,Vs e S,Vd e D,Yh e H (4.14)
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A segunda equagao ird preencher a variavel E. e obter as salas excedentes para uma cadeira.

> Ves—E.~1=0 VceC (4.15)
VseS

Funcao Objetivo

Funcdo objetivo: a fungdo objetivo € a composta pelas penalizacdes das soft contraints MinimumWor-
kingDays ().), CurriculumCompactness (I, 5 ,) € RoomStability (E.). O custo de cada penalizagdo
(5, 2, e 1 respectivamente) foram estabelecidos pela organizacio do I'TC 2007.

Além disso, também est4 incluido na funcdo objetivo o tratamento da soft constraint RoomCapacity.
A soft constraint RoomCapacity penaliza atribuir uma cadeira a uma sala cuja capacidade ¢ inferior a
quantidade de alunos da cadeira. A varidvel (). s possui a diferenca entre capacidade da sala versus

quantidade de alunos
min:» 3 >N Qe Xewan+ D 5 M+ Y DD 2 Lgn+ Y Y E. (416)
ceC seSdeD heH ceC reRdeD heH ceC ses

Execucao

Para a obtencao de melhores resultados, a execugao da solugdo ocorreu em 3 passos e esta detalhado

na figura 4.1.
Passo 3
Passo 1 start Passo 2 start  Solugdo completa
o Somente hard ’ * Solugdo completa q
. e Seed =5
constraint » Timeout = 1000 s
¢ Timeout = 2000 s

Figura 4.1: ITC 2007 - Execucao da solugdo

O passo 1 consistiu em retirar da solugdo completa as soft constraints MinimumWorkingDays,

CurriculumCompactness ¢ RoomStability. Com isso a fung@o objetiva foi alterada para a seguinte:

min:y Y Y Y Qes Xesdh (4.17)

c€C s€S deD heH

A execucdo do passo 1 ocorre em segundos e € obtido o resultado 6timo, obviamente quebrando
diversas soft constraints. Portanto, é uma solucdo factivel para o problema completa, mas ndo a solugao
6tima.

O passo 2 consiste em executar o problema completo, porém € realizado um start com o resultado
obtido no passo 1. O start € um recurso da ferramenta Python-MIP que permite informar ao solver uma
solucgdo factivel e dessa forma o solver faz a anélise a partir dessa posi¢ao de start.

Foi estabelecido um timeout de 1000 segundos de execugdo para o passo 2. Para todas as instancias
do ITC 2007 nao foi possivel obter uma solug¢do 6tima em 1000 segundos. Mas € encontrada uma solugao

factivel melhor do que a solugdo obtida passo 1.
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A solugdo obtida no passo 2 € utilizada de start para o passo 3. O passo 3 € executado com timeout
de 16200 segundos com alteragdo no seed para 5. Seed (ou semente) é pardmetro que, perturba aleato-
riamente o solver com o objetivo de alterar a primeira solu¢cdo 6tima do nd raiz e, em seguida, todo o
caminho de pesquisa do branch and cut. Ou seja, permite modificar a drvore de pesquisa utilizada pelo
solver e analisar outras solu¢des possiveis. Seguir um caminho diferente na 4drvore pode levar a encontrar
a solugdo 6tima mais rapidamente.[28]

Alterar o seed permitiu melhor o desempenho da solucio, obtendo melhores resultados com o0 mesmo
tempo de execu¢do. Como exemplo, para a instancia 2, utilizando o seed default do solver, o resultado

de violacdes foi de 113. Ao alterar o seed para 5, o resultado obtido foi de 33.

Resultados

Todos os testes foram executados em um computador com Intel(R) Core(TM) i7-5500U (2.4 GHz)
com 8.0 Gigabytes de memdria RAM. A implementacdo foi utilizando Python-MIP [22] [23] e solver
empregado foi o Gurobi (licenca académica), versao 9.5.0.

A tabela 4.1 demonstra o total de violagdes que obtivemos por soft contraint. J4 a tabela 4.2 traz os
resultados dos finalistas do ITC 2007. Os valores em negritos sdo os melhores resultados e os valores
em itdlicos sdo aqueles resultados que foram superados pelo nosso trabalho. Os valores com asterisco

indicam que o valor 6timo foi encontrado.

Instancia 1 2 3 4 5 6 7
RoomCapacity 4 0 0 O 0 O 0
MinWorkingDays | O 5 35 5 180 20 0
IsolatedLectures 0 28 50 30 146 52 26
RoomStability 1 0 0 O 3 11 25
Total 5 33 8 35 329 83 51
Instancia g8 9 10 11 12 13 14
RoomCapacity 0 O 0 O 0 O 0
MinWorkingDays | 5 30 5 0 210 10 5
IsolatedLectures |32 68 38 0 230 58 54
RoomStability 0O 0 12 0 0 O 0
Total 37 98 55 0 440 68 59
Instancia 15 16 17 18 19 20 21
RoomCapacity 0 O 0 O 0 2 0
MinWorkingDays | 15 15 20 10 20 5 15
IsolatedLectures | 66 38 100 56 40 56 122
RoomStability 0 1 5 0 0 18 1
Total 81 54 125 66 60 81 138

Tabela 4.1: ITC 2007 - Resultados obtidos
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Instancia 1 2 3 4 5 6 7
T. Muller 5 51 84 37 330 48 20
Z.Luetal. 5 55 71 43 309 53 28
M. Atsuta et al. 5 50 82 35 312 69 42
M Geiger 5 111 128 72 410 100 57
M. Clark et al. 10 111 119 72 426 130 110
Luciano Almeida | 5* 33 85 35% 329 83 51
Instancia 8 9 10 11 12 13 14
T. Muller 4] 109 16 0 333 66 59
Z.Lu et al. 49 105 21 0 343 73 57
M. Atsuta et al. 40 110 27 0 351 68 59
M Geiger 77 150 71 0 442 622 90
M. Clark et al. 83 139 &5 3 408 113 &4
Luciano Almeida | 37 98 55 0* 440 68 59
Instancia 15 16 17 18 19 20 21
T. Muller 84 34 83 8 62 27 103
Z.Lu et al. 71 39 91 69 65 47 106
M. Atsuta et al. 82 40 102 68 75 61 123
M Geiger 128 81 124 116 107 88 174
M. Clark et al. 119 84 152 110 111 144 169
Luciano Almeida | 81 54 125 66 60 81 138

Tabela 4.2: ITC 2007 - Resultados dos finalistas * solu¢do 6tima
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Conclusao

O trabalho desenvolvido para a Universidade Lus6fona focou em melhorar o horério na ética dos
alunos. Evitar aulas nos primeiros horarios e nos tltimos horarios do dia e obter a mancha de aulas sem
vazios, melhora consideravelmente o conforto para os alunos.

O resultado foi um horério sem violar essas soft constraints melhorando consideravelmente o horario
elaborado de forma manual pela direcdo dos cursos.

Com a ressalva de que ndo tivemos acesso as limitagdes dos professores e por consequéncia os
horérios que poderiam dar aulas, podemos afirmar que os resultados obtidos pela nossa solucio € eficiente
e atendeu aquilo que foi proposto a ser feito. A utilizagdo de programacao linear leva a solucdo apresentar
resultados 6timos para a formulagao utilizada.

Com o intuito de comparar nosso trabalho com outros trabalhos, adaptamos a nossa solu¢do para
o ITC 2007. O ITC 2007 foi uma competi¢do de calendarizagdo ocorrida em 2007 com 21 instincias.
A competi¢do contou com os principais estudiosos na drea de elaboragdo de hordrio. O nosso trabalho
ndo nos daria a vitéria na competi¢cdo, mas estariamos entre os cinco primeiros. Os resultados obtidos
superou em quase todas as instancias dois ou mais finalistas e em trés instdncias conseguimos obter a

melhor solucgdo.

Trabalhos futuros

Melhorar o horario para o professor

O foco da solugdo foi melhorar o horério para os alunos. A solucdo ndo preocupou em melhorar o
horério para os professores. Muito embora ndo ter aulas no inicio e fim do dia também € bom para os
professores, em nenhum momento a solugdo se preocupa em tratar das manchas dos professores ou em
diminuir os dias que o professores tem aulas.

Analisando o hordrio gerado, € possivel notar que existem situacdes que é perfeitamente possivel
criar uma mancha. Como exemplo, um determinado professor que leciona cadeiras nos periodos vesper-
tino e noturno, em uma segunda foram atribuidas aulas para o hordrio das 14:00 as 16:00 e das 18:00 as
20:00. O ideal para o professor, nesse caso, seria que o hordrio da cadeira do periodo vespertino fosse
das 16:00 as 18:00, criando assim uma mancha de aulas.

Ja para um segundo professor que leciona duas cadeiras, uma no periodo vespertino e outra no
periodo noturno, as aulas foram atribuidas para dois dias diferentes. O ideal seria que as aulas fossem
atribuidas para somente um dia e ainda que fossem consecutivas.

A proposta de trabalho futuro € incluir na solugdo duas novas soft constraints. Uma para tratar da
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mancha do professor e a segunda para tratar na redugdo dos dias que o professor tem aulas atribuidas. Ao
integrar o hordrio dos professores passa-se a ter um problema de otimiza¢do multiobjetivo, envolvendo
mais do que uma fun¢do objetivo que devem ser otimizadas em simultineo. Sugere-se a utilizacdo de

técnicas especificas para a solugc@o problemas de otimizagdo multiobjetivo.

Mancha horaria por periodo

A mancha para os alunos foi tratada com sucesso pela solu¢do apresentada. Mas existe o caso das
turmas que tem aulas em um periodo diferente do seu periodo. E o caso das turmas noturnas com algumas
cadeiras no periodo matutino ou turmas matutinas com algumas cadeiras noturnas.

Garantidamente essas turmas terdo vazios entre as suas aulas. O sistema fica tentando eliminar ao
maximo esses vazios que irdo existir. Isso prejudica o desempenho da solugdo. Melhorar a forma como
sdo tratadas as manchas dos alunos, pode vir a melhorar o desempenho.

A proposta de trabalho futuro aqui € tratar a mancha por periodos e ndo por todos os horarios do
dia. Entdo para as turmas que tem aulas em mais de um periodo, dividir o tratamento da mancha por
periodos.

Pode-se também implementar uma solu¢do que penalize atribuir para uma mesma turma aulas em
periodos distintos em um mesmo dia. Isso significa evitar que a turma tenha aulas em dois periodos
no mesmo dia. Ird ajudar a evitar vazios no hordrio dos alunos. Cabe a ressalva que implementar essa
sugestio pode prejudicar o desempenho da solucio e, em funcio da carga hordria, nem sempre € possivel

evitar aulas em periodos distintos.

Formacao de turmas e disponibilidade das cadeiras

Nao entrou no escopo da nossa solu¢do para a Universidade Lus6fona a formacdo de turmas. O
dataset utilizado j4 tinha as turmas formadas, seguindo aquilo que foi utilizado pela universidade no
periodo 2019/2020. Por exemplo, o curso LEI, em fun¢do do niimero de alunos matriculados, teve 4
turmas no primeiro ano. A defini¢do desse nimero (4 turmas) foi responsabilidade da direcdo do curso.
No entanto, com varia¢des no nimero de alunos de ano para ano é possivel que o nimero de turmas de
cada curso também varie.

Da mesma forma que as quantidades de turmas ja estavam no dataset utilizado, a disponibilidade
das cadeiras também. Por exemplo, um determinada cadeira tem aulas tedricas e praticas. Os alunos
do primeiro ano dos cursos LEI e LEIRT devem cursar essa cadeira. Como j4 foi citado, no primeiro
ano, o curso LEI teve 4 turmas. O curso LEIRT, 1 turma. Para as aulas préticas, a direcao do curso
disponibilizou uma cadeira para cada turma. Ou seja, 5 turmas, a cadeira foi lecionada 5 vezes. Ja para a
as aulas tedricas, s6 foi disponibilizado duas cadeiras. Uma cadeira de aula tedrica para as turmas LEI 1
e LEI 2 e outra cadeira para as turmas LEI 3, LEI 4 e para a turma de LEIRT. Novamente nio € possivel
saber se o nimero de cadeiras disponibilizadas € o nimero certo.

Propde-se incluir pardmetros que permita ao sistema estabelecer o nimero de turmas necessdrias e

quantidade de cadeiras que devem ser disponibilizadas.
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Aplicar técnicas de geracao de colunas ou decomposicao de Dantzig-Wolfe

Geracdo de colunas e decomposi¢do de Dantzig-Wolfe sdo ambas técnicas para resolver problemas
de programacdo linear de elevada dimensdo. Foi observado que a matriz de restricdes apresenta as
caracteristicas necessdrias para a aplicacdo das técnicas geracdo de colunas ou de decomposi¢io de
Dantzig-Wolfe, entre elas grupos restri¢des independentes entre si ¢ um grupo de restricdes de ligacdo
entre os grupos independentes.

Acredita-se que a utilizag@o dessas técnicas representem ganhos em questdes de performances, prin-

cipalmente aplicando ao problema do ITC 2007.

ITC 2007: Entender o motivo da variabilidade de performance nos resultados obtidos

Uma caracteristica apresentada na solugdo para o ITC 2007 foi a variabilidade de performance no
resultados entre as diversas instancias. Em algumas delas os resultados sao melhores do que a média
e muito piores do que a média em outras instdncias. A mesma situacdo acontece para os resultados
finalistas. Nao estd claro o motivo disso acontecer. E interessante realizar um estudo para entender o

motivo disso acontecer.
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A. Problema de Otimizacao

Problemas de otimizag¢do t€m como objetivo encontrar um ponto 6timo (minimo ou maximo) de
uma funcdo definida sobre um certo dominio [17]. Em outras palavras, sdo algoritmos que procuram
encontrar um conjunto de solugdes factiveis, partindo de um conjunto de dados e uma funcio objetiva
que atribui um valor a cada solugdo factivel encontrada. Quando o algoritmo nio encontra nenhuma
solugdo factivel, considera-se o problema como nao soluciondvel.

O objetivo final € obter solu¢des de valor minimo (para problemas de minimiza¢do) ou solucdes de
valor mdximo (para problemas de maximizacido). Ao encontrar solucdes minimas ou méiximas, diz-se
que foi encontrado o valor 6timo e a solu¢do que possui o valor 6timo designa-se por solucdo 6tima.

E perfeitamente possivel aplicar técnicas de otimizacdo para problemas de diversas dreas, tais como
engenharia, de administracdo, de logistica, de transporte, de economia, de biologia, etc, desde que se
consiga construir modelos matematicos para os problemas. Este trabalho foi resolvido aplicando técnicas

de otimizacio.

A.1 Programacao linear

Para Bazaraa [33], programacdo linear abrange problemas de otimizac¢io (minimiza¢do ou maximizagao)
de uma funcdo linear enquanto satisfaz um conjunto de restrigdes ou restricdes de igualdade e / ou desi-
gualdade linear. Foi concebido por George B. Dantzig, em 1947, no periodo em que ele trabalhava como
consultor matemético do Controlador da For¢ca Aérea dos Estados Unidos no desenvolvimento de uma
ferramenta de planejamento para um programa de distribui¢do, treinamento e abastecimento logistico. E
importante ressalvar que o termo programacdo tem o sentido de planejamento e ndo de programacao de
computadores.

Ledermann [32], didaticamente, define um roteiro simples para a constru¢do de um modelo ma-
temdtico para a programacio linear: determinacdo das varidveis de decisdo, determinacdo da fungdo
objetivo e determinacdo das restri¢des.

Determinar as varidveis de decisdo consiste em identificar as decisdes que devem ser tomadas e
representa-las em variaveis (de decis@o). A fungdo objetivo ird identificar o objetivo da tomada de de-
cisdo. A funcdo objetivo ird minimizar ou maximizar o objetivo (custo ou lucro, por exemplo). E
finalmente, as restri¢des sdo os elementos ou condi¢des que limitam o processo decisorio.

As equagdes (A.1)-(A.5) consistem em um exemplo de programacao linear na forma standard. A
funcdo objetivo ¢ representada na equacdo (A.1) e as restricdes nas equagdes (A.2)-(A.5). Na funcdo

objectivo o vetor c ird identificar o objetivo da tomada de decisdo. Cada elemento c; contem o custo
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associado a ativag¢do da varidvel de decis@o x;. Ja a matriz a sdo os coeficientes das restri¢des e o vetor b

é chamado de termo independente da restrigdes.

MIN : ClL*T1+ Ca*xTg~+ ...+ Cp * Ty (A.1)
a1 *T1+aig*T9+ ...+ a1, * T, = b1 (A.2)
a1 * X1 + a9 * T + ... + agy * Ty, = ba (A.3)

Aml * X1+ G2 * T2 + oo + A * Ty = by (A4)
x1 > 0,20 2>0,...,2, >0 (A5)

A.1.1 Programacao Inteira

Programacdo inteira ¢ uma classe de problemas de programacao linear em que todas ou algumas das
suas varidveis tém de assumir valores inteiros [37]. Se todas as varidveis do problema sdo inteiras, o
problema € considerado um problema de Programacao Inteira Pura. Se apenas parte das varidveis sdo
inteiras, o problema ¢ classificado como sendo de Programacao Inteira Mista.

Existe ainda um caso especial de varidveis inteiras, as varidveis bindrias. Uma varidvel bindria sdo
aquelas que podem receber somente valor zero ou um. Nesse caso, o problema é considerado como um
problema de Programacdo Inteira Bindria.

Segundo Alves [37], as varidveis bindrias sdo muito Uteis para representar situacdes dicotdmicas,
podendo desempenhar dois papéis distintos: como varidveis principais ou de decisdo (decisdes do tipo
fazer ou nao fazer, construir ou ndo construir, etc.); como varidveis auxiliares, sendo utilizadas para
exprimir certas condicdes.

Os problemas do horéario universitario sao considerados um problema de Programacao Inteira Bindria.
A variaveis de decisdo que indicam se uma aula foi atribuida é uma variavel bindria, com valor um indi-
cando que hd aula atribuida e zero indicando que ndo ha aula atribuida.

Problemas de programacao inteira sdo geralmente mais dificeis de serem resolvidos quando compa-
rados com os problemas de programacdo linear standard (com varidveis ndo inteiras). Ao indicar que
varidveis sdo inteiras, na verdade o que estd sendo feito € a inclusdo de novas restricdes ao problema.
Novas restricdes tornam o problema mais dificil de ser resolvido.

A literatura cientifica traz algumas solucdes para conseguir contornar a dificuldade de resolucdo
dos problemas de programacdo inteira entre as quais serdo destacadas os métodos dos Planos de Corte,

Branch and Bound e Branch and Cut.
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A.1.2 Problema de Transporte

Problemas de transporte € uma classe de programacdo linear inteira. E originado da necessidade
de transportar mercadorias. A sua formulagdo bdsica consiste em atender as demandas dos destinos

(demand) através das capacidades das origens (supply) ao menor custo possivel.

A.1.3 Problema de Atribuicao

Um caso especial do problema de transporte sdo os problemas de atribuicao.

Burkad [9] define os problemas de atribui¢cdo como aqueles problemas que lidam com a questio de
como atribuir n itens (jobs, alunos) a n outros itens (maquinas, tarefas). Ou seja, atribuir um conjunto de
tarefas a um conjunto de agentes com um custo de atribuicdo associado. E considerado como o Problema
Generalizado de Atribui¢do (PGA). Nesse problema cada tarefa obrigatoriamente deve ser atribuida a um
agente e cada agente s6 pode receber tarefas até o limite de sua capacidade. A associagdo entre tarefas e
agentes deve ser de tal forma, que o custo total de atribui¢io seja minimizado (ou o lucro maximizado).

O PGA pode ser formulado matematicamente da seguinte forma [11]:

min : Z Z Cij * i j (A6)

i€A jeT
dwig<bi VieA (A7)
JET
wj=1 VjeT (A.8)
€A
z;; € {0,1} Vie AVjeT (A.9)

Nessa formulagdo, considerando que existe um conjunto A de agentes e um conjunto T de tarefas,
ci j representa o custo de atribuir a tarefa j ao agente i, b; a capacidade do agente i e ; ; assume o valor
de 1 se a tarefa j foi atribuida ao agente i ou 0, caso contrério.

A equacdo (A.6) é a funcdo objetivo que procura minimizar os custos de atribui¢do da tarefa j ao
agente i. A restri¢do (A.7) ird assegurar que a capacidade b; do agente i ndo seja violada, a restricio (A.8)
garante que toda tarefa j seja atribuida e a somente um agente i e a restri¢@o (A.9) define as varidveis x; ;
como bindria.

Os problemas de atribui¢do ganharam bastante importancia além da simples atribuicao de tarefas en-
tre agentes. Subtil [39] em seu trabalho cita outros contextos de utilizacdo, contextos estes algumas vezes
mais complexos e dificeis de resolver: atribuicio de tarefas em redes de computadores, localizacdo de
facilidades, carregamento de contéineres, escalonamento de tarefas em maquinas paralelas, roteamento
de veiculos, comparagdo de estoque/documentos, escalonamento de recursos, escalonamento de multi-
processadores, etc.

O ntmero de varidveis e restricoes do PGA pode aumentar consideravelmente. Basta adicionar
um novo agente ou uma nova tarefa que o nimero de varidveis e restricdes aumentam, tornando a sua

resolugcdo mais dificil.
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Uma extensao do PGA € o Problema de Atribui¢ao Multidimensional (Multi-dimensional assignment
problems MAP). Enquanto o PGA trata somente de duas dimensdes (agente x tarefa), os problemas
de atribui¢do multidimensional possuem trés ou mais dimensdes. Adicionar dimensdes ao problema
torna a sua resolucdo ainda mais dificil. Pode-se exemplificar adicionando a dimensao slot de tempo a

formulacdo PGA apresentada anteriormente.

min : ZZZCW@ * T j 2 (A.10)

i€A jeT zeS
SN wij.<bi  VicA (A.11)
JET z€S
> wij.=1 VjeT (A.12)
i€A zeS
d wij.<1  VieAVzeS (A.13)
JET
zi;. €{0,1} Vie AVjeT,Vze S (A.14)

Nessa formulagao foi adicionado a formulacdo do PGA o conjunto S de slots de tempo. Dessa forma,
¢;,j,» representa o custo de atribuir a tarefa j ao agente i no horério z, b; a capacidade do agente i e z; ;.
assume o valor de 1 se a tarefa j foi atribuida ao agente i no horario z ou 0, caso contrario. Para cada
agente existe a limitagdo de executar uma tarefa a cada slot de tempo.

A equacio (A.10) € a funcdo objetivo que procura minimizar os custos de atribuicdo da tarefa j ao
agente i no hordrio h. A restri¢do (A.11) ird assegurar que a capacidade b; . do agente i no hordrio z ndo
seja violada, a restricdo (A.12) garante que toda tarefa j seja atribuida a somente um agente i € em um
determinado hordrio, a restricdo (A.13) garante a atribuicdo de somente uma tarefa i ao agente i em um
determinado slot de tempo z e a restri¢do (A.14) define as varidveis z; ; . como bindria.

A restri¢ao (A.13) foi incluida forma propositada para demonstrar que, ao adicionar novas dimensoes
ao problemas, podem surgir novas restricdes. Ao mesmo tempo que adicionar novas dimensdes aumenta
o ndmero de varidveis do problema. Enquanto que na formulagdo do PGA as varidveis de decisdo
estdo contidas uma matriz bidimensional de agentes x tarefas, na solucdo do MAP a varidvel de decisdo
passa a ser uma matriz multidimensional de agentes x tarefas x slots de tempo. Como ja foi referido

anteriormente, adicionar novas varidveis e restricdes torna o problema ainda mais dificil de resolucao.
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B. Tabela Simplex

A seguir € demonstrado passo a passo como resolver o método Simplex através da resolugao matri-

cial ou tabela Simplex. Considerando o seguinte problema extraido de Alves [37]:

max z = 2400 * 1 + 1500 * x9
T1+2x2 <6

9% x1 +D*xxo <45

x1,x2 >0

Para resolver o Método Simplex € necessdrio converter o problema para a forma candnica. Isso sig-
nifica, para o problema apresentado, transformar inequagdes (Azx; < B) em equagdes (Ax; + s1 = B).
Para cada inequacdo do tipo < deve ser adicionado uma varidvel de folga (slack). Também é realizada
uma adaptacdo a funcio objetiva para que a mesma seja igual a zero. Apds a conversdo, o problema fica

da seguinte forma:

max z — 2400 x 1 — 1500 % 29 = 0
1+ x2+51 =06
9% x1+D*xxo+ 59 =45

z1,T2 > 0

Uma vez na forma candnica, o problema é entdo inserido na tabela Simplex (tabela B.1), onde
cada coluna da tabela equivale a uma varidvel do problema e cada linha equivale a funcdo objetiva e
as restricoes do problema. Os coeficientes de cada varidvel/restri¢do s@o os valores que ficam dentro
da tabela. E finalmente a coluna B estdo os valores dos termos independentes da func¢io objetivo e das

restrigdes. O termo independente € o valor que fica apds o sinal de igual nas restrigdes.

Base | z x1 x2 sl s2| B
1 z 1 -2400 -1500 O O | O
2 sl |0 1 1 1 0] 6
3 s2 |0 9 5 0O 145

Tabela B.1: Tabela Simplex - solucdo inicial

A linha 1 da tabela corresponde a funcdo objetiva e as demais, as restricdes do problema. Outra

funcdo das linhas da tabela é determinar as varidveis bdsicas do problema. As varidveis basicas sdo
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aquelas que assumem valor para fornecer uma solucao ao problema.

Inicialmente € atribuido valor zero para as varidveis 1 € x2. Entdo, s; e s9, recebem valores 6 e
45, respectivamente, atendendo as restricdes (que na forma candnica, sdo restricdes de igualdade). As
varidveis s1 € s2 sdo as primeiras varidveis basicas do problema. Na tabela Simplex, cada linha equivale
a uma varidvel bésica, indicado na primeira coluna e a coluna B os seus valores. As demais varidveis,
que ndo estdo na linha, tem o seu valor igual a zero e sdo chamadas de varidveis ndo bdsicas.

Portanto, na tabela B.1, é possivel identificar que a solug@o inicial tem como varidveis bésicas s; e
59 e seus valores sdo 6 e 45. Ainda existe, na primeira linha, a varidvel z com valor zero. O valor de z é
o valor da funcio objetiva.

O objetivo € fazer que as varidveis de decisdo do problema (x; e z2) passem a ser varidveis basicas.
Para que uma varidvel ndo bésica entre na base, ou seja, passe a ser uma varidvel basica, é necessario que
uma varidvel basica saia da base. O método Simplex € responsavel por realizar a troca.

Para determinar qual varidvel ndo bésica devera entrar na base deve-se escolher entre as varidveis
com valores negativo na linha 1. Geralmente escolhe aquela varidvel que possui o maior valor absoluto.
A varidvel com maior valor absoluto € a varidvel x;, com valor -2400. Portanto, x; serd a varidvel que
ird entrar na base.

Para escolher a varidvel que ird sair da base, deve-se, para cada linha, dividir o valor de B pelo
coeficiente de x1. Aquela varidvel que possuir o menor valor positivo, serd que a variavel que ird sair da
base (tabela B.2).

Entra
na base
Base | z x1 x2 sl s2| B B’ B/B’
1 z 1 -2400 -1500 O O | O
2 sl |0 1 1 1 0] 6 1 6
3 s2 |0 9 5 0O 1 (45 9 5 Sai da base

Tabela B.2: Tabela Simplex - determinacdo das varidveis que entra e que sai da base - passo 1

A linha que sai da base ¢ chamada de linha pivot (LP) e a sua intersec¢do com a coluna que entra
na base é chamado de elemento pivot. A linha pivot serd utilizada para determinar novos valores para as
demais linhas. Mas antes € necessario que o elemento pivot tenha valor 1. No exemplo, o elemento pivot
estd com valor 9. Portanto € necessdrio dividir toda a linha pivot pelo valor do pivot e, assim o elemento

pivot terd valor 1. A tabela B.3 demonstra a obten¢do da nova linha pivot (NLP).

LP |0 9 5 0 1 45]/9
NLP |0 1 056 0 011 5 |NovaLinha3

Tabela B.3: Tabela Simplex - determinagdo da NLP - passo 1

Ao determinar a NLP, também € determinada os valores da nova linha 3. O préximo passo € deter-
minar os valores para as demais linhas da tabela. Para isso € necessario multiplicar cada elemento da
NLP pelo valor do elemento da coluna que sai de cada linha, multiplicado por -1. A esse valor, soma-se
os valores da linha. A tabela B.4 demonstra a obteng¢ao dos novos valores das linhas.

Uma vez calculado os novos valores das linhas, uma nova tabela Simplex € gerada (tabela B.5).
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NLP 0 1 0,56 0 0,11 5
* 2400 0 2400 1333,33 0 266,67 12000
+ Linha 1 1 -2400 -1500 O 0 0
Novalinhal | 1 0 -166,67 0 266,67 12000
NLP 0 1 0,56 0 0,11 5
*_] 0 -1 -0,56 0 -0,11 -5
+ Linha 2 0 1 1 1 0 6
Nova linha?2 | O 0 0,44 2 -0,11 1

Tabela B.4: Tabela Simplex - determinacdo das novas linhas - passo 1

Base | z xI1 x2 sl s2 B
1 z 1 0 -166,67 0 266,67 | 12000
2 sl 0 O 0,44 1 -0,11 1
3 x1 |0 1 0,56 0 0,11 5

Tabela B.5: Tabela Simplex - apds passo 1

Uma nova solugdo vidvel é encontrada com as varidveis x1 = 5 e s; = 1 o valor da func¢@o objetiva

com valor de 12000. Como na primeira linha ainda existe um valor negativo (zo = —166, 67), uma nova

troca deve ser realizada (tabela B.6). Nesse segundo passo, a linha 2 serd a linha pivot.

Entra
na base
Base | z x1 x2 sl s2 B
1 z 1 0 -166,67 O 0 12000
2 sl |0 O 0,44 1 -0,11 1
3 x1 |0 1 0,56 0 0,11 5

B’

B/B’

0,44 2,25 Saida base

0,56

9

Tabela B.6: Tabela Simplex - determinacdo das varidveis que entra e que sai da base - passo 2

A tabela B.7 demonstra o cdlculo na NLP do passo 2 e a tabela B.8 demonstra o cdlculo das novas

linhas do passo 2. E, finalmente, uma nova tabela Simplex é gerada (tabela B.9), com os novos valores de

cada linha. Uma nova solucdo vidvel € encontrada, z; = 3,75 e xo = 2,25 e o valor da fun¢@o objetiva

€ de 12375. Como na primeira linha ndo existem mais valores negativos, essa solucdo é considerada a

solucdo 6tima e o Simplex € encerrado.
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LP |0 0 044 1  -011 1 [/044
NLP |0 O 1 225 -025 225 | Novalinha?2

Tabela B.7: Tabela Simplex - determinacdo da NLP - passo 2

NLP 0 0 1 2,25 -0,25 2,25

* 166,67 0 0 166,67 375 -41,67 375
+ Linha 1 1 0 -166,67 0 266,67 12000
Novalinhal |1 O 0 375 225 12375
NLP 0 0 1 2,25 -0,25 2,25
*-0,56 0 0 -05 -125 0,14 -1,25

+Linha3 [0 1 0,56 0 0,11 5

Novalinha3 | 0 1 0 -1,25 0,25 3,75

Tabela B.8: Tabela Simplex - determinacdo das novas linhas - passo 2

Base | z x1 x2 sl s2 B
1 z 1 0 0 375 225 | 12375
x2 [0 0 1 225 -0,25]| 2,25
3 x1 |0 1 O -1,25 025 | 3,75

Tabela B.9: Tabela Simplex - apds passo 2

ULHT / ECATI / DEISI VIII



Luciano Almeida / Alocagdo de horarios universitdrios com programacao inteira

C. Branch and Bound

O método Branch and Bound foi criado com o objetivo de resolver problema de programacao inteira.
Segundo Alves [37], consiste na ramificacdo sucessiva do conjunto de solucdes possiveis do problema
em subconjuntos e na limitagdo do valor 6timo da funcio objetiva de modo a excluir os subconjuntos
que ndo contenham a solucdo 6tima.

O problema é executado como um problema de programacao linear standard, ou seja, sem as restrigdes
de varidveis inteiras. Esse procedimento € considerado uma relaxagdo linear. Uma premissa deve ser
considerada: se, na solucio 6tima da relaxaco linear, os valores das varidveis forem todos intei-
ros, entao a solucio encontrada é a solucao 6tima do problema de programacao inteira. Entdo,
ao relaxar, se o resultado apresentar somente valores inteiros, entdo é encontrada a solucdo 6tima, caso
contrério, o problema € dividido em dois subproblemas, adicionando restricdes adicionais a cada um dos
subproblemas.

Cada subproblema € executado com relaxacdo linear e sempre que os resultados ndo forem valores
inteiros, cada subproblema ¢ novamente dividido em dois novos subproblemas até que todos subproble-
mas tenham solucgdes inteiras ou que ndo tenha solugdes factiveis.

A seguir o método é demonstrado em detalhes. Considerando o seguinte problema de programacao

inteira extraido de Alves [37]:

max F'(z) = 2400 * z1 + 1500 * z9
1+ 22 <6
9% x1 +Dxxog <45

1,29 > 0 e inteiros

O primeiro passo consiste em resolver o relaxamento linear do problema. A solug@o 6tima obtida
é: F(3.75, 2.25) = 12375. O valor da fungdo ji define o limite mdximo que o problema pode resultar,
0 < F(x) < 12375. E como ha varidveis com valor ndo inteiro, é necessdrio realizar a divisdo em dois
novos subproblemas, A e B.

Para realizar a divisdo, deve-se escolher uma varidvel com valor ndo inteira. No primeiro relaxa-
mento linear executado, ambas as varidveis do problema resultaram em valor ndo inteiro. Entao escolhe
uma delas para ser utilizada nos subproblemas. Optando pela varidvel x1 = 3, 75, s@o introduzidas novas

restricdes de eliminagdo de solucdes ndo inteiras, 1 < 3 e x1 > 4 e sdo criados os subproblemas A e B.

A: max F(z) = 2400 % 21 + 1500 *
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r1+22<6

%21 +Dxxog <45
1 <3

z1,22 >0

B: max F'(z) = 2400 * z1 + 1500 * x2
xr1+ 19 <6
9xx1 +D*xxo <45
1 >4

r1,x2 > 0

O subproblema A tem como solucdo 6tima F(3, 3) = 11700 e o subproblema B, F(4, 1.8) = 12300.
Por ter uma solucio 6tima inteira, o subproblema A nao é mais dividido e estabelece um novo valor
limite minimo para o problema, 11700 < F'(z) < 12375.

Ja o subproblema B, cuja solucao 6tima é ndo inteiro e o seu valor estd compreendido entre os limites
minimo e maximo de F(x) (11700 < 12300 < 12375), sera dividido em dois novos subproblemas, B1 e
B2, com a inclusao das seguintes restricdes: xo > 2 e x2 < 1. O subproblema B também estabelece um

novo maximo para a fungéo objetiva 11700 < F'(x) < 12300.

B1: max F(z) = 2400 * z1 + 1500 * z2
1+ a9 <6
9xx1 +5*xxo <45
1 >4
x9 > 2

1,72 > 0

B2: max F'(z) = 2400 * z1 + 1500 * z2
T+ 22 <6
9% a1 +5*xxo <45
T, >4
o <1

z1,T2 > 0

O subproblema B1 nao € solucionavel (nao possui solucdo factivel), portanto é descartado. J4 o
subproblema B2 tem com solugdo 6tima F(4.4, 1) = 12167. Por ndo possuir uma solucdo inteira € o seu
resultado estar compreendido entre os limites minimo e o maximo de F(x) (11700 < 12167 < 12300) o
mesmo deve ser dividido em dois novos subproblemas, B21 e B22, adicionando as restricdes x1 < 4 e
r1 >5

B21: max F'(z) = 2400 * z1 + 1500 * z2
T1+12 <6
9xx1 +5*xxo <45
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.CC124
£U2§1
1 <4

Zy,T2 > 0

B21: max F'(z) = 2400 * z1 + 1500 * z2
r1+29 <6
9xx1 +D*xxo <45
1 >4
To <1
r1>5

x1,22 20

O subproblema B21 tem como solugdo 6tima F(4,1) = 11100. Apesar de ser uma solugio inteira, o
valor do subproblema B21 (11000) é inferior ao limite minimo (11700), portanto é descartado.

Ja o subproblema B22 tem como solu¢do 6tima F(5,0) = 12000. Uma solug@o inteira e o seu valor
estd compreendido entre os limites minimo e maximo (11700 < 12000 < 12300) entao é uma solug¢do
valida para o problema. Pelo fato do resultado de B22 ser uma solu¢do inteira, 0 mesmo nao é mais
subdivido e como ndo hd mais subproblemas a serem divididos, conclui-se que o resultado de B22 € a
solugdo 6tima para o problema original.

A érvore Branch and Bound completa do exemplo é demonstrado na figura C.1.

{F(3.75, 2.25) = 12375}

1 <3 r1 >4

{A: F@3,3) = 11700} {B: F(4,1.8) = 12300}

[BIL: sem solugiio| | B2: F(4.44, 1) = 12167 |

1 <4 1 >95

{le: F4,1)= 11100} [Bzzz F(5,0) = 12000]

Figura C.1: Arvore Branch and Bound do exemplo apresentado
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D. Codigo fonte solucao basica

from mip import *

#Valores de entrada
cadeira = ['cadeira_1','cadeira_2', 'cadeira_3', 'cadeira_4', 'cadeira_5',
'cadeira_6"']
sala_aula = ['sala_1','sala_2','sala_3','sala_4"']
dia_semana = ['segunda', 'terca', 'quarta', 'quinta', 'sexta']
hora_aula = ['horario_1', 'horario_2','horario_3', 'horario_4', 'horario_5"',
'horario_6"]
turma = ['turma_1', 'turma_2']
cadeira_turma = [['cadeira_1', 'cadeira_2','cadeira_3'],
['cadeira_4', 'cadeira_5', 'cadeira_6']]
professor = ['professor_1', 'professor_2','professor_3', 'professor_4']
cadeira_professor = [['cadeira_1'],
['cadeira_2'],
['cadeira_3','cadeira_4'],
['cadeira_5', 'cadeira_6']]
ch = [3,2,4,4,3,2]

#custo de atribuicdo

ca = [[[[1 for h in hora_aula]
for d in dia_semana]
for s in sala_aulal

for ¢ in cadeiral

#obtem os totais dos conjuntos de entrada

range (len(cadeira))

= range(len(sala_aula))
= range(len(dia_semana))
range (len(hora_aula))

= range(len(turma))

' m O W Q
]

= range(len(professor))

#cria um model do MIP
m = Model()

# Varidvel bindria decisoria que indica as aulas atribuidas
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x = [[[[m.add_var(name='x_{}_{}_{}_{}'.format(c, s, d, h), var_type=BINARY)
for h in hora_aula]
for d in dia_semana]
for s in sala_aula]

for ¢ in cadeiral

# HCO1 Garantir o cumprimento da carga hordria das cadeiras.
for ¢ in C:
m.add_constr(xsum(x[c] [s] [d] [h] for s in S
for d in D
for h in H)
== chfc])

# HCO2 Garantir apenas uma aula seja atribuida para uma determinada sala,
# dia da semana e hordrio (conflito das salas).
for s in S:
for d in D:
for h in H:
m.add_constr(xsum(x[c] [s] [d] [h] for c in C) <= 1)

# HCO3 Garantir que cada professor tenha apenas uma aula atribuida para um
# determinado dia de semana e hordrio (conflito dos professores).
for cp in cadeira_professor:
for d in D:
for h in H:
m.add_constr (xsum(x[cadeira.index(c)] [s] [d] [h]
for c in cp
for s in 8)
<= 1)

# HCO4 Garantir que cada turma tenha apenas uma aula atridbuida para um

# determinado dia de semana e hordrio (conflito dos alunos).

for ct in cadeira_turma:

for d in D:
for h in H:
m.add_constr (xsum(x[cadeira.index(c)] [s] [d] [h]

for ¢ in ct
for s in 8) <= 1)

#define a funcgdo objetivo
m.objective = minimize(calc] [s][d] [h] * xsum(x[c] [s][d] [h]
for ¢ in C
for s in S
for d in D
for h in H))

#executa o modelo
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m.optimize ()

#exibe o resultado
for v in m.vars:
if abs(v.x) > le-6: # only printing non-zeros

print ("{};{}".format(v.name, v.x))

ULHT / ECATI / DEISI

X1V



Luciano Almeida / Alocagao de horérios universitarios com programacgao inteira

E. Resultados - Caso de estudo UHLT

Horéario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
14 00 Matemadtica I | Mat Discreta | Mat Discreta | Fund Fisica | Sist Digitais
14 30 Matematica I | Mat Discreta | Mat Discreta | Fund Fisica | Sist Digitais
1500 Matematica I | Mat Discreta | Mat Discreta | Fund Fisica | Sist Digitais
15 30 Matematica I | Mat Discreta | Mat Discreta | Fund Fisica | Fund Fisica
16 00 Sist Digitais | Fund Program | Fund Program | Matemética I | Fund Fisica
16 30 Sist Digitais | Fund Program | Fund Program | Matemdtica I | Fund Fisica
17 00 Sist Digitais | Fund Program | Fund Program | Matemadtica I | Fund Fisica
17 30 Sist Digitais | Fund Program | Fund Program | Matemética |

Tabela E.1: LEI ANO 1 Turma 1
Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
14 00 Matematica I | Mat Discreta | Matematica I | Sist Digitais | Sist Digitais
14 30 Matematica I | Mat Discreta | Matematica I | Sist Digitais | Sist Digitais
15 00 Matemdtical | Mat Discreta | Matematica I | Sist Digitais | Sist Digitais
15 30 Matemadtica I | Mat Discreta | Matemadtica I | Sist Digitais | Fund Fisica
16 00 Fund Program | Fund Program | Fund Fisica | Mat Discreta | Fund Fisica
16 30 Fund Program | Fund Program | Fund Fisica | Mat Discreta | Fund Fisica
17 00 Fund Program | Fund Program | Fund Fisica | Mat Discreta | Fund Fisica
17 30 Fund Program | Fund Program | Fund Fisica | Mat Discreta

Tabela E.2: LEI ANO 1 Turma 2
Horério | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
14 00 Fund Program | Fund Program | Fund Fisica | Mat Discreta | Sist Digitais
14 30 Fund Program | Fund Program | Fund Fisica | Mat Discreta | Sist Digitais
15 00 Fund Program | Fund Program | Fund Fisica | Mat Discreta | Sist Digitais
1530 Fund Program | Fund Program | Fund Fisica | Mat Discreta | Sist Digitais
16 00 Sist Digitais Matemdtica I | Mat Discreta | Fund Fisica | Matematica I
16 30 Sist Digitais Matemdtica I | Mat Discreta | Fund Fisica | Matematica I
17 00 Sist Digitais Matematica I | Mat Discreta | Fund Fisica | Matematica I
17 30 Matematica I | Mat Discreta | Fund Fisica | Matematica I
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Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
14 00 Matematica I | Fund Program | Sist Digitais | Fund Program | Fund Fisica
14 30 Matematica I | Fund Program | Sist Digitais | Fund Program | Fund Fisica
1500 Matematica I | Fund Program | Sist Digitais | Fund Program | Fund Fisica
15 30 Matematica I | Fund Program | Sist Digitais | Fund Program | Fund Fisica
16 00 Sist Digitais | Matematical | Mat Discreta | Fund Fisica Mat Discreta
16 30 Sist Digitais | Matemdtical | Mat Discreta | Fund Fisica Mat Discreta
17 00 Sist Digitais | Matemdtica I | Mat Discreta | Fund Fisica Mat Discreta
17 30 Matematica I | Mat Discreta | Fund Fisica Mat Discreta
Tabela E.4: LEI ANO 1 Turma 4

Horério | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta

14 00 Matematica I | Mat Discreta | Fund Program | Fund Fisica | Sist Digitais
14 30 Matematica I | Mat Discreta | Fund Program | Fund Fisica | Sist Digitais
15 00 Matemdtica I | Mat Discreta | Fund Program | Fund Fisica | Sist Digitais
15 30 Matematica I | Mat Discreta | Fund Program | Fund Fisica | Fund Fisica
16 00 Mat Discreta | Fund Program | Matematica I | Sist Digitais | Fund Fisica
16 30 Mat Discreta | Fund Program | Matematica I | Sist Digitais | Fund Fisica
17 00 Mat Discreta | Fund Program | Matematica I | Sist Digitais | Fund Fisica
17 30 Mat Discreta | Fund Program | Matematica I | Sist Digitais

Tabela E.5: LEIRT ANO 1

Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta

14 00 Fund Program Matematica I

14 30 Fund Program Matematica [

1500 Contabilidade | Fund Program | Marketing | Matemética I | Contabilidade
15 30 Contabilidade | Fund Program | Marketing | Matemdtica I | Contabilidade
16 00 Contabilidade | Matematical | Marketing | Fund Program | Contabilidade
16 30 Marketing Matematica I | Sist de Inf | Fund Program | Sist de Inf

17 00 Marketing Matematica I | Sist de Inf | Fund Program | Sist de Inf

17 30 Marketing Matemdtica I | Sist de Inf | Fund Program | Sist de Inf

Tabela E.6: LIG ANO 1

Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta

18 00 Matemdtica I | Sist Digitais | Mat Discreta | Fund Program | Fund Program
18 30 Matemdtica I | Sist Digitais | Mat Discreta | Fund Program | Fund Program
19 00 Matemadtica I | Sist Digitais | Mat Discreta | Fund Program | Fund Program
19 30 Matemadtica I | Sist Digitais | Mat Discreta | Fund Program | Fund Program
20 00 Fund Fisica | Fund Fisica | Sist Digitais | Mat Discreta | Matematica |
20 30 Fund Fisica | Fund Fisica | Sist Digitais | Mat Discreta | Matemaética |
2100 Fund Fisica | Fund Fisica | Sist Digitais | Mat Discreta | Matemaética |
2130 Fund Fisica | Fund Fisica Mat Discreta | Matemadtica I

Tabela E.7: LEI/LEIRT ANO 1 Noturno
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Horério | Segunda Terca | Quarta Quinta Sexta

1500 Contabilidade Marketing Contabilidade

1530 Contabilidade Marketing Contabilidade

16 00 Contabilidade Marketing Contabilidade

16 30 Marketing Sist de Inf Sist de Inf

17 00 Marketing Sist de Inf Sist de Inf

17 30 Marketing Sist de Inf Sist de Inf

18 00 Matematica I Fund Program | Fund Program

18 30 Matematica I Fund Program | Fund Program

19 00 Matematica I Fund Program | Fund Program

19 30 Matematica I Fund Program | Fund Program

20 00 Matematica I

2030 Matematica [

2100 Matemitica |

2130 Matemitica |

Tabela E.8: LIG ANO 1 Noturno
Horéario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
8 30 Sist Operativos Arq Avang Comp
9 00 Sist Operativos | Sist Operativos Arq Avan¢ Comp
930 Bases Dados | Sist Operativos | Sist Operativos Arq Avang Comp
10 00 Bases Dados | Sist Operativos | Sist Operativos Arq Avang Comp
10 30 Bases Dados | Sinais e Sist Sist Operativos | Sinais e Sist Bases Dados
11 00 Bases Dados | Sinais e Sist LPII Sinais e Sist Bases Dados
1130 LPII Sinais e Sist LPII Sinais e Sist Bases Dados
12 00 LPII Sinais e Sist LPII Arq Avan¢ Comp | Bases Dados
12 30 LPII LPII Arq Avan¢ Comp
13 00 LPII Arq Avan¢ Comp
13 30 Arq Avan¢ Comp
Tabela E.9: LEI ANO 2 Turma 1

Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
8 30 Bases Dados Sist Operativos
9 00 Sist Operativos | Bases Dados Sist Operativos
930 LPII Sist Operativos | Bases Dados Sist Operativos
10 00 LPII Sist Operativos | Bases Dados Sist Operativos
10 30 LPII Sist Operativos | Sinais e Sist Bases Dados
11 00 LPII Arq Avang Comp | LP II Sinais e Sist Bases Dados
1130 Sinais e Sist | Arq Avang Comp | LP II Sinais e Sist Bases Dados
12 00 Sinais e Sist | Arq Avang Comp | LP II Arq Avan¢ Comp | Bases Dados
12 30 Sinais e Sist | Arq Avang Comp | LP II Arq Avang Comp
13 00 Sinais e Sist Arq Avang Comp
1330 Arq Avang Comp
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Horéario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
8 00
8 30 Sist Operativos
9 00 Sinais e Sist | Sist Operativos
930 Sinais e Sist | Sist Operativos
10 00 Sist Operativos LPII Sinais e Sist | Sist Operativos
10 30 Sist Operativos LPII Sinais e Sist | Sinais e Sist Bases Dados
1100 Sist Operativos LPII LPII Sinais e Sist Bases Dados
1130 Sist Operativos LP1II LPII Sinais e Sist Bases Dados
12 00 Arq Avang Comp | Bases Dados | LP II Arq Avang Comp | Bases Dados
12 30 Arq Avang Comp | Bases Dados | LP II Arq Avang Comp
13 00 Arq Avan¢ Comp | Bases Dados Arq Avan¢ Comp
1330 Arq Avan¢ Comp | Bases Dados Arq Avang Comp

Tabela E.11: LEI ANO 2 Turma 3
Horério | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
830 Bases Dados LPII
900 Bases Dados | Sist Operativos LP1II
930 Bases Dados | Sist Operativos LPII
10 00 Sist Operativos | Bases Dados | Sist Operativos LPII
10 30 Sist Operativos | Sinais e Sist Sist Operativos | Sinais e Sist Bases Dados
11 00 Sist Operativos | Sinais e Sist LPII Sinais e Sist Bases Dados
1130 Sist Operativos | Sinais e Sist LPII Sinais e Sist Bases Dados
12 00 Fund Telecom | Sinais e Sist LPII Fund Telecom | Bases Dados
12 30 Fund Telecom | Fund Telecom | LP II Fund Telecom
13 00 Fund Telecom | Fund Telecom Fund Telecom
13 30 Fund Telecom Fund Telecom

Tabela E.12: LEIRT ANO 2

Horério | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
830 Bases Dados LPII
900 Bases Dados | Sist Operativos LP1II
930 Bases Dados | Sist Operativos LPII
10 00 Sist Operativos | Bases Dados | Sist Operativos LPII
10 30 Sist Operativos | Gestao Sist Operativos Bases Dados
11 00 Sist Operativos | Gestao LPII Invest Operac | Bases Dados
1130 Sist Operativos | Gestao LPII Invest Operac | Bases Dados
12 00 Invest Operac | LP II Invest Operac | Bases Dados
12 30 Invest Operac | LP II Gestao
1300 Invest Operac Gestao
13 30 Gestao
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Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
18 00 Sist Operativos LPII
18 30 Sist Operativos | Bases Dados Arq Avang Comp | LPII
19 00 Sist Operativos | Bases Dados Sinais e Sist Arq Avang Comp | LPII
19 30 Sist Operativos | Bases Dados Sinais e Sist Arq Avang Comp | LP II
20 00 Sinais e Sist Bases Dados Sinais e Sist Arq Avan¢ Comp | Bases Dados
20 30 Sinais e Sist Arq Avang Comp | Sist Operativos | LP II Bases Dados
2100 Sinais e Sist Arq Avan¢ Comp | Sist Operativos | LP II Bases Dados
21 30 Sinais e Sist Arq Avang Comp | Sist Operativos | LP II Bases Dados
22 00 Sist Operativos | LP II
Tabela E.14: LEI ANO 2 Noturno
Horério | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
12 00 Fund Telecom Fund Telecom
12 30 Fund Telecom | Fund Telecom Fund Telecom
13 00 Fund Telecom | Fund Telecom Fund Telecom
13 30 Fund Telecom Fund Telecom
14 00
14 30
15 00
1530
16 00
16 30
17 00
17 30
18 00 Sist Operativos LPII LPII
18 30 Sist Operativos LPII LPII
19 00 Sist Operativos Sinais e Sist LPII LPII
19 30 Sist Operativos Sinais e Sist LPII LPII
20 00 Sinais e Sist Sinais e Sist Bases Dados | Bases Dados
2030 Sinais e Sist Sist Operativos | Bases Dados | Bases Dados
21 00 Sinais e Sist Sist Operativos | Bases Dados | Bases Dados
2130 Sinais e Sist Sist Operativos | Bases Dados | Bases Dados
22 00 Sist Operativos

ULHT / ECATI / DEISI

Tabela E.15: LEIRT ANO 2 Noturno

XIX




Luciano Almeida / Alocagao de horérios universitarios com programacgao inteira

Horério | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta

10 30 Gestao

1100 Gestao Invest Operac

1130 Gestao Invest Operac

12 00 Invest Operac Invest Operac

12 30 Invest Operac Gestado

13 00 Invest Operac Gestao

13 30 Gestao

14 00

14 30

15 00

1530

16 00

16 30

17 00

17 30

18 00 Sist Operativos LPII LPII

18 30 Sist Operativos LPII LPII

19 00 Sist Operativos LPII LPII

19 30 Sist Operativos LP II LPII

20 00 Bases Dados | Bases Dados
20 30 Sist Operativos | Bases Dados | Bases Dados
2100 Sist Operativos | Bases Dados | Bases Dados
2130 Sist Operativos | Bases Dados | Bases Dados
2200 Sist Operativos

ULHT / ECATI / DEISI

Tabela E.16: LIG ANO 2 Noturno

XX



Luciano Almeida / Alocagao de horérios universitarios com programacgao inteira

Horério | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
8 00
8 30 Comp Dist | TFC 07 Compiladores
900 Comp Dist | Eng Software | Compiladores
930 Comp Dist | Eng Software | Compiladores
10 00 Comp Dist | Eng Software | Compiladores
10 30 TFC 03 Eng Software | Comp Dist IHM SIM
11 00 TFC 04 SIM Comp Dist IHM SIM
1130 TFC 02 SIM Comp Dist IHM SIM
12 00 TFC 06 SIM TFC 05 Eng Software | SIM
12 30 TFC 01 IHM Eng Software | Compiladores
13 00 IHM Eng Software | Compiladores
13 30 IHM Eng Software | Compiladores
14 00
14 30
15 00
1530
16 00
16 30
17 00
17 30
18 00 Semindrios
18 30 Semindrios
19 00 Seminarios
19 30 Seminarios
Tabela E.17: LEI ANO 3 Turma 1
ULHT / ECATI / DEISI

XXI




Luciano Almeida / Alocagao de horérios universitarios com programacgao inteira

ULHT / ECATI / DEISI

Horéario | Segunda | Terca Quarta Quinta Sexta

800

8 30 TFC 07 Compiladores | Eng Software | SIM

900 Eng Software | Compiladores | Eng Software | SIM

930 Eng Software | Compiladores | Eng Software | SIM

10 00 Eng Software | Compiladores | Eng Software | SIM

10 30 TFC 03 | Eng Software | Comp Dist Comp Dist

11 00 TFC 04 | SIM Comp Dist Comp Dist

11 30 TFC 02 | SIM Comp Dist Comp Dist

12 00 TFC 06 | SIM TEC 05 Comp Dist

12 30 TFC 01 | IHM IHM Compiladores

1300 IHM IHM Compiladores

13 30 IHM IHM Compiladores

14 00

14 30

15 00

1530

16 00

16 30

17 00

17 30

18 00 Seminarios

18 30 Seminarios

19 00 Semindrios

19 30 Semindrios

Tabela E.18: LEI ANO 3 Turma 2
Horério | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
18 00 SIM Eng Software SIM Semindrios
18 30 SIM Eng Software SIM Semindrios
19 00 SIM Eng Software | TFC 10 SIM Seminarios
19 30 SIM Eng Software | TFC 09 Eng Software | Semindrios
20 00 Comp Dist | Comp Dist Compiladores | Eng Software | [HM
2030 Comp Dist | Comp Dist Compiladores | Eng Software | IHM
21 00 Comp Dist | Comp Dist Compiladores | Eng Software | IHM
21 30 Comp Dist Compiladores | [HM Compiladores
2200 TFC 11 TFC 08 IHM Compiladores
22 30 IHM Compiladores
Tabela E.19: LEI ANO 3 Noturno

XXII




Luciano Almeida / Alocagao de horérios universitarios com programacgao inteira

Horéario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
830 Comp Dist Proj Telec
900 Comp Dist Eng Software Proj Telec
930 Comp Dist Eng Software Proj Telec
10 00 Comp Dist Eng Software Proj Telec
10 30 Complem Redes | Eng Software | Comp Dist SIM
11 00 Complem Redes | SIM Comp Dist SIM
1130 Complem Redes | SIM Comp Dist SIM
12 00 Proj Telec SIM Complem Redes | Eng Software | SIM
12 30 Proj Telec Complem Redes | Eng Software
1300 Proj Telec Complem Redes | Eng Software
13 30 Proj Telec Complem Redes | Eng Software
Tabela E.20: LEIRT ANO 3
Horéario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
8 30 Sistemas Moéveis | Eng Software
900 TFC LIG 02 Eng Software | Sistemas Mdveis | Eng Software
930 Data Mining Eng Software | Sistemas Mdveis | Eng Software
10 00 Data Mining Eng Software | Sistemas Moveis | Eng Software
10 30 Data Mining Eng Software | Data Mining SIM
1100 Data Mining SIM Data Mining SIM
1130 TFC LIG 01 SIM Data Mining SIM
12 00 Sistemas Moéveis | SIM Data Mining SIM
12 30 Sistemas Moveis | IHM IHM TFC LIG 03
13 00 Sistemas Moveis | IHM IHM TFC LIG 04
13 30 Sistemas Moéveis | [HM [HM TFC LIG 05
14 00
14 30
15 00
1530
16 00
16 30
17 00
17 30
18 00 Seminarios
18 30 Semindrios
19 00 Semindrios
19 30 Semindrios
Tabela E.21: LIG ANO 3
ULHT / ECATI / DEISI XXIIT




Luciano Almeida / Alocagao de horérios universitarios com programacgao inteira

Horario Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
830900 Proj Telec
900930 Proj Telec
9301000 Proj Telec
1000 10 30 Proj Telec
1030 11 00 | Complem Redes
1100 11 30 | Complem Redes
113012 00 | Complem Redes
12 00 12 30 | Proj Telec Complem Redes
1230 13 00 | Proj Telec Complem Redes
1300 13 30 | Proj Telec Complem Redes
1330 14 00 | Proj Telec Complem Redes
14 00 14 30
1430 15 00
1500 15 30
153016 00
16 00 16 30
163017 00
1700 17 30
1730 18 00
18 00 18 30 | SIM Eng Software SIM
18301900 | SIM Eng Software SIM
190019 30 | SIM Eng Software SIM
19 3020 00 | SIM Eng Software Eng Software
20 00 20 30 | Comp Dist Comp Dist Eng Software
203021 00 | Comp Dist Comp Dist Eng Software
2100 21 30 | Comp Dist Comp Dist Eng Software
21302200 Comp Dist
Tabela E.22: LEIRT ANO 3 Noturno
Horério | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
18 00 Sistemas Moveis | Eng Software SIM Seminarios
18 30 Sistemas Moveis | Eng Software | Data Mining | SIM Seminarios
19 00 Sistemas Moveis | Eng Software | Data Mining | SIM Semindérios
19 30 Sistemas Moéveis | Eng Software | Data Mining | Eng Software | Seminarios
20 00 TFC LIG 05 Data Mining | Data Mining | Eng Software | IHM
2030 TFC LIG 04 Data Mining | SIM Eng Software | [HM
2100 TFC LIG 06 Data Mining | SIM Eng Software | IHM
2130 Data Mining | SIM IHM
2200 SIM IHM
22 30 IHM
Tabela E.23: LIG ANO 3 Noturno
ULHT / ECATI / DEISI XXIV




