WALTER MARCONDES FILHO

DESENVOLVIMENTO E APLICACAO DE ALGORITMOS
HEURISTICOS AO PROBLEMA DE ALOCACAO DE
ESPACO FISICO EM UNIVERSIDADE

MARINGA

2008



Livros Gratis

http://www.livrosgratis.com.br

Milhares de livros gratis para download.



WALTER MARCONDES FILHO

DESENVOLVIMENTO E APLICACAO DE ALGORITMOS
HEURISTICOS AO PROBLEMA DE ALOCACAO DE
ESPACO FISICO EM UNIVERSIDADE

Dissertacdo apresentada ao Programa de
Pés-Graduacio em Ciéncia da
Computagdo da Universidade Estadual
de Maringd, como requisito parcial para
obtencdo do grau de Mestre em Ciéncia
da Computagio.

Orientador: Prof. Dr. Ademir Aparecido
Constantino.

MARINGA

2008



Dados Internacionais de Catalogagao-na-Publicacdo (CIP)
(Biblioteca Central - UEM, Maringé — PR., Brasil)

Marcondes Filho, Walter

M321d Desenvolvimento e aplicagao de algoritmos
heuristicos ao problema de alocacgao de espago fisico
em universidade / Walter Marcondes Filho. -- Maringa
[s.n.], 2008.

65 £. : il., figs.

Orientador : Prof. Dr. Ademir Aparecido
Constantino.

Dissertagdo (mestrado) - Universidade Estadual de
Maringd, Programa de Pdés-Graduacdo em Ciéncia da
Computacgédo, 2008.

1. Problema de alocacdo de salas. 2. Heuristica. 3.
Otimizagdo combinatdéria. I. Universidade Estadual de
Maringd. Programa de Pds-Graduagdo em Ciéncia da
Computagdo. II. Titulo.

CDD 22.ed. 005.741




WALTER MARCONDES FILHO

DESENVOLVIMENTO E APLICACAO DE ALGORITMOS
HEURISTICOS AO PROBLEMA DE ALOCACAO DE
ESPACO FISICO EM UNIVERSIDADE

Dissertagdo apresentada ao Programa de
Pés-Graduagdo em  Ciéncia  da
Computacdo da Universidade Estadual
de Maringd, como requisito parcial para
obtencdo do grau de Mestre em Ciéncia
da Computacio.

Aprovadoem 17/12 /2008.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Ademir Aparecido Constantino
Universidade Estadual de Maringd — DIN/UEM

Prof. Dr. Anderson Faustino Silva
Universidade Estadual de Maringd — DIN/UEM

Prof. Dr. Marcone Jamilson Freitas Souza
Universidade Federal de Ouro Preto — ICEB/UFOP



Dedico este trabalho

A minha esposa Valdirene
Machado Marcondes, ao
meu filho Kaud Machado
Marcondes e a minha filha
Ruany Machado
Marcondes.



Agradecimentos

A Deus acima de tudo.

A minha esposa Valdirene pelo incentivo, carinho e amor ao longo deste periodo.

Aos meus pais que estiveram me apoiando em todos 0s momentos.

Ao professor Ademir Aparecido Constantino, meus sinceros agradecimentos, ndo apenas pela
orientacdo firme e segura demonstrada na elaboracdo deste trabalho, mas também pelo
incentivo, oportunidade, confianca e amizade nesses anos de convivéncia.

A todos os professores e funciondrios do Programa de Pds-Graduagdo em Ciéncia da
Computagio da Universidade Estadual de Maringa.

A Universidade Estadual de Maringd, 2 Pré-Reitoria de Administracio e ao Niicleo de
Processamento de Dados que permitiram o meu afastamento para cursar o mestrado.

A todos que direta ou indiretamente, contribuiram para o desenvolvimento e conclusio deste

trabalho.



Ha homens que lutam um dia e s@o bons.

Ha outros que lutam um ano e sdo melhores.
Ha os que lutam muitos anos e s@o muito bons.
Porém, ha os que lutam toda a vida.

Estes sdo os imprescindiveis.

(Bertolt Brecht)

ii



Resumo

O Problema de Alocagdo de Salas em uma instituicdo académica consiste em distribuir turmas
para as devidas salas, respeitando uma série de restricdes operacionais e preferéncias. Neste
trabalho é proposta a aplicacdo de tr€s algoritmos heuristicos. O primeiro consiste na
resolucdo sucessiva de problemas de designacdo e o segundo na resoluc@o sucessiva de
problemas de designacdo com gargalo, ambos com trés fases cada. O terceiro algoritmo é
baseado na meta-heuristica Busca em Vizinhanca Variavel. Os testes foram realizados com
dados reais de uma universidade e os resultados alcancados pelos trés algoritmos foram
comparados entre si e com resultados utilizados pela instituicdo. O primeiro algoritmo,
baseado no problema de designacdo, apresentou os melhores resultados em relagdo a
qualidade da solugdo e eficiéncia.

Palavras-chave: Problema de Alocacdo de Salas, Heuristica, Otimiza¢gdo Combinatdria.
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Abstract

The Classroom Assignment Problem in an academic institution consists in distributing classes
for the due rooms, respecting a series of operational restrictions and preferences. In this work,
the application of three heuristic algorithms is proposed. The first one consists in a successive
resolution of assignment problem and the second in a successive resolution of bottleneck
assignment problem, both with three phases each. The third algorithm is based on Variable
Neighborhood Search metaheuristic. The tests were realized with real data of a public
university and the results reached by the three algorithms were compared among themselves
and with those used by the institution. The first algorithm, based on the assignment problem,
presented the best results in relation to the quality of the solution and efficiency.

Keywords: Classroom Assignment Problem, Heuristics, Combinatorial Optimization.
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Introducao

1.1. Consideracoes Iniciais

2

A alocacdo de espaco fisico é um problema de otimizacdo que surge na maioria das
instituicdes académicas. O problema consiste em distribuir pessoas (professores, alunos,
técnicos, etc.) e outros recursos (equipamentos, aulas, etc.) a espacos fisicos atendendo uma
série de restricdes e preferéncias. O desafio é gerar solugdes 6timas em tempo aceitdvel do
ponto de vista pratico. A alocag@o ndo eficiente de espaco e recursos pode resultar em custos
operacionais, transtornos logisticos, insatisfacdo, entre outros. Devido a complexidade de
resolucdo do problema, a resolugcdo de forma manual pode ser ineficiente em func¢do do ndo
atendimento de todas as restricdes e preferéncias. Além disso, a ma alocacio das salas pode
causar insatisfacdo por parte dos usudrios (Burke e Varley, 1997).

O Problema de Alocagédo de Salas (PAS) segundo Schaefer (1999) € a distribuicdo de
aulas para as devidas salas com hordrios previamente estabelecidos, respeitando-se uma série
de restri¢des, tais como espaco fisico e infra-estrutura adequada das salas, acessibilidade para
os alunos, entre outras. As restricdes ou necessidades de recursos dificultam a distribui¢do de
salas, portanto, a solu¢gdo manual deste problema ¢ um processo demorado que requer varios
dias e pode gerar transtornos para o inicio das aulas por falta de alocacgdo, transferéncias,
fluxo acentuado de alunos em deslocamento e alocagdes incorretas em relagdo a distancia e

tempo percorrido para acesso entre uma sala e outra.



O PAS ¢é um problema de otimizagdo combinatéria que pode ser encontrado na
literatura. Conforme Even, Itai e Shamir (1976), Bardadyn (1996) e Carter e Tovey (1992), o
PAS faz parte de um contexto mais geral denominado de programacdo de hordrios de cursos
universitarios (course timetabling).

Para o problema estudado existe uma conferéncia internacional sobre pritica e teoria
de automatizagdo de timetabling (PATAT), que acontece a cada dois anos disponibilizando
um férum para troca de idéias. Outro exemplo € o grupo do projeto ASAP da Universidade de
Nottingham UK, que desenvolve uma pesquisa sobre técnicas heuristicas para resolugdo da
distribuicdo efetiva em escritdrios e institui¢des de ensino de grande porte.

Em grande parte dos casos estudados, o problema tem sido classificado como NP-
dificil, o que na pritica, pode inviabilizar sua resolucdo por processo manual ou por
algoritmos exatos para grande volume de dados, pois o espaco de solugcdes cresce
exponencialmente ndo sendo possivel encontrar uma solucdo 6tima em tempo razoavel.
Nesses casos, uma alternativa vidvel € a resolucdo por técnicas heuristicas ou algoritmos
aproximativos que, apesar de ndo encontrarem solugdes 6timas podem gerar boas solugdes
com um custo computacional razodvel e adequadas as necessidades da aplicacdo (Bardadyn,
1996).

Na literatura, encontram-se vdrios trabalhos para resolugdo do PAS por meio de
algoritmos heuristicos: Castro (2003), Savio (2005) e Beyrouthy et al. (2006) utilizam o
algoritmo Simulated Annealing; Souza, Martins e Aradjo (2002a) apresentaram um algoritmo
que combina as técnicas de Simulated Annealing e Busca Tabu; Souza, Martins e Araujo
(2002b) propdem um método baseado em trocas sistematicas de vizinhanga, conhecido como
Pesquisa em Vizinhanga Varidvel (Variable Neighborhood Search, VNS); Landa (2003)
desenvolve um algoritmo hibrido, adaptando heuristicas conhecidas (Melhoria da
Iteratividade, Simulated Annealing, Busca Tabu e Algoritmos Genéticos) baseado no modelo
de busca local cooperativa; Lico (2006) resolve o problema por meio de um grafo bipartido e
gera uma solugd@o construtiva com o Algoritmo Hungaro.

Existem situacdes em que o problema é resolvido por algoritmos exatos, como € o
caso de Steiner et al. (2000) que obtém resultados com utilizagdo do Algoritmo Hiingaro;
Lopes e Schoeffel (2002) apresentam uma solugdo por modelos de programacio matematica.

Apesar da existéncia de alguns trabalhos relacionados na literatura, existe uma grande
dificuldade de aproveitamento de modelos e algoritmos em fung¢do das particularidades
tratadas em cada caso. As principais variacdes podem ser observadas nas definicdes dos

objetivos e restricoes do problema.



Este trabalho propde trés algoritmos heuristicos para a resolugdo do PAS. Os dois
primeiros utilizam os modelos do problema de designagdo e designagdo com gargalo,
respectivamente, com trés fases. O terceiro algoritmo utiliza uma solugfo inicial da obtida
pela fase 1 do primeiro algoritmo e aplica um algoritmo baseado na meta-heuristica VNS.

A hipdtese € de que os resultados dos algoritmos propostos em comparagdo com o
método de alocacdo manual da instituicio académica, consigam demonstrar uma melhor
solug@o para o PAS, provendo assim, uma melhora na qualidade da alocagdo com um tempo

computacional aceitdvel, viabilizando sua utiliza¢@o na institui¢do académica.

1.2. Objetivos

Os objetivos deste trabalho est@o divididos em: objetivo geral e objetivos especificos.

1.2.1. Objetivo Geral

O objetivo geral do trabalho é desenvolver trés algoritmos heuristicos para resolugdo do

Problema de Alocacdo de Salas em uma institui¢do académica.

1.2.2. Objetivos Especificos

Para o éxito do desenvolvimento deste trabalho e alcance do objetivo geral t€m-se os
seguintes objetivos especificos:
e Realizar uma revisao bibliografica sobre o Problema de Alocagdo de Salas;
¢ Projetar e implementar algoritmos heuristicos com base nos modelos do problema de
designacdo e designacdo com gargalo, e na meta-heuristica VNS para a resolucido do
Problema de Alocacdo de Salas;
e Apresentar um estudo comparativo entre os resultados obtidos por meio dos

algoritmos propostos e o método manual da instituicdo académica;

1.3. Estrutura do Trabalho

Com o objetivo de demonstrar os procedimentos utilizados na conducdo das atividades desta
pesquisa € destacado o roteiro de desenvolvimento do trabalho. O trabalho esta dividido em

seis capitulos. No primeiro capitulo, tém-se a introduc¢do, objetivos e estrutura do trabalho. O



segundo capitulo apresenta a fundamentacio tedrica com estudo de temas relacionados a
Otimizacdo Combinatdria. O terceiro capitulo apresenta uma revisdo da literatura sobre o
problema de alocagéo de salas, incluindo modelos e algoritmos para resolucdo do problema.
O quarto capitulo descreve os algoritmos propostos. No quinto capitulo sdo apresentados e
analisados os resultados obtidos. Finalmente, o sexto capitulo apresenta as conclusdes do

trabalho e recomendagdes para trabalhos futuros. A Figura 1.1. ilustra a estrutura do trabalho:

- Contextualizagdo
- Objetivos
- Estrutura do trabalho

Capitulo 1

Introdugao
7 - Otimizacao combinatdria
Capitulo 2 - Teoria da complexidade
_ - Técnicas de resolugdo de problemas
Fundamentacao - Problema de designagdo
Tedrica - Problema de designagdo com gargalo

- Algoritmo de pesquisa em vizinhanga varidvel

1l

- Defini¢do do problema de alocagdo de salas

Capitulo 3
P - Casos apresentados na literatura
Problema de Alocagdo
de Salas
Capitulo 4 - Descrigdo do problema

- Defini¢do da modelagem
) - Aplicagdo dos algoritmos
Algoritmos Propostos

4l

-Dimensio do problema

Capitulo 5 -Resultados e andlise
Resultados Obtidos
. - Conclusdo da pesquisa
Capitulo 6 - Sugestdes para trabalhos futuros
Conclusdes

Figura 1.1. Estrutura do trabalho
4



2

Fundamentacao Teorica

2.1. Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta uma revisao da literatura sobre temas relacionados aos algoritmos
propostos para dar embasamento tedrico ao estudo de otimizag@o. Assim, define-se uma base
conceitual sobre otimizacdo combinatéria, teoria da complexidade e técnicas de resolucdo de
problemas. Também é descrito o problema de designacdo, problema de designacdo com

gargalo e a meta-heuristica VNS.

2.2. Otimizacao Combinatoéria

Com a busca de otimizar os processos produtivos e gerenciais para um melhor
aproveitamento de recursos e conseqiientemente a diminui¢do de custos, organizacdes tém
utilizado ferramentas da Pesquisa Operacional e métodos de solucdo de problemas da
Otimizacdo Combinatéria.

Segundo Moreira (2007), a Pesquisa Operacional baseia-se em métodos cientificos
para resolver problemas de como conduzir e coordenar certas operagdes em diversas
organizagdes. Desta forma, a Pesquisa Operacional é uma 4drea de estudos em que sdo
aplicados métodos analiticos procurando obter a melhor solucdo para um determinado
problema, com o objetivo de ajudar os executivos nas tomadas de decisdes.

Em The Guide (2008), com a utilizagdo da modelagem matemdtica para analisar

situacdbes mais complexas, a Pesquisa Operacional permite aos executivos tomar decisdes

5



mais efetivas, construir sistemas mais produtivos, obter previsdes de resultados e estimativas
de risco com dados mais completos e ferramentas modernas de técnicas de decisdo.

Para Cordenonsi (2008) a Pesquisa Operacional é o conjunto de modelos, técnicas,
algoritmos e resultados eficientes para problemas de otimizagdo em aplicacdes praticas nas
organizacdes. O autor ainda relata o termo Otimizacdo Combinatéria como um ramo da
matemadtica e da ci€ncia da computagdo que analisa problemas de otimizacido em geral dentro
de um limite de tempo. Os problemas de otimizacdo podem ter diferentes resultados podendo
ser avaliados e comparados, efetuando a otimizagdo. Para a otimizagdo pretende-se encontrar
um valor 6timo para um determinado problema, respeitando determinadas restricdes com um
custo associado. Assim, o objetivo da otimizacdo combinatdria é encontrar um resultado onde
0 custo seja minimo.

Para resolver um problema de Otimiza¢do Combinatdria Cordenonsi (2008) relata a
possibilidade de combinar ou enumerar todas as possiveis solucdes, criando-se todos os
subconjuntos existentes a partir do conjunto inicial e das regras de restri¢cdes. Esta técnica de
combinar todas as solucdes e ainda escolher aquela de menor custo, torna-se invidvel para
aplicagdes praticas, ji que o nimero de solu¢des pode ser muito grande. Para ilustrar esse
fato, o autor mostra um problema que consiste em separar alguns elementos de um
determinado conjunto, em que cada elemento possui um peso e um valor. Estes elementos tém
que ser armazenados em uma caixa que possui uma restricdo em relacdo ao peso que ela pode
carregar. Desta forma é necessario encontrar um subconjunto de elementos que maximiza o
valor que serd transportado sem ultrapassar a restricdo de peso da caixa. Considerando que

existam cinco itens no conjunto, e que o peso maximo que a caixa suporta é¢ 10 kg, conforme

abaixo:
A [valor =10, peso=3]
B [valor = 3, peso = 4]
C [valor =7, peso = 6]
D [valor =9, peso = 4]
E [valor = 2, peso = 2]

Para Cordenonsi (2008) uma das formas de resolver € testar todas as combinacdes

possiveis. Assim temos os seguintes resultados:

SI. [A] v.10  p3 S17.  [A,B,D] v22  pll
S2. [B] v.3 p.4 SI18.  [A,B.E] v.5  p9

S3. [C] v.7 p.6 S19. [A,C,D] v26 pl3
S4. [D] v.9 p.4 S20.  [A,C,E] vi19  plil
S5. [E] v.2 p.2 S21.  [AD,E] v2l  p9

S6. [AB] v.13  p7 S22.  [B,C,D] vi19  p.l4
S7. [AC]  v.17  p9 S23.  [B,C,E] vi12  pl2



S8. [AD] v.19  p7 S24.  [B,D,E] v.4  p.10

S9. [AE]  v.I2  p5 S25.  [C,D,E] vi8  p.l2
S10.  [B,C] v.10  p.10 $26. [ABCD] v.29 p.l7
Si1.  [BD] v.12  pS8 S27. [ABCE] v.22  pls
S12. [BE] v5 p.6 S28. [ABD,JE] v.24  pl3
S13.  [CD] v.16  p.10 S29. [AC,DE] v.28  p.l5
S14.  [CE] v.9 p.8 S30. [B,CD,E] v.21  p.l6
S15. [D,E]  wv.il  p6 S31.  [AB,C,D,E] v.31  p.19

S16. [A,B,C] v.20 p.13

As solucdes em negrito nao satisfazem a restri¢do do problema, pois o peso € maior
que a capacidade da caixa. A solucdo 6tima do problema € a 21, com valor 21 para um peso
de 9 kg. Este ¢ um problema classico da Otimiza¢do Combinatdria denominado problema da

mochila (Diaz et al., 1996), cujo nimero de solucdes é dado por:

n—1

num_solucoes = Y C, +1 2.1)

n,i
i=1

onde n € o niimero de elementos no conjunto e C a operagdo matemadtica de combinacéo de n
elementos de um determinado conjunto tomado de p a p, sem importar a ordem, dada por:

JUS 2.2)
" pl(n=p)!

Assim, Cordenonsi (2008) apresenta o calculo do nimero de possiveis solugdes para o
problema apresentado como:

| ! | |
S,stoostoost (2.3)
1G-D! 21(5-2)! 31(5-3)! 4I(5-4)!

num_solucoes =

num_solucoes _120 +@+@+ @+1 (2.4)

12 12 24
num_solucoes = 5+10+10+5+1 = 31 (2.5)

O referido autor ainda demonstra que, por se tratar de um problema combinatdrio, o
nimero de solugdes cresce rapidamente 2 medida que o ndmero de itens a serem alocados
também aumente. A Tabela 2.1 mostra o nimero de solu¢des para alguns valores do nimero »

de itens.



Tabela 2.1 — Numero de solugdes possiveis para o problema da mochila.

Valor de n Numero de solucdes

5 31
10 1023

20 1048575
50 1.125 * 10"
100 1.269 * 10>
150 1.427 * 10%

Portanto, mesmo utilizando computadores de grande capacidade de processamento, a
exposicdo de todas possiveis solucdes para um problema razodvel se torna invidvel,
necessitando de outras técnicas computacionais mais apuradas para resolver problemas
praticos.

Conforme Goldbarg e Luna (2005) existe uma grande quantidade de problemas da
vida real que podem ser problemas de Otimiza¢do Combinatoria:

¢ Problema de particionamento: utilizado para recuperagdo de informagdes em banco de
dados, alocagdo de tripulacdo, distribuicdo do trifego de comunicagdes em satélites,
alocacgdes de servigos de emergéncia e roteamento de petroleiros;

® Problema da drvore geradora minima: utilizado no projeto de redes de comunicagdes,
roteamento de veiculos com fun¢@o multiobjetivo;

¢ Problema de roteamento de veiculos: utilizado para definir escalas de tripulagio,
programacao de tarefas e tripulacio, rotear veiculos com restri¢des;

® Problemas de fluxo: utilizado principalmente em redes de transporte de energia,
telecomunicacgdes e escala de motoristas;

¢ Problema do caixeiro viajante: utilizado na descoberta de rotas de custo minimo.

Sabe-se que o PAS (Problema de Alocagdo de Salas) pertence a classe de problemas
de Otimizagdo Combinatéria (Even, Itai e Shamir, 1976).

Dessa forma, os problemas de Otimiza¢do Combinatdria sdo de grande interesse para a
melhoria dos processos de negdcio, pois proporcionam a redugdo de custos das organizagdes.
Portanto, o desenvolvimento de modelos e algoritmos na resolucdo desses problemas praticos

¢ um desafio constante para muitos pesquisadores na investigacdo cientifica.

2.3. Teoria da Complexidade

Estabelecer um conjunto de instrugdes que solucionem certo problema, ndo significa ter

encontrado a solucdo ideal, pois o objetivo de um algoritmo deve ser solucionar um problema



de forma rapida e econdmica. Rapida em relacdo a realidade para o fim pratico do algoritmo e
econOmica, correspondendo a limitacdo dos recursos humanos e computacionais. Para
analisar um algoritmo, faz-se necessdrio estabelecer os recursos em termos de memoria,
tempo de processamento e natureza das operagdes que o algoritmo ird requerer para
desenvolver suas operacdes (Goldbarg e Luna, 2005).

Segundo Malagutti (2002), a complexidade computacional € o estudo da eficiéncia dos
algoritmos. Do ponto de vista pritico, de nada adianta um algoritmo perfeito se sua
implementagdo computacional demora um tempo relativamente alto para ser processada.
Assim, uma tarefa simples pode ter um tempo excessivamente longo, de meses ou mesmo
anos para sua solu¢do, gerando um algoritmo ineficiente devido ao tempo computacional
inaceitavel.

Malagutti (2002) ainda relata que para medir a eficiéncia de um algoritmo é usado o
tempo tedrico que o programa leva para encontrar uma resposta em funcdo dos dados de
entrada. Este célculo € associado a uma unidade de tempo para cada operagdo bdasica que o
algoritmo executa. Se o tempo com relagdo aos dados de entrada for de ordem polinomial, o
programa € considerado rdpido e se o tempo for de ordem exponencial o programa é
considerado lento. Entretanto, existem algoritmos que estdo entre estas duas ordens. A Figura

2.1 demonstra a ordem de complexidade.

41
exporkencial

3_

1 polindmios

Figura 2.1. Grdfico da ordem de complexidade. (Malagutti, 2002)

A Teoria da Complexidade trata de assuntos da teoria da computacdo referente a
andlise da complexidade de algoritmos por meio de consideracdes matematicas. Essa teoria
torna possivel a classificacdo eficiente da classe em que o problema de otimizacio

combinatdria se encontra, podendo determinar o grau de dificuldade para resolucdo do
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problema. Essa classificagdo é conhecida como teoria de NP-completude para os problemas
de Otimizacdo Combinatdria. Sua complexidade divide-se em quatro classes: P (polynomial-
time), NP (nondeterministic polynomial-time) , NP-dificil e NP-completo (Garey e Johnson,
1979 e Papadimitriou e Steiglitz, 1982).

Para Viana (1998), antes de caracterizar as quatro classes de problemas, é necessario
saber o que € um algoritmo deterministico e um nao-deterministico. Dado o fluxo de controle
de um algoritmo, entende-se por algoritmo deterministico, se a cada passo que ele der, o
proéximo passo apresentar apenas uma solucdo, enquanto que os algoritmos ndo
deterministicos fazem uma escolha aleatéria do préximo passo, entre um nimero fixo de
possibilidades, e, conseqiientemente, o fluxo do algoritmo depende da alternativa selecionada
gerando um numero finito de solugdes.

Segundo Cormen et al. (2002) e Viana (1998), os problemas pertencentes a classe P
sdo ditos tratdveis computacionalmente quando existe um algoritmo de complexidade
polinomial que o resolva, ja4 os demais sdo considerados intrativeis, ou seja, o nimero de
computagdes executadas no melhor algoritmo conhecido para o problema cresce
exponencialmente em funcio do tamanho da instincia. Uma regra para escolher um algoritmo
eficiente é que a funcdo f(n) que estima o tempo de execucdo ndo ultrapasse os limites
desejados. Por exemplo, sendo n o tamanho de instdncias de entrada do problema, se f(n) >
10" ¢ motivo de preocupagdo, pois méquinas convencionais com unidade de tempo para
instrugdes e operacdes da ordem de 10° segundos, requereriam um tempo de execucdo em
torno de trés horas. Se a ordem fosse f(n) > 10'* o tempo de execuciio ultrapassaria trés anos.

Conforme Goodrich e Tamassia (2004) as classes de problemas podem ser definidas
como:

e P (Polinomial Time): problemas que podem ser resolvidos por algoritmos
deterministicos polinomiais em funcdo do tamanho da instincia, a complexidade do
problema cresce polinomialmente em fun¢do do tamanho da instancia.

e NP (NonDeterministic Polinomial Time): problemas que podem ser resolvidos por
algoritmos ndo-deterministicos polinomiais no tamanho da instdncia. A complexidade
do problema cresce exponencialmente em fun¢do do tamanho da instancia.

e NP-dificil: compostos por problemas caracterizados por haver redugdo em tempo
polinomial a partir de todo problema pertencente a classe NP.

e NP-completo: problemas pertencentes a interse¢ao das classes NP e NP-dificil.

A Figura 2.2 demonstra as classes de problemas:

10



NP-completo

Figura 2.2. Relagdo entre as classes de problemas.(Cormen et al., 2002)

Campello e Maculan (1994), Bardadyn (1996) e Goldbarg e Luna (2005), relatam que
a classe de problemas NP-dificil € um grupo importante de problemas de otimizacao, para a
qual ndo sdo conhecidos algoritmos de solucdo eficiente com complexidade de tempo
polinomial em fun¢do do tamanho da instincia de entrada. Diversos problemas NP-dificeis
possuem uma relacio com outras areas de pesquisa e aplicacdes importantes nas
organizagdes. Pode-se citar o problema do caixeiro viajante, problema geral de roteamento de
veiculos, problema de particionamento, problema de recobrimento, problema de numero
cromdtico em grafos, problema de cobertura de conjunto, problema da mochila, PAS, entre
outros.

Com relacdo a dificuldade para resolucdo de variados e importantes problemas de
Otimizacdo Combinatoéria, na literatura é proposto o desenvolvimento de algoritmos que

fornecam boas solugdes em um tempo aceitavel.

2.4. Técnicas de Resolucao de Problemas

Como descrito na secdo 2.2, os problemas de Otimizacdo Combinatdria possuem um grande
universo de dados, com um ndmero muito extenso de combinagdes, tornando inviavel a
andlise de todas as possiveis solugdes, visto que o tempo computacional para uma andlise
completa seria extremamente longo. Deste modo, problemas de otimizagdo requerem técnicas
especificas.

Segundo Goldbarg e Luna (2005), para muitos problemas de otimizagdo, a obtencio
de algoritmos eficientes € dificil. Uma alternativa é a modelagem desses problemas,

facilitando a obtencdo de algoritmos mais eficientes. Os modelos sdo representagdes
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simplificadas que preservam para determinadas situagdes uma equivaléncia da realidade,
tornando os problemas mais faceis e claros.

O processo de tradugdo deve ser adequado para identificar os elementos fundamentais
da questdo e transportd-los para uma representacdo capaz de ser manipulada por métodos de
solugdo, ou seja, os algoritmos. As dificuldades dos processos de tradugdo e solucdo sdo de
naturezas diferentes. Assim, & medida que a tradu¢do produz uma representacdo mais ou
menos tratdvel pelos métodos existentes, a utilizacgdo do modelo é definido. Uma

representacdo simbdlica para resolucdo de problemas pode ser observada na Figura 2.3.

Formulacio do Construcao do Modelo Implementacgdo do Algoritmo
Problema < =)
e  Modelagem Matematica; e Algoritmos Exatos;
e Teoria dos Grafos; e Algoritmos Aproximativos;
e Teoria das Filas; e Algoritmos Heuristicos;
e Etc. e Etc.

Figura 2.3. Processo de resolucdo de problemas.(Goldbarg e Luna, 2005)(adaptado).

Conforme Cormen et al. (2002), Goldbarg e Luna (2005), Osman (1991) e Viana
(1998), podem ser encontradas vérias técnicas de resolucdo de problemas de Otimizacdo
Combinatoria, a Figura 2.4 demonstra alguns dos principais métodos de resolug@o, que podem
ser classificados de forma geral conforme o tipo de algoritmo, podendo ser:

e Algoritmos Exatos: garantem encontrar uma solucdo 6tima para o problema, mas nem
sempre € possivel em tempo aceitdvel. As técnicas mais freqiientemente utilizadas
podem ser programacao dinamica, branch-and-bound, branch-and-cut e etc.

e Algoritmos heuristicos: sdo procedimentos para resolver problemas por meio de um
enfoque intuitivo, em geral racional, no qual a estrutura do problema possa ser
interpretada e explorada inteligentemente para obter uma solugido razodvel em tempo
aceitdvel. Podem ser construtivas ou de melhoramento, ndo tém prova de
convergéncia e nao garantem encontrar a solucao 6tima,

® Meta-heuristica: sdo procedimentos heuristicos para exploracio do espago de
solugdes além da otimalidade local, explorando também boas solucdes em novas
regides promissoras.

e Algoritmos aproximativos: sdo aqueles que possuem propriedades de convergéncia,
mas ndo garantem chegar a uma solugdo 6tima. Assim a solucdo produzida esta dentro

de um fator préximo a solug@o Gtima.
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® Programagdo linear e programacgdo inteira: utilizam modelos matemadticos para
otimizagdo de uma funcdo linear, denominada de funcdo objetivo, respeitando um
conjunto de restri¢gdes lineares. Quando todas as varidveis sdo continuas, o modelo é
dito de programacdo linear. Se, no entanto, alguma varidvel assumir valor inteiro, o

modelo € dito de programacdo inteira.
Métodos de
Resolugdo

[

I 1 1
Programagdo Heuristicas Meta-Heuristicas Especiais
Dinamica
Branch-and-Bound Melhoria Algoritmos Algoritmos
Genéticos Aproximativos

Algoritmos
Probabilisticos

Simulated Annealing

i E

jl N IR EN EN B

Branch-and-Cut _[ Construg¢ao ]
Branch-and-Price _[ Outros ]

Outros

Busca Tabu

GRASP Programacio por

Restri¢des

Scatter Search Outros

)
)
Redes Neurais ]
)
)

Jl I N

Ant System

Times Assincronos

Outros

Figura 2.4. Métodos de resolucdo de problemas

De acordo com Vieira (2006), para resolugdo de problemas de Otimizacio
Combinatéria sdo utilizados principalmente algoritmos exatos e heuristicos. Se o algoritmo
encontra a solucdo 6tima para o problema, isto €, o valor da func¢do objetivo é o melhor que
qualquer outro valor encontrado, entdo temos um algoritmo exato. Mas na préatica ocorre a
existéncia de muitos problemas cujo nimero de solugdes cresce de forma exponencial na
medida em que aumenta o tamanho do problema. Assim, um algoritmo que ndo garanta
encontrar a solugdo 6tima, mas uma solugdo vidvel, isto é, que se aproxime da solucido 6tima
com um tempo computacional aceitivel é o mais indicado para resolucdo desses tipos de

problemas de crescimento exponencial.
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2.4.1. Programacao Linear

Segundo Moreira (2007), a Programacéo Linear (PL) é um dos modelos matematicos mais
populares, estruturados para resolver problemas que apresentam varidveis que possam ser
medidas e cujos relacionamentos possam ser expressos por meio de equagdes lineares. Na PL
existe uma combina¢do de varidveis que deve ser maximizada ou minimizada. Essa
combinagdo pode ser a expressdo do custo de operagdes industriais, tempo gasto para
execucdo de certas atividades, lucro atingido com a venda de produtos, etc. O autor ainda
relata que, durante a formulacdo do problema, a combinacio de varidveis é expressa na forma
de uma expressdo matemadtica, conhecida como funcdo objetivo. Assim, um modelo de
programacdo matemdtica pode ser estruturado para maximizar ou minimizar o resultado da
funcdo objetivo. A fung¢do objetivo é formulada com base em certo niimero de restricdes ou
limitagdes do mundo real, configuradas pelos préprios dados do problema. Portanto, o
objetivo da PL é maximizar ou minimizar a fun¢do objetivo e a0 mesmo tempo obedecer a
todas as restrigoes.

De acordo com Goldbarg e Luna (2005), a PL é um caso particular dos modelos de
otimizagdo em que as varidveis sdo continuas e apresentam comportamento linear, tanto em
relacdo as restricdes quanto a fungdo objetivo.

Pode-se formular de forma geral o Problema de Programacdo Linear (PPL) como
segue:

n

Otimizar z = Zl:c X

=

Sujeito a:

Za..x. =b, i=12,..m (2.6)

Com as seguintes notagdes:

M={1,2,...,m}, o conjunto dos indices das restricdes do problema;
N={1,2,....n}, o conjunto dos indices das varidveis.

A={a;j} = matriz de restrigdes;

A; =j-ésima coluna de A;

x=(xj)j € N / vetor coluna de n componentes;

¢=(c;),j € N/ vetor linha de n componentes;

d=(d;),i € N / vetor coluna de m componentes;
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O termo otimizar € utilizado na forma geral do PPL, para genericamente, representar
as possibilidades de maximizar ou minimizar a fungdo objetivo. O problema consiste em:
dados a matriz A e os vetores b e ¢, achar o vetor de varidveis continuas x que satisfaca ao
conjunto de restri¢cdes e que otimize o valor do critério z (Goldbarg e Luna, 2005).

Andrade (2007) relata que a PL tornou-se uma das ferramentas mais eficazes para
estudos de gestdo: organizagdo de transportes, determinacdo de politica de estoques, estudos
de fluxos de caixa e investimentos, estudos de sistemas de informagdes, além dos tradicionais

problemas de producdo e mistura de componentes.

2.4.2. Heuristica e Meta-heuristica

De acordo com Cordenonsi (2008), uma heuristica € um procedimento desenvolvido por meio
de um modelo cognitivo, baseado em regras e na experiéncia dos desenvolvedores. Ao
contrario dos métodos exatos, que buscam encontrar uma forma algoritmica de achar uma
solug@o Gtima através da combinac@o ou busca de todas as solugdes possiveis, as heuristicas
normalmente tendem a apresentar certo grau de conhecimento acerca do comportamento do
problema, gerando um nimero muito menor de solu¢gdes. Ainda conforme o autor, os métodos
heuristicos englobam estratégias, procedimentos e métodos aproximativos com o objetivo de
encontrar uma boa solu¢do, mesmo que ndo seja a 6tima, em um tempo computacional
razoavel.

Segundo Rich e Knight (1993) uma heuristica é um procedimento para resolver
eficientemente muitos problemas dificeis, geralmente é necessdrio comprometer as exigéncias
de mobilidade e sistematicidade e construir uma estrutura de controle que ndo garanta
encontrar a melhor resposta, mas que quase sempre encontre uma resposta muito boa. A
heuristica entdo, ¢ uma técnica que melhora a eficiéncia de um processo de busca,
possivelmente sacrificando pretensdes de completeza.

Para Cordenonsi (2008), as heuristicas podem ser divididas, em termos pedagdgicos,
em construtivas e de melhoramento.

Conforme Cordenonsi (2008) e Vieira (2006), um algoritmo heuristico construtivo,
inicia com uma solucio vazia e passo a passo agrega componentes (tarefas, arestas, vértices,
variaveis, entre outras) a solucdo do problema, e somente ao final das iteracdes do algoritmo
se obtém uma solugdo, cujo valor se torna limitante para procura de novas solugdes.
Algoritmos construtivos ndo possuem nenhum esquema de backtracking, ou seja, apOs inserir

um resultado, ndo € possivel retira-lo.
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Ja as heuristicas de melhoramento iniciam com uma solucgfo inicial e trabalham no
melhoramento da solucdo atual, por meio da realizacdo de passos sucessivos. Estes passos
realizam a exclusdo e inclusdo de novos resultados, de forma a pesquisar a vizinhanga da
solugdo em busca de uma melhor qualidade. O termo vizinhanga se refere aos novos espagos
de busca das solugdes, que podem ser alcangadas por meio de um movimento. Por movimento
em um espago de busca, entende-se a aplicacdo de uma regra ou funcio que altere a solucio
atual, gerando uma nova solucdo. As heuristicas de melhoramento possuem um processo de
parada, normalmente, quando nenhum outro movimento melhora o resultado atual, o que é
considerado um 6timo local. O 6timo local pode ser o 6timo global, ou seja, a melhor solucdo
possivel para o problema, mas ndo hd garantias em relacdo a este fato, como em todos os
procedimentos heuristicos. Assim, pode acontecer do algoritmo parar e exibir como resposta
um 6timo local, ignorando as possibilidades que poderiam levar o algoritmo a mais tarde,

encontrar um 6timo global. A Figura 2.5. ilustra esta dltima situagao.

solucdo inicial

custo

otimo local

otimo global

€spaco de solucdes

Figura 2.5. Otimo local e 6timo global.(Cordenonsi, 2008)

Para escapar das armadilhas impostas pelos Otimos locais, foram desenvolvidas
técnicas chamadas meta-heuristicas. Uma meta-heuristica € um processo iterativo ou de
refinamento de solucdes do problema que organiza e direciona a heuristica pela combinacio
de diferentes conceitos, podendo manipular uma solu¢do completa, incompleta ou um
conjunto de solugdes, tendo como objetivo explorar caracteristicas de boas solugdes e até
novas regides promissoras, saindo de um 6timo local (Vieira, 2006).

Dentre as principais meta-heuristicas existentes na literatura, pode-se citar os
algoritmos genéticos (Goldberg, 1989), algoritmos meméticos (Moscato, 1989), Ant Colony
Systems (Dorigo, 1991), Simulated Annealing (Kirkpatrick, Gellati, e Vecchi, 1983), Busca
Tabu (Glover e Laguna, 1993), Greedy Randomized Adaptive Procedure (Feo e Resende,

16



1994), Variable Neighborhood Search (VNS) e Variable Neighborhood Descent (VND)

(Mladenovic e Hansen, 1999), Redes Neurais (Potvin, 1993), entre outras.

2.5. Problema de Designacao

O problema designacdo € um caso bem definido de um problema de programacdo linear,
classico de Otimizacdo Combinatéria. Segundo Moreira (2007), o problema de designacdo
envolve a atribuicdo de pessoas a lugares, de tarefas a maquinas, entre outros. Cada atribuicio
tem uma varidvel de decisdo associada como, por exemplo, o custo, tempo e o lucro.
Desenvolve-se uma func@o objetivo representando o custo total, ou lucro total, ou tempo
despendido, a qual deve ser, dependendo do caso, maximizada ou minimizada.

Moreira (2007) relata que, em determinados casos do problema de designacdo, é
necessdrio utilizar o emparelhamento entre os recursos a serem designados e objetos de
designacdo. Desse modo, se houver mais recursos que objetos de designagdo, por exemplo,
mais maquinas do que trabalhos, a formulagdo nfo se altera. Entretanto, o excesso de recursos
nao serd designado. Mas se ocorrer o contrdrio, isto €, se houver mais objetos de designacdo
do que recurso a designar, uma solucdo é acrescentar recursos ficticios. Assim, o algoritmo
poderd ser executado, mas os objetos de designacdo que forem atribuidos aos recursos
ficticios ndo serdo atendidos.

Conforme Andrade (2007) e Salomao (2005), um exemplo do problema de designacdo
¢ alocar uma quantidade n de tarefas a m maquinas. Cada tarefa i (i =1, 2,..., n) alocada a uma
méquina j (j = 1, 2,..., m) tem um custo ¢;. O objetivo do modelo € designar para cada
madquina a tarefa adequada, de modo a minimizar o custo total. Caso alguma tarefa ndo possa
ser executada em alguma mdquina, o custo correspondente deverd ser um valor muito elevado
para impedir essa designacdo. Um fator importante para resolucdo do modelo, € a necessidade
de tornar a matriz quadrada, adicionando tarefas ou maquinas ficticias, dependendo da relacio

n >moun <m. Um exemplo do problema de designagdo pode ser observado na Figura 2.6.
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Tarefas

Maigquinas

Figura 2.6. Problema de Designacdo (Andrade, 2007) (adaptado)

Pode-se formular o problema de designacdo como segue:

n n
Min z = E E CijXjj

i=1 j=1

Sujeito a:
inl.:l Vij=1,.,n 27
i=1
D xy=1 Vi=l..n
j=1
x; 0.1} Vi, j=1,..,n

Com as seguintes notagdes:
¢jj o custo associado de atribuir a tarefa i 8 maquina j.

rjj um inteiro positivo que representa o tempo que a mdquina j leva para realizar a

tarefa 7, se a maquina j estiver alocada para a tarefa i.
b; um inteiro positivo que representa a capacidade total da maquina j.

x;; uma variavel definida por:

1 se a tarefa i € designada a maquina j
Xj= ..
Y 0 caso contrdrio.
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Salomao (2005) relata a grande importancia pratica do problema de designacdo, que
pode estar presente desde um simples planejamento didrio de tarefas de uma pessoa, a
distribuicdo de tarefas entre processadores de um sistema de computacdo paralela (Bokhari,
1987), planejamento de tarefas do telescopio espacial ROSAT (Nowakovski, Schwarzler e
Triesch, 1999), entre outros.

Ainda segundo o autor, muitos outros problemas t€m sido apresentados na literatura
como aplicacdes do problema de designacio, dentre os quais podem ser citados:

e Problema de alocacgdo de salas de aulas (Luan e Yao, 1996);

¢ Problema de roteamento de veiculos (Baker e Sheasby, 1999);

® Problema de alocagdo de pacientes em voos médicos (Ruland, 1999);

¢ Problema de carregamento de caminhdes (Pigatti, 2003) e

® Problema de recuperacio de blocos de dados a partir de discos paralelos (Aerts, Korst

e Spieksma, 2003).

Ainda segundo o autor, existem muitos problemas de decisdo que, caso ndo sejam
diretamente problemas de designacdo, contém um problema de designacio como um
subproblema.

O problema de designacdo € interessante do ponto de vista de pesquisa, pois pode
gerar solucdes de boa qualidade e com o minimo de tempo computacional, ou seja, pode ter

solugcdo em tempo polinomial (Salomao, 2005).

2.6. Problema de Designacao com Gargalo

Conforme Toffolo, Souza e Silva (2005) o problema de designacdo com gargalo € um modelo
apresentado por Carraresi e Gallo (1984) para resolver o problema de rodizio da tripulacio.
Atribuindo, para cada jornada de trabalho um peso, que represente uma medida do custo da
jornada para a tripulagd@o, o peso pode ser dado pela duracdo da jornada ou pelo tempo gasto
pela tripulacdo para se deslocar da garagem até o ponto onde a jornada se inicia, entre outros.
O problema tem como objetivo encontrar um conjunto de jornadas balanceadas ao longo de
um dado intervalo de tempo e pode ser formulado por meio do seguinte problema de gargalo:
minimizar a soma dos pesos das jornadas designadas a tripulag@o, que tem o pior custo. Logo,
o algoritmo deve encontrar m seqii€ncias de jornadas tal que a carga maxima de trabalho seja
minimizada.

Constantino (1997) descreve o problema de escala para condutores de Onibus

abordado por Carraresi e Gallo (1984). Nesse trabalho € dado um nimero de w de condutores,
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um conjunto de turnos que se repetem todos os dias e um horizonte de planejamento de m
dias. Cada turno recebe um peso py; (k=1, ..., m; i=1, ..., w) igual ao tempo de duragdo do
turno 7 no dia k. O objetivo € construir w seqii€ncias individuais de turnos de m dias, um turno
para cada dia, de maneira que a carga de trabalho fique igualmente distribuida entre os
condutores. Portanto, o problema de designagdo com gargalo é um modelo de atribui¢do com
uma funcio objetivo do tipo min - max.

Pode-se formular o problema de designag@o com gargalo como segue:

Min y
Sujeito a:
w
le.j ~1; j=1,w; (2.8)
i=1
w
inj = 1, 1= 1, » W,
J=1
Cijtiy =
.xijE{O,l} l;]=1’ s W,

Com as seguintes notagdes:
¢;j o custo associado de atribuir a tarefa i ao agente j.
x;; uma varidvel definida por:

1 se a tarefa i € designada ao agente j.
Xij =

0 caso contrdrio.

De acordo com Constantino (1997) e Toffolo et al. (2005) o problema de designagao
com gargalo apresenta uma heuristica que resolve problemas de assinalamento com gargalo,
que podem facilmente ser amplidveis para resolucdo de outros problemas que necessitam de

uma designacao de forma balanceada, com o minino de tempo computacional.

2.7. Algoritmo de Pesquisa em Vizinhanca Variavel

Boaventura-Netto (2003) define a meta-heuristica VNS proposta por Mladenovic (1995) e
Mladenovic e Hansen (1999) como uma técnica de busca local baseada na definicdo de um

conjunto de vizinhangas a serem utilizadas na busca, seja em uma ordem determinada ou por
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selecdo aleatdria a cada ocorréncia adequadamente definida. Assim, define-se um conjunto de
vizinhangas N = {Nk, k = 1, ..., kmax} e uma soluco inicial x como inicializa¢do. Conforme
0 autor o algoritmo basico € como segue:

1. k<1,

2. enquanto k <k _ fazer

max
a) gerar aleatoriamente um ponto x’ na vizinhanga k de x;
b) aplicar uma busca local a partir de x’; seja x” o 6timo local obtido;

¢) se houve melhora de valor, fazer x < x” e continuar a busca;
sendo, fazer k «— k + 1;

Segundo Boaventura-Netto (2003) pode-se incluir outros critérios de parada, tais como
nimero méaximo de iteracdes ou tempo de processamento. Para o caso da escolha de melhor
solugdo, também € possivel utilizar subida-descida, se for admitido um resultado pior. A
determinagdo de x’ pode ser feita por meio da comparacdo de um nimero dado de solugdes
geradas aleatoriamente na vizinhanca em uso. A troca de vizinhangas pode ser feita ainda por
passos modulares ao invés de passos simples, o médulo podendo ainda ser mudado
aleatoriamente. A busca local utilizada, por outro lado, pode se beneficiar, de forma
independente, das proprias estratégias de troca de vizinhanga da VNS.

Para Boaventura-Netto (2003), o VNS ¢é uma técnica que oferece amplas
possibilidades de uso como no problema do caixeiro viajante, problema das p-medianas,
estudo de darvores relacionadas a férmulas quimicas, problema da coloracdo de grafos,
problema de roteamento, entre outros.

De acordo com Mladenovic ¢ Hansen (2008), o sucesso dessa meta-heuristica deve-se
principalmente pelas seguintes caracteristicas:

e Simplicidade: € uma meta-heuristica fundamentada em um principio simples e claro.

e Coeréncia: os varios passos da heuristica para problemas particulares seguem
naturalmente o principio da meta-heuristica.

e Eficiéncia: é uma heuristica eficiente, provendo solucdes Otimas ou proximas a

Otimas, para a maioria dos problemas praticos.

e Efetividade: Para problemas particulares tem condi¢bes de prover resultados 6timos
ou proximos aos 6timos, com um tempo de uso de CPU moderado.
e Robustez: é efetiva e eficiente para varios tipos de problemas.

e Amigavel: € facil de entender e de usar com poucos pardmetros.
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¢ Inovacdo: preferivelmente o principio de eficiéncia da meta-heuristica e efetividade de
heuristica deve conduzir para novas aplicacdes. Pode ser utilizada em qualquer tipo de
aplicagdo.

¢ Generalidade: proporciona bons resultados para uma grande variedade de problemas.

¢ Interatividade: permite ao usudrio incorporar seu conhecimento prévio para melhorar o
processo de resolugdo.

e Multiplicidade: é capaz de apresentar vdrias solucdes proximas a Gtima, para a escolha

daquela mais conveniente para o usudrio.

2.7.1. Busca Local

Busca local em problemas de otimizag@o é uma técnica que constitui uma familia de técnicas
baseadas em nog¢do de vizinhanca. Seja S o espaco de pesquisa de um problema de otimizagio
e f a funcdo objetivo a minimizar. Assim, uma fun¢do N € associada a cada solucdo vidvel s €
S, sua vizinhanca N(s) < S. Cada solucdo s’e N(s) é chamada de vizinho de s. Denomina-se
movimento a modificacdo m que transforma s em s’, que esteja em sua vizinhanca (Souza,
2000).

Uma heuristica de busca local cléssica, segundo Souza (2000), € o método de descida.
Este método se caracteriza em analisar todos os possiveis vizinhos de uma solugéo s em sua
vizinhanga N(s), escolhendo aquele com menor valor para a fung@o objetivo e que melhore o
valor da melhor solugdo até entdo obtida. O método para assim que um minimo local é

encontrado.

2.8. Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou, um estudo sobre otimiza¢do combinatdria e as principais técnicas
heuristicas referenciadas ao longo do trabalho, para uma melhor compreensao do assunto.
Além disso, demonstrou que a técnica de combinar todas as solugdes e ainda escolher
aquela de menor custo pode torna-se invidvel em relagdo ao tempo computacional e o grande
nimero de solugdes. Sendo necessarias técnicas mais apuradas como, por exemplo, os

métodos heuristicos e meta-heuristicas.
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3

Problema de Alocacao de Salas

3.1. Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta uma defini¢do e complexidade computacional do PAS, bem como os

casos e modelos apresentados na literatura.

3.2. Definicao do Problema de Alocacao de Salas

Segundo Bardadyn (1996), o PAS é um problema de otimizacdo combinatéria derivado do
problema de programacio de cursos universitarios (course timetabling). Para Souza (2000) o
problema de programacdo de cursos universitarios consiste em especificar uma seqii€ncia de
encontros entre docentes e discentes elaborando um quadro de horérios para um determinado
periodo, normalmente durante a semana, satisfazendo restri¢des de varios tipos.

Conforme Schaefer (1999), jd4 com o quadro de hordrios de aulas e turmas previamente
estabelecidos, o PAS ¢ a distribuicdo de aulas para as devidas salas, respeitando-se um
conjunto de restricdes, que podem dificultar a distribuicao de salas e até inviabilizar sua
solucdo manual, quanto a existéncia de um grande nimero de aulas a serem alocadas.

Para Luan e Yao (1996), o PAS esta relacionado com um problema de calendério de
aulas, que deve atribuir a cada aula com certas necessidades, uma sala com possiveis
limitagdes em fungdo de seu espago fisico. Como o nimero de disciplinas ofertadas pode

torna-se cada vez maior, a tarefa de alocacdo de salas torna-se um processo complexo e
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exaustivo para um especialista humano, devido a possibilidade de um nimero limitado de
salas disponiveis e a dificuldade para uma boa otimizacao.

Pertencendo a classe NP-dificil como demonstrado em Carter e Tovey (1992), as
exigéncias e limitagdes tornam o PAS um problema de otimizacdo combinatéria muito
complexo. Uma solug@o 6tima para o problema é maximizar a quantidade de salas sem
conflitos, ou seja, duas aulas ndo devem ser atribuidas 2 mesma sala, a0 mesmo tempo. A
abordagem mais simples para resolver o PAS é fazer uma pesquisa exaustiva, o que garantird
a otimalidade da solucdo final. No entanto, a dimensdo do espaco de pesquisa para aplicagdes
do mundo real pode excluir esta possibilidade, pois, qualquer algoritmo que tenta encontrar a
solugdo ideal exata globalmente, serd impraticivel para um grande volume de informagéo
devido a seu tempo computacional proibitivo em termos praticos. Assim, a melhor opcao para
resolucdo do PAS € utilizar algoritmos heuristicos, que pode gerar boas solu¢des com um
tempo computacional aceitdvel (Luan e Yao, 1996).

Conforme Bardadyn (1996), Carter e Tovey (1992) e Landa (2003), a complexidade
de muitos problemas de otimizagdo combinatdria é descrito por fungdes exponenciais nao
sendo conhecido nenhum algoritmo exato em tempo polinomial para resolver esta classe de
problemas. Assim, técnicas heuristicas ou algoritmos aproximativos sdo freqiientemente

aplicados por produzir solucdes de alta qualidade dentro um tempo razodvel.

3.3. Casos Apresentados na Literatura

Na literatura, encontram-se vdrias aplicacdes para resolu¢do do PAS por meio de algoritmos
heuristicos.

Luan e Yao (1996) propdem uma abordagem baseada em algoritmo genético para o
PAS. Uma representacdo bidimensional do cromossomo € usada no algoritmo genético, que
emprega um operador genético nos cromossomos com base em uma coluna que contém os
potenciais blocos de um edificio. O algoritmo foi testado em um caso real, da Academia da
For¢a de Defesa Australiana onde a alocacdo era realizada por método manual por um
especialista humano, possuindo como recurso 22 salas de aulas para 153 turmas, programadas
em 343 aulas. A distribui¢do das turmas para as respectivas salas sdo programadas para uma
semana, contendo cada dia 11 periodos de aula, assim, existem 55 periodos na semana. Os

autores utilizaram as seguintes restricoes:
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1. O cronograma de aulas é fixo. Esta condicionante tem um grande impacto sobre as
maneiras de gerar as primeiras solucdes individuais. Também afeta a execugdo de
importantes operadores do algoritmo genético, tais como crossover e de mutacoes.

2. O tamanho de uma turma deve ser menor ou igual ao tamanho da sala para a aula. Esta
¢ uma exigéncia rigida, isto €, ndo pode ser comprometida.

3. As mesmas aulas agendadas para uma turma devem ser dispostas na mesma sala,
quando possivel. Esta € uma condicionante flexivel, ou seja, ele pode ser ignorado se
as circunstancias ndo o permitirem.

Um critério importante para os autores € o balanceamento das turmas com relagdo as
salas, como exemplo, em uma turma com 10 alunos ndo alocd-los em uma sala com 120
lugares. A modelagem do cromossomo utilizado por Luan e Yao (1996), € uma matriz bi-
dimensional composta pelo nimero de periodos na semana e pelo nimero de salas. Cada
entrada da matriz representa a aula que é oferecida em periodo para uma turma. Uma entrada
vazia significa que ndo foi atribuida nenhuma turma para a sala no momento. A atribui¢éo de
turmas para as salas podem ser alteradas para minimizar o custo da fung@o. O custo é
composto por duas partes: a primeira parte é a diferenca entre o tamanho da turma e o
tamanho da sala de aula, e a segunda parte, uma mesma turma estar em diferentes salas em

varios periodos. Como pode ser observado na formulagido matematica abaixo:

Minimizar  custo = custo; + custo; 3.1
custoy =Y. D (r.—1;) (3.2)
ieJ jeJ
Sujeito a:
2l <l (3.3)

ieJ
custo; =A * (n, — ny)
Sendo:
i = para uma sala
J = para uma turma.
I =(1,2,..., m), para um conjunto de salas.
J=(1,2,..., n), para um conjunto de turmas.
(rl, r2, ..., rm), para o tamanho das salas.
l;j=para o custo de alocar uma sala i para uma turma j em determinador periodo.
A = coeficiente ajustdvel para penalidade.

n;-= para o nimero de combina¢des da turma com mesma sala.
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n= para o nimero de turmas.

Os experimentos de Luan e Yao (1996) mostraram que os resultados do algoritmo
genético sdo melhores do que os produzidos pelo perito usando o mesmo conjunto de
restrigdes e critérios.

Souza, Martins e Aradjo (2002a) t€ém como objetivo resolver o PAS respeitando uma
série de requisitos, classificados em requisitos rigidos aos quais devem ser satisfeitos e em
requisitos flexiveis cujo atendimento é desejdvel:

1. Requisitos rigidos ou essenciais.

a) Em uma mesma sala e hordrio ndo pode haver mais de uma aula.

b) Uma sala ndo pode receber uma turma cuja quantidade de alunos seja superior a

sua capacidade.

c) Algumas salas t€m alguns hordrios previamente reservados para a realizacdo de

outras atividades e nesses horarios ficam indisponiveis.

2. Requisitos flexiveis ou ndo essenciais.

a) Certas salas tém restrigdes de uso e a utilizacdo delas deve ser evitada sempre que

possivel.

b) Sempre que possivel, alocar os alunos de um mesmo curso e periodo em uma

mesma sala.

c) Utilizar o espaco das salas eficientemente, isto €, evitar alocar aulas de turmas

pequenas em salas de maior capacidade.

d) Se possivel, cada uma das salas deve ser deixada vazia em pelo menos um horario

ao longo do dia, de forma a possibilitar sua limpeza.

Ainda com Souza, Martins e Aradjo (2002a), uma solucdo € representada por uma
matriz S=(s;)mw, onde m representa o nimero de hordrios reservados para realizagdo da aulas
e n o numero de salas disponiveis. Em cada célula s;; € colocado o niimero da turma ¢ alocada
ao hordrio i e sala j. Uma célula vazia indica que a sala j estd desocupada no horério i. Para
Souza, Martins e Aradjo (2002a) uma solucdo s pode ser medida com base em duas
componentes, uma de inviabilidade g(s), a qual mede o ndo atendimento aos requisitos
rigidos, e outra de qualidade A(s), a qual avalia o ndo atendimento aos requisitos considerados
flexiveis. A fungdo objetivo f que associa cada solucdo s do espaco de solugdes a um nimero
real f (s) deve ser minimizada. Como segue:

Minimizar  f(s) = g(s) + h(s) (3.4)

A componente g(s) especifica o nivel de inviabilidade de uma solucdo s, € avaliada

por:
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g =Y oI, (3.5)

Onde:

K = nimero de medidas de inviabilidade;
1= valor da k-ésima medida de inviabilidade;

O, = peso associado a k-ésima medida de inviabilidade.

h(s) especifica a qualidade de uma solucio s, € avaliada por:
L
h(s) = )" B0 (3.6)
J=1

Onde:

L= nimero de medidas de qualidade;

Q, = valor da [-ésima medida de qualidade;

B = peso associado [-ésima medida qualidade.

Assim, Souza, Martins e Aradjo (2002a) relatam uma experiéncia com a utilizacdo das
técnicas Simulated Annealing e Busca Tabu na resolugdo do PAS e propdem uma
metodologia que combina essas duas técnicas, em que uma solugéo inicial € construida com
base na fase de constru¢cdo do método GRASP (Feo e Resende, 1995). Essa solucdo é entdo
submetida ao método Simulated Annealing e a solucdo resultante deste é refinada pelo método
Busca Tabu. A idéia de combinar o mecanismo de construgdo GRASP e os métodos Simulated
Annealing e Busca Tabu surgiu apds a verificacdo dos seguintes fatos: em uma solucgio inicial
de baixa qualidade, o método Busca Tabu necessitava de muito tempo de processamento para
alcancar uma boa solug¢do; com uma boa solugdo inicial o método Busca Tabu conseguia
encontrar solugdes de melhor qualidade do que aquelas obtidas pelo método Simulated
Annealing; apenas o mecanismo de construcio GRASP ndo era suficiente para gerar uma boa
solucdo inicial e o método Simulated Annealing conseguia gerar uma boa solucdo inicial com
um baixo custo computacional. A base de dados utilizada foi a do Instituto de Ciéncias Exatas
e Bioldgicas (ICEB) da Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP), com 20 salas de aula
tedrica, que recebe em média, 1200 alunos por semestre e oferece aproximadamente 250
turmas de disciplinas nos horédrios matutino, vespertino e noturno.

A técnica Simulated Annealing € utilizada na resolucio do PAS no Instituto de
Ciéncias Exatas e Bioldgicas (ICEB) da Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP). A
funcdo objetivo utilizada € mesma proposta por Souza, Martins e Aratjo (2002a), que visa
principalmente a eliminag@o de inviabilidades, no caso, a alocag¢do de turmas em salas cujas

capacidades ndo as comportem e encontrar uma utilizacéo eficiente do espago minimizando a
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quantidade de carteiras ndo utilizadas nas salas, além de tentar agrupar todas as aulas
semanais de uma dada turma em uma mesma sala de aula. Em relacdo aos resultados, é
proposta a utilizacdo de uma técnica hibrida Simulated Annealing e Busca Tabu testada em
Souza, Martins e Aradjo (2002a) que se mostrou superior as técnicas Simulated Annealing e
Busca Tabu utilizadas isoladamente (Castro, 2003).

Savio (2005) desenvolve um estudo e implementacdo para o PAS, mediante a técnica
Simulated Annealing, com o propdsito de aceitar movimentos de piora para escapar de 6timos
locais. O algoritmo consegue produzir bons resultados ao atender a maioria dos requisitos e
eliminar um ndmero satisfatério de inviabilidades. O autor utilizou como forma de avaliar
uma alocacdo a observacdo critica dos requisitos rigidos e flexiveis conforme descrito em
Souza, Martins e Aradjo (2002a). Para implementacdo do algoritmo, foram consideradas 3
(trés) instancias de testes, o caso real do Instituto de Ciéncias Exatas e Bioldgicas (ICEB) da
Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP) e outras duas instancias ficticias. O algoritmo
demonstrou uma flexibilidade para executar o programa em outras instancias.

Souza, Martins e Araujo (2002b) propdem a mesma técnica utilizada para a elaboracao
do método VNS aplicado neste trabalho, diferenciando nos requisitos e na estrutura de
vizinhanga. Os referidos autores descrevem que o método VNS possui facil implementacio e
que requer a definicdo de algumas estruturas de vizinhanca, ao contrario de outras heuristicas,
como Busca Tabu e Simulated Annealing, que requerem diversos parametros. Assim, o
método € aplicado no Instituto de Ciéncias Exatas e Bioldgicas (ICEB) da Universidade
Federal de Ouro Preto (UFOP). Geram uma solucdo inicial com base na fase de construcio do
método GRASP, que é entdo submetida ao método VNS, para uma solucdo s, atingir uma
solugdo s sdo utilizados dois tipos de movimento: realocacdo e troca, definindo trés estruturas
diferentes de vizinhanga: NY(s), N(Z)(s) e N<3)(s). O movimento de realocacdo consiste em
realocar as aulas de uma dada turma e sala a outra sala que esteja vazia nos horarios das aulas.
Para a realiza¢do desse movimento € exigido que a sala que receberd as aulas de uma turma
esteja disponivel nos hordrios das aulas. O conjunto de todos os vizinhos de s gerados por
meio de movimentos de realocagdo define a estrutura de vizinhanga N'"(s). O movimento de
troca consiste em trocar de sala as aulas de duas turmas realizadas em um mesmo bloco de
horarios. Para realizacdo desse movimento exige-se que nos horarios envolvidos as salas
estejam vazias ou com aulas apenas das turmas relacionadas com a operagdo. Assim, o
conjunto de todos os vizinhos de s gerados a partir de movimentos de troca define a estrutura
de vizinhanga N®(s). Considera-se a terceira estrutura de vizinhanga, N®(s), na qual diz-se

que uma solugdo s’ e N(s) é um vizinho de s se ela pode ser acessada a partir destra por meio
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de um movimento ou de realocacdo ou de troca. Duas versdes da fase de busca local deste

método sdo testadas por Souza, Martins e Aradjo (2002b). Na primeira versdo, faz-se uma

busca local usando o VND. Na segunda, procura-se apenas o melhor vizinho na estrutura de

vizinhanga corrente da solu¢do em anélise.

Uma investigacdo sobre aplicagdo de técnicas heuristicas para resolver o problema de

alocacdo de espago em instituicdes académicas € proposta por Landa (2003). Com o objetivo

de distribuir salas disponiveis entre um grupo de entidades (equipe de funciondrios,

estudantes de pesquisa, laboratérios de informatica, etc.) de modo que o espago seja utilizado

de forma eficaz e os requisitos flexiveis sejam satisfeitos tanto quanto possiveis. O autor

utiliza os seguintes requisitos:

1.

Uma sala ndo pode receber uma entidade cuja quantidade seja superior a sua
capacidade. Requisito rigido.
Conforme o tipo de entidade, ndo deve compartilhar a sala com outras diferentes
entidades. Requisito rigido ou flexivel.
Algumas entidades devem ser alocadas de preferéncia para salas especificas.
Requisito flexivel.
Uma entidade especifica deve ser alocada adjacente a outra. Requisito rigido ou
flexivel.
Uma entidade especifica deve ser alocada longe de outra entidade ou de uma certa
sala. Requisito rigido ou flexivel.
Duas entidades especificas devem ser alocadas na mesma sala. Requisito flexivel.
Um grupo de pessoas ou entidades deveriam ser alocadas préximas. Requisito
flexivel.
A formulacdo matemética proposta por Landa (2003), pode ser observada baixo:
Minimizar  F(x) =(F1(x) + F2(x)) (3.7)
Sujeito a:

Zm:x(i,j) =1 j=12,.n (3.8)

i=1

Z(k) = verdadeiro k =1,2,....,h
Onde:

Fl(x)= i (WP(i)+ OP(i) (3.9)

i=1

F2(x)= iSCP(r) (3.10)

r=1
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A equacdo (3.9) e (3.10) controla o valor dos requisitos flexiveis respectivamente.
WP(i) expressa a penalidade se estiver sobrando capacidade na sala, enquanto OP(i) expressa
a penalidade se ndo houver capacidade na sala.

Para que i, seja alocado com sobra de espago na sala:
c@@)> D w(j)x(, ) (3.11)
Jj=1

Entdo a penalidade é determinada por:

WP(@i)= c(i) - D w(j)x(i, j) (3.12)
j=1

Para que i, seja alocado com falta de espaco na sala:

(i) < D w(j)x(, j) (3.13)
j=1

Entdo a penalidade é determinada por:

OP(i)= 2(Zw(j)x(i, j)_C(i)J (3.14)
j=1

Para:

SCP(r) = penalidade aplicada para ry, em relacdo aos requisitos flexiveis.

m = ndmero de salas disponiveis.

n = ndmero de entidades para alocar.

h = ntimero de requisitos rigidos, para Z(k) = verdadeiro.

s = numero de requisitos flexiveis, para Z(r) = verdadeiro.

c(i) = capacidade ou tamanho da sala i

w(j) = exigéncia espacial de entidade j

x(i,j) = 1 se aentidade j é alocada para a sala i, 0 caso contrario.

Uma solugdo para Landa (2003) é representada por um vetor © = [n(1), n(2),..., n(j)],
onde cada elemento n(j) € {1,2,...,m} para j=1,2,...,n indica a sala para o qual a entidade de
Jm foi alocada. O autor Propde e compara vdrias heuristicas para criagdo da solug@o inicial e
exploragdo da vizinhanga. Desenvolve um algoritmo hibrido, adaptando heuristicas
conhecidas (Melhoria da Iteratividade, Simulated Annealing, Busca Tabu e Algoritmos
Genéticos) baseado no modelo de procura local cooperativa. Este modelo promove a
cooperacdo de uma populacgdo local por meio de mecanismos para compartilhar a informacao

durante a procura. O algoritmo € aplicado na Universidade de Nottingham, Universidade de

Nottingham Trent e na Universidade de Wolverhampton.
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Beyrouthy et al. (2006) desenvolvem um estudo que revela que em muitas instituicdes
as salas ndo foram ocupadas de forma eficaz, principalmente, pela falta de utilizacio em
relacdo as horas disponiveis de aula. Isto motiva o autor a duas metas: entender os fatores que
geram a baixa utilizacdo das salas e desenvolver métodos para prover um melhor
planejamento do espago. O objetivo € maximizar a utilizagdo de salas de uma instituicdo
académica, incluindo salas para conferéncias e semindrios, permitindo satisfazer aos seguintes
requisitos rigidos:

1. O total de alunos de uma turma ndo deve exceder a capacidade da sala e a turma
alocada para uma sala nio deve exceder o seu horario;

2. Duas ou mais turmas ndo podem compartilhar a mesma sala no mesmo hordrio.
A intencdo do autor é calcular a utilizagdo de tempo disponivel de horas aulas que

realmente sdo utilizadas em termos de percentuais:

horas aulas utilizadas (3.15)

Utilizagdo = : —
horas aulas disponiveis

O numero total de horas aulas é determinado por B:

B=>s, (3.16)

Desde que:
S < C; para todo it
Onde, C; ¢ a capacidade da sala i, e S;,; o nimero de estudantes alocados em uma sala i
em um periodo de aula z.

O nimero maximo de horas aulas é determinado por By, quando B < By

Bu= ) c (3.17)

Geralmente, a utilizagdo estd definida por meio de “ocupacdes” e “freqiiéncias”, a

ocupacao O;, da sala i no tempo ¢ € o uso fraciondrio naquele momento.

S (3.18)

A ocupagdo O; de uma sala i, estd definida como uma alocagdo mé definida para todo

periodo de aula ocupado. Suponha que para a sala i o nimero de horas aulas € ¢, e 0 nimero

occe

de horas aulas ocupada é ¢,

Oi = t()lcc Z 0,',;

O uso da freqiiéncia F;, para uma determinada sala i, estd definida como a fracdo de

(3.19)
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seu periodo de aula.

F=li (3.20)
ti
U; € o produto da ocupacio e freqii€ncia da utilizacio da sala i.
U =F 0 (3.21)

Assim:

LTS,
Zt Ci

Para, obter um utilizacdo global é necessiario combinar as utilizagdes de salas

. . . ~ Z1: . w
diferentes. Foi levado em consideracdo a média ponderada para as salas, determinado por U".

OV = 2 WU, (3.22)
W
O peso em ralacdo a capacidade de quarto, W; = C;, foi levado também em
consideracgdo:
U=h B (3.23)

Zi,t Ci ) E

A freqiiéncia global de F, de uma solucéo € calculada como:

Fe periodo usados (3.24)
periodo disponiveis

Assim, um algoritmo construtivo é usado por Beyrouthy et al. (2006) para produzir
uma solugdo inicial, em seguida, para melhorar a solucdo usa-se uma heurfstica de busca local
aplicando o Simulated Annealing. Como exemplo do problema baseado em dados reais os
autores aplicaram a técnica proposta na Universidade de Sydney, Austrilia.

Com utilizagdo de programag¢do matemadtica e grafos, Lico (2006) utiliza uma
abordagem e modelagem do problema semelhante a escolhida para resolucdo do problema de
designacdo e designacdo com gargalo propostos neste trabalho, diferenciando no tipo de aulas
para alocacio, nos requisitos e principalmente por ndo se tratar de uma aplicagdo voltada para
o usudrio final, e sim, um experimento académico com caracteristicas apenas construtivas.
Lico (2006) resolve o problema de designagdo, tendo como objetivo encontrar um conjunto de
atribuicdes que possam respeitar se possivel um conjunto de pré-requisitos como segue:

1. Uma sala deve ser grande o suficiente para comportar todos os alunos matriculados na

disciplina/turma;
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2. Uma sala deve atender a necessidade de acessibilidade para alunos deficientes
matriculados na disciplina/turma;

3. Uma sala deve atender a necessidade de infra-estrutura para o lecionamento de uma
disciplina (por exemplo, o uso de laboratorios);

4. Manter uma distadncia minima entre a sala alocada a uma disciplina e o ponto de
concentragdo do curso que a possui.

A modelagem do problema ainda conforme Lico (2006) é demonstrada em forma de
um grafo bipartido, onde os vértices de um dos lados do grafo representam o conjunto de
recursos disponiveis e o outro o conjunto de entidades existentes. Assim, a funcdo objetivo
que determina os custos gerados baseia-se no valor quantitativo de cada parte que compde o
custo e o multiplica pelo seu peso relacional, somando, no final, todos os resultados destas

multiplica¢des e produzindo assim o custo da aresta, conforme equagdo (3.25):

cij = 2 QU jwPx (3.25)

ke C

Onde:

cjj = representa o custo de se atribuir a turma i a sala j;

k = indice para cada custo ou caracteristica;

C = conjunto de caracteristicas procuradas;

Q(i,j) = valor quantitativo da caracteristica k para os vértices i da turma e o vértice j da
sala;

P = peso da caracteristica.

Assim, Lico (2006) a partir da modelagem utiliza um Algoritmo Hungaro para a
otimizagdo do processo de alocagdo do espaco fisico entre todas as disciplinas oferecidas aos
alunos. O Algoritmo Hungaro utilizado teve apenas caracteristicas construtivas, ndo foi
abordado o desenvolvimento do algoritmo heuristico melhorativo. Como estudo de caso
foram utilizados dados da Universidade Estadual de Maringa (UEM).

Para alguns casos particulares, como os relatados em Steiner ef al. (2000) e Lopes e
Schoeffel (2002), o PAS pode ser resolvido em tempo polinomial.

Assim, Steiner et al. (2000) alocam turmas as salas com objetivo de minimizar uma
matriz de custo do problema de designacdo, utilizando um Algoritmo Hungaro. Para a
instdncia de teste foram utilizados apenas os departamentos de informdtica, matematica,
fisica, quimica, estatistica e desenho da Universidade Federal do Parana (UFPR).

Lopes e Schoeffel (2002) desenvolveram um sistema para a alocacao de salas de aulas

para a Universidade Regional de Blumenau (FURB) utilizando apenas cinco turmas e cinco
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salas, respeitando-se algumas restricoes:
1. Capacidade das salas em relacdo ao ndimero de alunos de uma turma;
2. Localizacdo do bloco didatico;
3. Condig¢des de acesso para deficientes fisicos;
4. Necessidades de recursos especiais para as aulas.
O modelo de designagdo ¢é utilizado por Lopes e Schoeffel (2002), visam minimizar
uma func¢do objetivo, decorrente de calculos com pesos atribuidos as restricdes em relagdo a
cada turma alocada em uma sala, gerando uma matriz de valores ou custos. Assim, uma
solugdo é obtida por meio do algoritmo problema de designacdo baseado na proposta de
Shamblin e Stevens (1979) proveniente da pesquisa operacional.
Como se pode observar nos casos apresentados na literatura, os autores consideram o
PAS um problema de otimizagdo com multicritérios, e utilizam para determinar a qualidade
de uma alocacdo uma série de requisitos e restricdes que devem ser satisfeitos. Contudo, ndo
ha uma padronizagdo dos requisitos e restricdes a serem considerados, pois, estes podem

variar para atender as necessidades especificas de diferentes institui¢des.

3.4. Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou uma definicdo do PAS como um problema pritico da drea de
Otimizacdo Combinatdria, com o objetivo de designagcdo de aulas com hordrios e turmas
previamente definidos em salas, respeitando um conjunto de restrigdes.

O PAS ¢ classificado como NP-dificil, sendo necessdrias técnicas mais inteligentes do
que simplesmente enumerar todas as possiveis solucdes e armazenar a de menor custo.
Portanto, na literatura muitos autores utilizam técnicas heuristicas e meta-heuristicas,

conseguindo bons resultados em tempo computacional aceitavel.
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4

Algoritmos Propostos

4.1. Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta trés algoritmos heuristicos para a resolucdo do PAS. O
primeiro deles utiliza o modelo do problema de designa¢do, o segundo o modelo de

designacdo com gargalo e o terceiro a meta-heristica VNS.

4.2. Descricao do Problema

Este trabalho tem como referéncia a Universidade Estadual de Maringd, que por razdes
administrativas é dividida em centros administrativos, que por sua vez reunem OS
departamentos afetos. Os departamentos sdo responsdveis pelo oferecimento de disciplinas e
coordenacdo de cursos de sua competéncia. O método de gestdo acad€mica utilizada pela
instituicdo é o regime seriado anual, cujas disciplinas estdo dispostas em série, com oferta
anual. Assim, o aluno ao matricular-se esta automaticamente matriculado em todas as
disciplinas da série do ano letivo.

A institui¢do oferece 49 (quarenta e nove) cursos de graduacdo, com aproximadamente
2.500 (duas mil e quinhentas) disciplinas/turmas ofertadas pelos 34 (trinta e quatro)
departamentos divididos em 7 (sete) centros administrativos, a fim de atender,
aproximadamente, 16.500 (dezesseis mil e quinhentos) alunos de graduacdo matriculados,
utilizando quase 200 salas para aulas tedricas, além das salas especiais ou laboratérios de

aulas praticas. As aulas praticas que requerem laboratérios e salas especiais sdo alocadas
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pelos préprios departamentos nos quais os cursos estio lotados e ndo fazem parte do PAS.

Apesar dessa divisdo administrativa, a alocacdo das salas de aulas € de competéncia da
administracdo central da instituicdo. A quantidade de salas e os hordrios de aulas sdo
determinados pelos colegiados de curso para atender aos alunos matriculados. Estes horarios
de aulas sdo enviados a 4rea de gestdo académica central para o processo de alocagcdo das
turmas as salas. Normalmente, sdo enviados meses antes do inicio do periodo letivo, mas
podem ocorrer transferéncias e ajustes de alunos alguns dias antes do inicio das aulas. Esta
situacdo agrava o problema, pois, alocacdes anteriores devem ser modificadas e normalmente
ocorrem transtornos nessa realocacdo de turmas, gerando um problema administrativo
operacional.

Para o processo de alocacdo de salas, surgem restricdes ou necessidades de recursos
que dificultam a distribui¢do de salas. Assim, devem ser observados varios requisitos:

1. Nao pode haver mais de uma aula em uma mesma sala e hordrio, exceto as turmas
com aulas tedricas, resultante da juncdo de turmas de aulas praticas;

2. A acessibilidade da turma em relacdo a sala de aula deve ser atendida quando houver
alunos com necessidades especiais presentes na turma;

3. Exceto as disciplinas indicadas pela coordenacio do curso, uma sala ndo pode receber
uma turma cuja quantidade de alunos seja superior a sua capacidade;

4. Cada curso deve possuir uma drea geografica para suas atividades académicas,
servindo como referéncia para alocac@o de salas de aulas para as disciplinas ofertadas.

O objetivo € concentrar as turmas de um mesmo curso dentro de uma drea geografica

do campus.

5. Alocar turmas em salas numeradas de acordo com ordem da turma na série do curso;
6. Agrupar todas as aulas semanais de uma turma preferencialmente em uma mesma sala
de aula.

O objetivo € alocar todas as turmas de todas as disciplinas e cursos em salas de aulas
distribuidas pelo campus dentro dos horarios predefinidos, maximizando a concentragdo de
alunos de um mesmo curso dentro de uma darea geografica, minimizando, com isso, o
deslocamento de alunos dentro de campus e atendendo as restricdes supracitadas. Diante da
complexidade e quantidade de possiveis alocagcdes, o presente trabalho propde a aplicagédo de
algoritmos heuristicos para a resolug@o deste Problema de Alocacdo de Salas, que permitam a
otimizagao das atividades operacionais e logisticas da institui¢do académica.

Além de otimizar o uso do recurso fisico, esta proposta visa atender aspectos logisticos

relacionados ao deslocamento dos alunos entre salas, aspectos sociais relacionados com o
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agrupamento dos alunos dentro de um mesmo espaco geogrifico e aspectos operacionais
relacionados com o agrupamento e seqiiéncia das numeragdes das salas conforme a série da

turma.

4.3. Definicoes

Esta secdo apresenta algumas defini¢des que serdo usadas na descri¢do dos algoritmos nas
proximas secdes.

Define-se como mddulo um intervalo de hordrio no qual normalmente as aulas
geminadas sdo ministradas. Em cada dia da semana existem 6 (seis) modulos, totalizando 34
(trinta quatro) mddulos durante a semana, conforme a Tabela 4.1. Esses 34 mddulos sdo
suficientes para fazer o planejamento de alocacio de espaco fisico para o ano letivo inteiro,
uma vez que as alocagdes serdo as mesmas para todas as semanas durante todo o ano letivo.

Portanto, basta achar a solucdo para uma semana.

Tabela 4.1. Definicdo dos modulos para uma alocacdo semanal.

Periodo Horério Dias da semana
Segunda [ Terca Quarta Quinta Sexta Sébado

Matutino | 07:45 - 09:15 1 7 13 19 25 31
09:30 - 11:45 2 8 14 20 26 32
Vespertino | 13:30 - 15:10 3 9 15 21 27 33
15:30-17:10 4 10 16 22 28 34
Noturno | 19:30 - 21:10 5 11 17 23 29 -
21:30 -23:00 6 12 18 24 30 -

Considerar as seguintes notagdes para os indices:

m =1, ..., M para os modulos, sendo M=34;

k=1, ..., K para os cursos;

t=1, ..., T, para as turmas com hordrio no médulo m;

s=1, ..., S para as séries de um curso &;

[=1, ..., L para as salas.

Compreende-se por bloco diditico um edificio ou um aglomerado de salas de aulas.

Normalmente, os centros administrativos possuem alguns blocos didaticos de uso prioritario
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para os seus cursos. Para cada bloco didatico € associada uma coordenada cartesiana (posicao
central do bloco) denominado de ponto do bloco.

Uma caracteristica desejavel € tanto o agrupamento de todas as aulas semanais de uma
dada turma em uma mesma sala de aula, como também o agrupamento das salas ocupadas
pelo mesmo curso e série dentro de uma delimitacdo geogrifica. Denomina-se de ponto
gravitacional um ponto em coordenadas cartesianas ou um escalar. A fung¢do do ponto
gravitacional € servir de referéncia para agrupar cursos, séries e turmas dentro de um espaco
geografico. Sdo considerados trés tipos de pontos gravitacionais: em relagdo ao curso, a série
e a turma, sendo assim identificados por PGCy, PGS, e PGT,, respectivamente. Cada PGCy,
corresponde a coordenadas cartesianas extraidas de uma imagem do layout do campus,
conforme Figura 4.1. J4 os pontos gravitacionais PGS, e PGT, correspondem ao nimero de
uma sala de aula. Esses valores sdo utilizados para tentar agrupar as séries e turmas seguindo
a ordem de numeracdo das salas, ou seja, uma série inicial alocada em salas com numeragdo
menor que as séries posteriores. Os pontos gravitacionais sdo inicializados empiricamente,

porém, eles sdo auto-ajustados durante as execugdes dos algoritmos.
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Figura 4.1. Layout do campus sede — Universidade Estadual de Maringd

4.4. Algoritmos Propostos

Esta sec¢do descreve trés algoritmos heuristicos. Os dois primeiros sdo divididos em trés fases,

sendo que o primeiro algoritmo (PAS-D) é baseado na resolucdo sucessiva do problema de
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designacdo adaptado ao problema em estudo, enquanto que o segundo algoritmo (PAS-DG) é
baseado no problema de designacdo com gargalo. O terceiro algoritmo (PAS-VNS) é baseado
na meta-heuristica VNS utilizando a solucfo inicial obtida pela primeira fase do primeiro

algoritmo.

4.4.1. Algoritmo PAS-D

Este algoritmo baseia-se na resolucdo sucessiva do problema de designacdo linear. O
problema de designagdo linear € um problema classico de programacio linear equivalente ao
emparelhamento perfeito de custo minimo em um grafo bipartido. Para a resolugcdo do
problema foi implementado o algoritmo proposto por Carpaneto e Toth (1987) que combina o
método Hingaro e o0 método do Menor Caminho Aumentante.

Para cada médulo m € criada uma instancia do problema de designacdo. A formulagdo

do problema de designagdo pode ser descrito como:

T

L
. _ m _m
Min z, —Z E Cy Xy

t=1 I=1

7,
s.a.: doxp=11=1..L 4.1)
t=1

L
dxy=1 t=1..T,
=1

refol}, t=1,..T

m?

[=1,..,L
Sendo:

¢, = custo da designagdo da turma ¢ a sala [ para todas as turmas ¢ com hordrio dentro

do modulo m.
L = numero de salas.

T,, = numero de turmas ¢ com horario dentro do médulo m.
x; = 1se aturma ¢ for designada a sala /e 0 em caso contrdrio.

O algoritmo proposto divide-se em trés fases executadas em seqiiéncia. O modelo de

designacdo € utilizado em todas as fases, conforme descrito a seguir.

4411 Fase

Esta fase consiste em resolver M problemas de designacdo. Cada problema de designacdo é

definido pela matriz quadrada C= [c,]; entretanto, o nimero de turmas pode ser menor que o
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nimero de salas disponiveis. Assim, serd considerado T, =TRe« 41 ficia — 1 gendo TX o
nimero real de turmas existentes e 7,,“ o nimero de turmas ficticias criadas para tornar a
matriz quadrada. Portanto, a matriz de custo pode ser dividida em duas partes, conforme
Figura 4.3, sendo que seus elementos sdo definidos da seguinte forma:

Parte I: Para r=1,2,..., TX* e I=1,2,...,L, temos c, - f(1,]), sendo que f é a fun¢do que

define o custo de cada alocacio.

Parte II: Para t=T%“ +1, ..., L (representando turmas ficticias) e [=1,2,....L, c; € o

custo da alocacdo de uma turma ficticia para uma sala, sendo neste caso ¢, = .

Salas
Turmas Parte I
ca=fit,D)
Turmas Parte 11
Ficticias
Cp= 00

Figura 4.2. Estrutura da matriz de custos

Na formagdo da Parte I, a funcdo f{z,/) € definida como:

d(tl) seasalale SC(t) e Tam(t)< Cap(l)
_ d(tl)+ p, seasalale SC(t) e Tam(t) > Cap(l) (4.2)

t,l)=
AU d(tl)+ p, seasalalé¢ SC(t) e Tam(t) < Cap(l)
d(tl)+ p,+ p, seasalal¢& SC(t) e Tam(t) > Cap(l)
Sendo que:

d(t,l) = distancia euclidiana do PGC; relacionado com a turma ¢ ao ponto do bloco
relacionado com a sala L

SC(t) € o conjunto das salas de aulas com acessibilidade para a turma ¢ é de uso
prioritario dos cursos lotados no centro administrativo ao qual a turma ¢ esta lotada.

Tam(t) é o nimero de alunos na turma .

Cap(l) é o niimero de alunos que a sala j comporta.

p; € uma penalidade aplicada quando o tamanho da sala ndo atende a necessidade da

turma. O valor foi definido empiricamente por 2x10°.
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p2 € uma penalidade definida como a maior distincia entre os blocos didéticos que
pertencam ao mesmo centro administrativo no qual a turma ¢ estd lotada. O objetivo dessa
penalidade € forcar que a turma ¢ seja alocada em uma sala / pertencente a SC(7).

Uma iteracdo desta fase compreende a resolucéo dos M problemas de designacdo. Na
primeira iteragdo o PGCy é definido empiricamente, normalmente um ponto préoximo ao bloco
didético desejavel para o curso. Para as iteragdes seguintes, o PGC; recebe o ponto médio das
coordenadas entre todos os blocos didaticos utilizados para o curso k na iteracdo anterior. Este

procedimento € repetido até que o PGCy de todos cursos ndo sejam modificados.

441.2 Fase?

A idéia desta fase € agrupar as turmas da mesma série de um curso seguindo a ordem de
numeragdo das salas, por exemplo, turmas da primeira série alocadas em salas com
numeracdo menor que as turmas da série seguinte.

A estrutura de matriz de custo utilizada nesta fase € igual a da fase anterior, embora a
formacdo dos custos seja um pouco diferente conforme segue:

d(tl)+dy(tl)seasalale SC(t) e Tam(t) < Cap(l)
d(tl)+d,(t1)+ p, seasalale SC(t) e Tam(t)> Cap(l) 4.3)

t,l)=
Fh d(tl)+d(tl)+ p, seasalale SC(t) e Tam(t) < Cap(l)
d(t))+dy(tl)+ p, + p, seasalale SC(t) e Tam(t) > Cap(l)
Sendo que:

dr(t,l) = IPGS; — Num(l)l, considerando PGS, o ponto gravitacional da série s na qual a
turma ¢ estd vinculada e Num(l) o nimero da sala /.

Uma iteragcdo desta fase também resolve M problemas de designag@o. Na primeira
iteracdo PGS, = s, s=1,.., Sk , para o curso k vinculado a turma ¢. Nas iteracdes seguintes, PGS;
serd o valor médio dos nimeros de todas as salas alocadas para a série s. Este procedimento é

repetido até que o PGS; de todas as séries de todos os cursos ndo seja modificado.

441.3 Fase3

O objetivo desta fase € rearranjar as turmas agrupadas na fase 2 seguindo uma ordem de

correspondéncia da turma em relacdo a numeracdo da sala; por exemplo, se a turma de

ndmero 1 foi alocada na sala 101, entdo é desejavel que a turma 2 seja alocada na sala 102.
Assim como na fase 2, a estrutura da matriz de custo utilizada € igual a da fase 1, com

os custos definidos conforme segue:
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d(tl)+d,(tl)+d(tl) seasalale SC(t) e Tam(t) < Cap(l)
d(t))+d(tl)+d(tl)+ p, seasalale SC(t) e Tam(t) > Cap(l) (4.4)

t,l)=
F@&h d(tl)+d(tl)+d(tl)+ p, seasalale SC(t) e Tam(t) < Cap(l)
d(t)+dy(tl)+dytl)+ p,+ p, seasalale SC(t) e Tam(t) > Cap(l)
Sendo que:

ds(t,l) = |IPGT; — Num(l)I, considerando PGT; o ponto gravitacional da turma ¢t e Num(l)
o numero da sala L.

Uma iteragdo desta fase também consiste em resolver M problemas de designacdo. Na
primeira iteracdo PGT; = t. Nas iteragdes seguintes, PGT, serd o valor médio dos nimeros de
todas as salas alocadas para os M moédulos da iteracdo anterior. Este procedimento € repetido

até que PGT, de todas as turmas de todos os cursos ndo seja modificado.

4.4.2. Algoritmo PAS-DG

7z

Este algoritmo € equivalente ao algoritmo PAS-D, com a diferenca que o modelo de
designacdo linear € substituido pelo modelo de designacdo com gargalo. Para a resolugdo do
problema foi implementado o algoritmo apresentado por Carraresi e Gallo (1984). A

formulag@o do problema de designacdo com gargalo é descrita como:

Min Z,
7,,
s.a.: Zx;,” =1, I=1,...,L
t=1
L
doxp=1 t=1..T, (4.5)
=1
c'x'<7Z o t=1....T, [=1,.,L

tl Ml m?® m?

xre{ol}, t=1,.,T,, [=1,..,L

s Lo
A matriz de custos [c,] é definida da mesma forma como foi realizada no algoritmo
anterior. Enquanto o modelo de designag¢@o linear minimiza a soma dos custos de todas as

designacdes, o modelo de designagdo com gargalo minimiza o custo da maior designacao.

4.4.3. Algoritmo PAS-VNS

Este algoritmo é baseado na meta-heuristica VNS, o qual explora o espaco de solugdes por
meio de trocas sistemadticas de estruturas de vizinhancas. Supde-se que existam R vizinhangas

para o problema, N;, N,,..., Ng. Assim, se a primeira solu¢do ndo for aprimorante, entdo a
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préxima vizinhanga é explorada; caso contrdrio o algoritmo retorna a vizinhanga N; e o
procedimento recomeca em busca de uma melhor solug@o. O algoritmo para quando ndo ha
mehoria na dltima vizinhanca N,.

Este algoritmo inicia com uma solugdo obtida pela fase 1 do algoritmo PAS-D. Foram
definidas quatro estruturas de vizinhangas N,, (r =1, 2, 3 e 4), sendo que cada vizinhanga N, é
obtida explorando os médulos de horarios da semana. Realiza-se uma escolha aleatéria de um
vizinho s dentro da vizinhanga N,(s) da solucio s corrente. A esse vizinho s’, é aplicado o
método de busca local, com a estratégia de melhoria iterativa de descida completa, ou seja,
todas as solugdes vizinhas de s’ sdo avaliadas usando a mesma vizinhanca N(s’), selecionando
a melhor solu¢do aprimorante. A funcdo de avaliacio de uma solugcdo s, f(s), a ser

minimizada, é definida como:
34 1y, L

F@O=D>>crxy (4.6)

m=l r=1 [=1
Sendo que:

¢, = uma matriz de custo definida como na fase 3 do algoritmo PAS-D.

x; =1 se a turma ¢ for designada a sala / no médulo m e 0 em caso contrario.

Desta forma, se a solug@o s for melhor que a solugdo s corrente, a busca continua de
s” iniciando novamente a partir da primeira estrutura de vizinhanca N;(s), caso contrario,
continua-se da proxima estrutura de vizinhanga N, ;(s).

O critério de parada é acionado quando em cada iteracdo do algoritmo, todas as
vizinhangas sdo exploradas e o algoritmo para quando ndo ocorrer melhoria dentro de um
nimero MaxlInt de iteragdes. Foi experimentado MaxInt=3.

As estruturas de vizinhangas utilizadas foram:

1. N; - para cada médulo m, m=1, ..., M, e para cada bloco didético utilizado na solugdo:
consiste em selecionar uma sala do bloco didético utilizado na solugdo e efetuar a
troca das turmas para uma sala ociosa do mesmo bloco, se for possivel.

2. N, - para cada médulo m, m=1, ..., M, e para cada bloco didético utilizado na solugdo:
consiste em selecionar uma sala do mesmo bloco utilizada na solugdo e realizar a troca
de turmas entre as duas salas, se for possivel.

3. Nj - para cada médulo m, m=1, ..., M, e para cada curso com aulas no médulo m:
consiste em selecionar uma sala utilizada pelo mesmo curso (independente do bloco

didatico) e realizar a troca de turmas entre as duas salas, se for possivel.
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4. Ny - para cada modulo m, m=1, ..., M, e para cada série de um curso com aulas no
moédulo m: consiste em selecionar uma sala utilizada pela série do mesmo curso
(independente do bloco didético) e realizar a troca de turmas entre estas salas, se for
possivel.

O pseudocddigo do algoritmo VNS ¢€ representado na Figura 4.3.

1. Seja sp uma solucdo inicial e R o ndmero de estruturas diferentes de vizinhanga;
2. s « sp; {Solugdo corrente }
3.enquanto (critério de parada nfo satisfeito) faca

4. r < 1; {Tipo de estrutura de vizinhanca}

5 enquanto (r < R) faca

6. Gere um vizinho qualquer s € N,(s);
7 s” «— Buscal.ocal(s’);

8 se fis”’) < f(s)

9. entdo s «— s’

10. r<1;

11. sendor«—r+1;

12. fim-se;

13. fim-enquanto;

14. fim-enquanto;
15. Retorne s;

Figura 4.3. Algoritmo VNS

4.5. Consideracoes Finais

Pode-se observar neste capitulo uma descri¢do detalhada do problema, as definicdes
importantes para o entendimento da modelagem e a formula¢do matemaética adaptada para os
algoritmos apresentados.

Os dados para referéncia e aplicacdo dos algoritmos, sdo de caracteristica pratica com

um grande volume de informagdes da Universidade Estadual de Maringa.
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5

Resultados Obtidos

5.1. Consideracoes Iniciais

Todos os testes computacionais foram realizados em um microcomputador PC AMD Atlhon.
2.4 MHz, com 1 GB de RAM e executado sob o sistema operacional Windows XP.

Para a implementacdo dos algoritmos foi utilizada a linguagem Object Pascal do
Delphi 5.0 e o Sistema Gerenciador de Banco de Dados Mysql 5.0 como banco de dados para

armazenamento das solucoes.

5.2. Dimensao do Problema

Com objetivo de demonstrar uma dimensdo aproximada do problema da institui¢do de ensino
superior publica UEM — Universidade Estadual de Maringd, a Tabela 5.1 apresenta um

quadro geral das estruturas fisicas e humanas.
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Tabela 5.1. Quadro geral da UEM.

Descrigdo Niimero
Centros administrativos 7
Departamentos 34
Cursos 49
Turmas 2.500
Salas de aula tedricas 192
Laboratdrios 190
Docentes 1390
Discente 16.320

Os algoritmos foram testados com dados reais de trés anos letivos consecutivos. As

caracteristicas dos dados utilizados estdo apresentadas na Tabela 5.2.

Tabela 5.2. Caracteristicas das instdncias avaliadas

Ano Numero de Numero de salas Numero de médulo Numero de

Cursos tedricas de horas das turmas  alunos
2006 47 170 3.927 15.270
2007 48 192 4.016 16.530
2008 49 192 3.978 16.320

5.3. Resultados e Analise dos Resultados

Esta se¢@o aborda os resultados computacionais dos algoritmos propostos e suas andlises.

5.3.1. Resultados do Algoritmo PAS-D.

As Tabelas 5.3, 5.4 e 5.5 apresentam alguns dos resultados do algoritmo PAS-D, em suas trés
fases.

Um dos objetivos do algoritmo PAS-D na fase 1 € maximizar a concentragdo de
alunos de um mesmo curso dentro de uma area geogréfica denominada ponto gravitacional
PGC. Conforme pode ser observado na Tabela 5.3, a distribuicdo do bloco didético para o
curso 1, conseguiu um bom agrupamento em apenas dois blocos didaticos, mantendo quase

todas as aulas no bloco didatico E46, e apenas uma no bloco didético 8.
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Tabela 5.3. Resultado do algoritmo PAS-D, fase 1

Curso Disciplina Série Turma Ano Dia Médulo Bloco diddtico Sala

1 5 1 1 2008 2 1 E46 8
1 1 1 2 2008 2 1 E46 10
1 358 1 2 2008 2 1 E46 6
1 199 1 32008 2 1 E46 7
1 2447 2 1 2008 2 1 8 3
1 2451 3 1 2008 2 1 E46 5
1 2457 4 1 2008 2 1 E46 2
1 2456 4 1 2008 2 1 E46 3
1 2455 4 1 2008 2 1 E46 4
1 1 1 1 2008 2 2 E46 10
1 5 1 2 2008 2 2 E46 8
1 1170 1 3 2008 2 2 E46 1

Para o algoritmo PAS-D na fase2, o ponto gravitacional PGS deve agrupar as séries

seguindo a ordem de numeracdo das salas. Como pode ser observado na Tabela 5.4, o

algoritmo designou para a série 1 as salas com menor numeracao, ou seja, as salas 1, 2, 3 e 4,

e para a série 4 as salas com maior numeracdo 7, 8 e 10. Com isto houve um bom

agrupamento para o ponto gravitacional PGS.

Tabela 5.4. Resultado do algoritmo PAS-D, fase 2

Curso Disciplina Série Turma Ano Dia Médulo Bloco diddtico Sala

1 5 1 1 2008 2 1 E46 2
1 1 1 2 2008 2 1 E46 1
1 358 1 2 2008 2 1 E46 4
1 199 1 32008 2 1 E46 3
1 2447 2 1 2008 2 1 8 3
1 2451 3 1 2008 2 1 E46 5
1 2457 4 1 2008 2 1 E46 7
1 2456 4 1 2008 2 1 E46 8
1 2455 4 I 2008 2 1 E46 10
1 1 1 1 2008 2 2 E46 1
1 5 1 2 2008 2 2 E46 2
1 1170 1 3 2008 2 2 E46 4

Na fase3, do algoritmo PAS-D, o ponto gravitacional PGT deve tentar agrupar as turmas

dentro das séries, também seguindo a ordem de numeragéo das salas. A Tabela 5.5 mostra que

o algoritmo conseguiu bons resultados, alocando de forma ordenada as salas nas turmas e
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séries.

Tabela 5.5. Resultado do algoritmo PAS-D, fase 3.

Curso Disciplina Série Turma Ano Dia Moddulo Bloco didatico Sala

1 5 1 1 2008 2 1 E46 1
1 1 1 2 2008 2 1 E46 2
1 358 1 2 2008 2 1 E46 3
1 199 1 3 2008 2 1 E46 4
1 2447 2 1 2008 2 1 8 3
1 2451 3 1 2008 2 1 E46 5
1 2457 4 1 2008 2 1 E46 7
1 2456 4 1 2008 2 1 E46 8
1 2455 4 1 2008 2 1 E46 10
1 1 1 1 2008 2 2 E46 1
1 5 1 2 2008 2 2 E46 2
1 1170 1 32008 2 2 E46 4

5.3.2. Resultados do Algoritmo PAS-DG

As Tabelas 5.6, 5.7 e 5.8 apresentam alguns dos resultados das trés fases do algoritmo
PAS-DG.

Conforme pode ser observado na Tabela 5.6, o algoritmo PAS_DG na fase 1 ndo
conseguiu um agrupamento adequado para o ponto gravitacional PGC, distribuindo as turmas

entre seis blocos didaticos: 22, 26, 27,.38, D67 ¢ HU.

Tabela 5.6. Resultado do algoritmo PAS-DG, fase 1

Curso Disciplina Série Turma Ano Dia Moddulo Bloco didatico Sala

1 5 1 1 2008 2 1 38 3
1 1 1 2 2008 2 1 22 7
1 358 1 2 2008 2 1 38 2
1 199 1 3 2008 2 1 27 7
1 2447 2 1 2008 2 1 D67 6
1 2451 3 1 2008 2 1 26 2
1 2457 4 1 2008 2 1 26 3
1 2456 4 1 2008 2 1 HU 1
1 2455 4 1 2008 2 1 HU 2
1 1 1 1 2008 2 2 38 3
1 5 1 2 2008 2 2 22 7
1 1170 1 3 2008 2 2 38 2
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Na Tabela 5.7, os resultados do algoritmo PAS_DG na fase 2 ndo foram bons em
relacdo ao ponto gravitacional PGS, pois as salas alocadas ndo ficaram em ordenagdo com as

séries.

Tabela 5.7. Resultado do algoritmo PAS-DG, fase 2

Curso Disciplina Série Turma Ano Dia Médulo Bloco diddtico Sala

1 5 1 1 2008 2 1 38 2
1 1 1 2 2008 2 1 22 7
1 358 1 2 2008 2 1 27 3
1 199 1 3 2008 2 1 27 7
1 2447 2 1 2008 2 1 E46 3
1 2451 3 1 2008 2 1 26 2
1 2457 4 1 2008 2 1 26 3
1 2456 4 1 2008 2 1 G56 8
1 2455 4 1 2008 2 1 HU 1
1 1 1 1 2008 2 2 27 2
1 5 1 2 2008 2 2 38 4
1 1170 1 32008 2 2 E46 3

A Tabela 5.8 mostra que o algoritmo PAS-DG fase 3, para o ponto gravitacional PGT,

ndo conseguiu alocar de forma ordenada as salas nas turmas e séries.

Tabela 5.8. Resultado do algoritmo PAS-DG, fase 3.

Curso Disciplina Série Turma Ano Dia Moédulo Bloco didatico Sala

1 5 1 1 2008 2 1 38 1
1 1 1 2 2008 2 1 38 2
1 358 1 2 2008 2 1 G56 4
1 199 1 3 2008 2 1 G56 3
1 2447 2 1 2008 2 1 8 3
1 2451 3 1 2008 2 1 D67 5
1 2457 4 1 2008 2 1 D67 7
1 2456 4 1 2008 2 1 G56 8
1 2455 4 1 2008 2 1 HU 10
1 1 1 1 2008 2 2 4 1
1 5 1 2 2008 2 2 38

1 1170 1 32008 2 2 33 3
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5.3.3. Resultados do Algoritmo PAS-VNS

A Tabela 5.9 apresenta alguns dos resultados do algoritmo PAS-VNS, onde se pode verificar
que os mesmos foram satisfatérios para os pontos gravitacionais PGC, PGS e PGT, conseguiu
um bom agrupamento para o ponto gravitacional PGC em apenas trés blocos didaticos,
mantendo principalmente o agrupamento no bloco diditico E46 e ordenando as salas

conforme as turmas e séries.

Tabela 5.9. Resultado do algoritmo PAS-VNS.

Curso Disciplina Série Turma Ano Dia Mddulo Bloco diddtico Sala

1 5 1 1 2008 2 1 E46 1
1 1 1 2 2008 2 1 E46 3
1 358 1 2 2008 2 1 E46 2
1 199 1 32008 2 1 D34 1
1 2447 2 1 2008 2 1 D67 6
1 2451 3 I 2008 2 1 E46 5
1 2457 4 1 2008 2 1 E46 7
1 2456 4 1 2008 2 1 E46 8
1 2455 4 1 2008 2 1 E46 6
1 1 1 1 2008 2 2 E46 1
1 5 1 2 2008 2 2 E46 2
1 1170 1 32008 2 2 E46 6

5.3.4. Método Manual

Na Tabela 5.10 s@o apresentados alguns dos resultados do método manual utilizado pela
instituicdo. Considerando os pontos gravitacionais PGC, PGS e PGT, os resultados do método
manual s@o de certa forma razoaveis, mantendo a distribui¢do em apenas tr€s blocos didaticos
com um maior agrupamento no bloco diditico E46 e ordenamento das salas para as turmas e

séries.
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Tabela 5.10. Resultado do método manual, utilizado pela instituicdo.

Curso Disciplina Série Turma Ano Dia Médulo Bloco diddtico Sala

1 5 1 1 2008 2 1 E46 1
1 1 1 2 2008 2 1 E46 2
1 358 1 2 2008 2 1 E34 10
1 199 1 32008 2 1 D67 8
1 2447 2 1 2008 2 1 E46 3
1 2451 3 1 2008 2 1 E46 4
1 2457 4 1 2008 2 1 E46 5
1 2456 4 1 2008 2 1 E46 6
1 2455 4 1 2008 2 1 E46 7
1 1 1 1 2008 2 2 E46 1
1 5 1 2 2008 2 2 E46 2
1 1170 1 3 2008 2 2 33 2

5.3.5. Resultados Gerais

As Figuras 5.1 e 5.2 ilustram a escolha iterativa do ponto gravitacional de um curso durante a
fase 1 do algoritmo PAS-D e algoritmo PAS-DG. As figuras mostram que a partir de um
ponto gravitacional PGC inicializado empiricamente, sdo auto-ajustadas as coordenadas
durante cada iteracdo de execugdo do algoritmo. Esses dados se referem ao curso ciéncias
econdmicas, na alocacdo de 2008.
y
13,00
12,50 u

12,00

11,50

B Iteracao X y
11,00 - 32,20 12,50
25,60 11,12
23,41 10,73
23,32 10,72
23,32 10,72
23,37 10,68
23,36 10,72
23,36 10,73

10,50

10,00

oA~ W= O

9,50 X
22,00 24,00 26,00 28,00 30,00 32,00 34,00

Figura 5.1. Algoritmo PAS-D, ponto gravitacional PGC, ano 2008
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Figura 5.2. Algoritmo PAS-DG, ponto gravitacional PGC, ano 2008
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As Tabelas 5.11, 5.12, e 5.13 apresentam os resultados dos algoritmos propostos

aplicados para as trés instdncias. A coluna Tempo refere-se ao custo computacional para a

execucdo do algoritmo em cada fase. A coluna Custo total é resultado da aplicag@o da funcio

objetivo (equagdo 4.4) definida na secdo 4.4.3. As alocacdes que atenderam a restricdo de

capacidade da sala sdo contabilizadas na coluna de Alocagdes favordveis, caso contrario, sao

contabilizadas na coluna Alocacdo desfavordveis. A coluna Iteracdes corresponde a

quantidade de vezes que cada fase foi executada que permitiu melhorar a solugéo.

Tabela 5.11. Resultados dos trés algoritmos sobre os dados de 2006.

) Tempo Alocagdes  Alocagdes .
Algoritmo Fase Custo total oo .. lteracoes
hh:mm:ss favordveis desfavoraveis

Fase 1 00:21:08 2.015.496  3.595 332 8
PAS-D Fase 2 00:04:52 1.751.583 3.595 332 2

Fase 3 00:17:27 1.598.637 3.595 332 3

Fase 1 00:12:18 2.632.801 3.586 341 4
PAS-DG Fase 2 00:07:15 2.549.259 3.587 340 2

Fase 3 00:18:05 2.507.436  3.591 336 3

Solugdo inicial 00:21:08 2.015.496  3.595 332 -
PAS-VNS Busca local 00:26:02 1.731.850  3.595 332 3
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Tabela 5.12. Resultados dos trés algoritmos sobre os dados de 2007

) Tempo Alocagdes  Alocagdes .
Algoritmo Fase Custo total oo .. lteracoes
hh:mm:ss favordveis desfavoraveis

Fase 1 00:12:10 1.979.099  3.708 308 6
PAS-D Fase 2 00:08:15 1.733.254  3.708 308 3

Fase 3 00:18:41 1.581.791 3.708 308 3

Fase 1 00:06:11 2.589.698 3.705 311 2
PAS-DG Fase 2 00:07:13 2.529.129  3.705 311 2

Fase 3 00:22:05 2.479.152  3.706 310 4

Solugdo inicial 00:12:10 1.979.099  3.708 308 -
PAS-VNS Busca local 00:35:27 1.693.173 3.708 308 4

Tabela 5.13. Resultados dos trés algoritmos sobre os dados de 2008

) Tempo Alocagdes Alocagdes .
Algoritmo Fase Custo total oo . Iteracoes
hh:mm:ss favordveis desfavoraveis

Fase 1 00:11:30 1.960.146  3.677 301 6
PAS-D Fase 2 00:09:17 1.697.943 3.677 301 3

Fase 3 00:17:09 1.580.312  3.677 301 3

Fase 1 00:06:02 2.589.036  3.666 312 2
PAS-DG Fase 2 00:05:43 2.506.241 3.669 309 2

Fase 3 00:18:22 2.493.253 3.671 307 3

Solugdo inicial 00:11:30 1.960.146  3.677 301 -
PAS-VNS Busca local 00:34:47 1.690.372  3.677 301 4

As Tabelas 5.14, 5.15 e 5.16 resumem os resultados alcancados pelos trés algoritmos,
para efeito de comparacéo, além de incluir os resultados da solucdo obtida manualmente pela
instituicdo. Além dos custos calculados pela fung@o objetivo, essas tabelas apresentam as
somas das distancias entre as salas alocadas e o ponto gravitacional de cada curso. Observa-se

que essas distancias sdo calculadas com base em um desenho do layout do campus.
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Tabela 5.14. Comparacdo entre os métodos de alocagdo para 2006

Método de Custo total Alocagdes Alocagdes Somadas Distancia Distancia Distincia

alocagdo favoraveis desfavoraveis distancias minima  média  méxima
PAS-D 1.598.637 3.595 332 432.855 0 158 1.680
PAS-DG  2.507.436 3.591 336 1.006.023 0 270 1.640
PAS-VNS 1.731.850 3.595 332 577.379 0 223 1.710
Alocagdo  2.394.585 3.293 634 1.011.494 0 269 1.760
manual

Tabela 5.15. Comparacdo entre os métodos de alocagdo para 2007

Método de Custo total Alocagdes Alocagdes Somadas Distancia Distancia Distincia

alocagdo favoraveis desfavoraveis distancias minima  média  méxima
PAS-D 1.581.791 3.708 308 506.620 0 172 1.762
PAS-DG  2.479.152  3.706 310 1.152.620 0 289 1.724
PAS-VNS 1.693.173 3.708 308 673.983 0 227 1.762
Alocagdo  2.361.845  3.385 631 1.100.367 0 276 1.775
manual

Tabela 5.16. Comparagdo entre os métodos de alocacdo para 2008

Método de Custo total Alocagdes Alocagdes Soma das DistAncia Distancia Distincia

alocagdo favoraveis desfavoraveis distancias minima  média  méxima
PAS-D 1.580.312  3.677 301 504.543 0 167 1724
PAS-DG  2.493.253 3.671 307 1.149.892 0 286 1724
PAS-VNS 1.690.372 3.677 301 673.057 0 225 1724
Alocagdo  2.360.918 3.348 630 1.099.214 0 273 1775
manual

Nas Figuras 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6 sdo mostrados os valores dos custos finais encontrados
pelos algoritmos propostos e pelo método manual para cada um dos cursos de graduagdo,
referentes a alocacdo de 2008. Pode-se perceber que o resultado do algoritmo PAS-D
demonstra seis cursos com mais problemas de alocagao, o algoritmo PAS-DG com quatorze
cursos, o algoritmo PAS-VNS oito cursos e o método manual com o pior resultado, demonstra

dezesseis cursos com mais problemas.
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Figura 5.3. Grdfico de alocacdo de cursos do algoritmo PAS-D, ano 2008
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Figura 5.4. Grdfico de alocacdo de cursos do algoritmo PAS-DG, ano 2008
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5.4. Consideracoes Finais

Como foram observados, os algoritmos PAS-D e PAS-VNS obtiveram os melhores
resultados. A comparagdo desses resultados com a solu¢do obtida manualmente pela
instituicdo demonstra uma melhoria significativa na qualidade das solugdes, principalmente

pela reducgdo de alocacdes desfavordveis.
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6

Conclusao

Este trabalho apresentou trés novos algoritmos heuristicos e realizou um estudo comparativo
entre os mesmos. Os trés algoritmos resolveram instancias do PAS de grande dimensdo em
um tempo computacional aceitivel e com uma solu¢do de boa qualidade, visto que seria
dificil conseguir solu¢des melhores usando algoritmos exatos em tempo computacional
menor. Observe que o algoritmo PAS-DG teve o maior valor no custo total, visto que esse
problema € do tipo min-max, ou seja, minimiza o maior valor das alocagdes e ndo a soma dos
custos de todas as alocagdes.

O algoritmo PAS-D gerou uma solugdo com melhor qualidade em relagdo aos outros
dois algoritmos propostos. Seu desempenho computacional foi satisfatério, comprovando sua
viabilidade e efetividade. O tempo computacional de aproximadamente de 30 a 40 minutos
pode ser aceitdvel, uma vez que a resolu¢do manual do problema pode consumir dias ou
semanas de trabalho.

Os dois primeiros algoritmos sdo bastante flexiveis em relacio as mudancas de
requisitos e prioridades, pois basta aplicar tais critérios na formag@o da matriz de custo para

cada problema de designacdo.

6.1. Sugestoes para Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, propde-se a modificagdo do algoritmo PAS-VNS substituindo-se o

método de busca local pelo algoritmo VND.
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Propde-se, também investigar outras meta-heuristicas, como Busca Tabu, Algoritmo
Genético e Simulated Annealing, bem como desenvolver um modelo de programacio

matemadtica para o problema.
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