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RESUMO

Este trabalho apresenta algumas meta-heuristicas usadas para resolver o problema
de tabela-hordrio para universidades. Um Algoritmo Genético e um Simulated Annealing,
apresentados na literatura, sdo modificados para produzirem melhores solu¢cdes. Um
algoritmo GRASP com Path-Relinking € proposto para o problema. A formulacdo
do problema utilizada é a adotada no ITC-2007. Resultados computacionais das trés
implementagdes sdo comparados entre si € com as melhores respostas encontradas na
literatura, para o conjunto de instancias do ITC-2007. Algumas propostas de melhoria no
GRASP sio apresentadas como metas futuras.

PALAVRAS CHAVE. Tabela-horiario de Universidade, Algoritmos Genético e
Simulated Annealing, GRASP, Otimizacao Combinatdria.

ABSTRACT

This work presents some metaheuristics used to solve the university timetabling
problem. A Genetic and a Simulated Annealing algorithms, presented in literature, are
modified in order to produce better solutions. A GRASP with Path-Relinking is proposed
for this problem. The problem formulation is the same adopted in ITC-2007. Compu-
tational results of the three implementations are compared with each other and with the
best solutions found in the literature for the ITC-2007 instances set. Some improvement
proposals for GRASP are presented as future goals.

KEYWORDS. University Timetabling, Genetic and Simulated Annealing Algo-
rithms, GRASP, Combinatorial Optimization.
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1. Introducao

Um dos problemas de grande interesse na area de otimiza¢ao combinatoria € o pro-
blema de tabela-horario (Schaerf, 1995), (Lewis, 2007). Dado um conjunto de disciplinas,
alunos, professores e espaco fisico, o problema consiste basicamente em alocar os hora-
rios das disciplinas levando-se em conta o espaco e hordrios disponiveis, além de respeitar
um conjunto de restricdes fortes e fracas que surgem das particularidades de cada institui-
cdo. As restri¢Oes fortes sdo aquelas que sempre devem ser satisfeitas, como por exemplo,
exigir que um aluno nao possa assistir mais de uma aula no mesmo horario. Uma tabela-
horério € dita vidvel quando ndo viola nenhuma restricao forte. As fracas s@o restri¢des
que ndo geram inviabilidade, mas refletem algumas preferéncias dos professores, alunos
ou até mesmo da escola, por exemplo, a penaliza¢do de uma tabela-horério que tenha aulas
isoladas. Quanto mais restri¢des fracas forem satisfeitas, melhor serd a tabela-hordrio. A
formulagio usada neste trabalho é a adotada pela competi¢io ITC-2007 (PATAT, 2008). E
importante ressaltar que o ITC-2007 usou trés formulagdes independentes de problema de
tabela-horario. A primeira formulacdo € voltada para tabela-hordrio de exames. A segunda
e a terceira sdo voltadas para a tabela-horario semestral de universidades. A diferenca é
que a segunda tem foco nas informacdes de matricula de alunos enquanto a terceira € ba-
seada nos curriculos da universidade. Esse trabalho € direcionado a resolugdo da terceira
formulacdo.

A meta-heuristica GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) (Re-
sende and Ribeiro, 2012) é uma técnica de destaque no ramo de otimiza¢do combinatéria.
Ela tem sido aplicada em problemas de cobertura de conjuntos (Resende, 1998), satisfa-
bilidade (Festa et al., 2006), arvore geradora minima (de Souza et al., 2002), entre ou-
tros. Contudo, had pouca pesquisa desse algoritmo nos problemas de tabela-horario. Foram

encontradas apenas implementacdes para a modelagem de escolas (Souza et al., 2004) e
(Vieira et al., 2010).

Este trabalho implementa um algoritmo GRASP para geragcdo de tabela-horario
usando a terceira formulacdo do ITC-2007. O algoritmo possui uma fase inicial onde é
garantido que uma tabela-horario vidvel serd encontrada. Na segunda fase ocorre o me-
lhoramento da tabela-hordrio através de busca local. Uma terceira fase de intensificacao
ocorre usando o procedimento Path-Relinking. Esse procedimento de trés fases se repete
algumas iteragdes, sempre gerando uma nova tabela. A melhor de todas encontradas € a
resposta final. Além do GRASP, sdo implementados um algoritmo genético (Massoodian
and Esteki, 2008) e um Simulated Annealing (Ceschia et al., 2011), com proposta de me-
lhorias. Os resultados obtidos s@o comparados com as melhores solucdes publicadas na
literatura para este problema.

Na secdo 2 € apresentada a formulagdo do problema adotada neste trabalho. Na
secdo 3 sdo listadas algumas técnicas que tem sido usadas para resolver o problema de
tabela-horario de universidades, tanto na formulacdo do ITC-2007 como em outras for-
mulacdes. Na secdo 4 sdo apresentados trés algoritmos implementados para o problema:
algoritmo genético, simulated annealing e 0o GRASP. Na se¢do 5 sdo apresentados os resul-
tados obtidos com as diferentes técnicas. Os resultados sdo confrontados com as melhores
respostas para o problema encontradas na literatura. Por fim, a se¢do 6 apresenta as con-
clusdes obtidas com o trabalho e lista algumas melhorias futuras para o algoritmo GRASP.
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2. O Problema de Tabela-horario para Universidades (THU)

Apesar das formulagdes encontradas na literatura para o problema de tabela-horario

serem bastante variadas, elas podem ser agrupadas em trés grupos: tabela-horario de es-
colas, tabela-horario de universidades e tabela-horario para aplicacdo de exames. Neste
trabalho € desenvolvido um algoritmo para tratar a alocac¢do de tabela-horario de univer-
sidades (THU). A formulagdo do problema é a mesma adotada na competi¢dao I'TC-2007.
A principal vantagem em se adotar esta formulacdo € que muitos autores a utilizam, con-
tribuindo para comparagdo de resultados com diversos trabalhos de grande relevancia na
literatura.

tros:

O problema de tabela-horério na formulagdo I'TC-2007 utiliza os seguintes parame-

Dias, Horarios e Periodos: E dado o ndmero de dias na semana em que ha aula
(geralmente cinco ou seis). Um nimero fixo de horérios de aula, igual para todos
os dias, € estabelecido. Um periodo é um par composto de um dia e um hordrio.
O total de periodos € obtido multiplicando a quantidade de dias pela quantidade de
horérios do dia.

Disciplinas e Professores: Cada disciplina possui uma quantidade de aulas sema-
nais que devem ser alocadas em periodos diferentes. E lecionada por um professor
e assistida por um dado niimero de alunos. Um niimero minimo de dias é determi-
nado para a distribui¢do de suas aulas na semana, além de ser possivel a existéncia
de periodos indisponiveis para sua atribuicao.

e Salas: Cada sala possui uma capacidade diferente de assentos.
e Curriculo: Um curriculo € um grupo de disciplinas que possuem alunos em comum.

Uma solucdo do THU consiste na alocacdo das aulas das disciplinas a um conjunto

de periodos e uma sala. As restricdes do problema, fortes e fracas, sdo descritas a seguir:

2.1. Restricoes Fortes (RFt)

e Aulas: Todas as aulas das disciplinas devem ser alocadas e em periodos diferentes.

Uma violagdo ocorre se uma aula ndo é alocada ou se duas aulas distintas sdo
alocadas no mesmo periodo. (RFtl)

e Conflitos: Aulas de disciplinas do mesmo curriculo ou lecionadas pelo mesmo

professor devem ser alocadas em periodos diferentes. (RFt2)

e Ocupacao de Sala: Duas aulas ndo podem acontecer na mesma sala € no mesmo

periodo. (RFt3)

e Disponibilidade de Professor: Se um professor € indisponivel em um horario, ne-

nhuma disciplina que ele leciona deve ser alocada naquele hordrio. (RFt4)

2.2. Restricoes Fracas (RFc)

e Dias Minimos de Trabalho: As aulas de cada disciplina devem ser espalhadas por

uma quantidade minima de dias. Cada dia abaixo do minimo € contado como uma
violag¢do. (RFcl)

e Aulas Isoladas: Aulas do mesmo curriculo devem ser alocadas em periodos adja-

centes. Cada aula isolada é contada como uma violagdo. (RFc2)

e Capacidade da Sala: O ndmero de alunos da disciplina deve ser menor ou igual

ao numero de assentos da sala em que a aula for dada. Cada aluno excedente
contabiliza uma violagdo. (RFc3)
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e Estabilidade de Sala: Todas as aulas de uma disciplina devem ser dadas na mesma
sala. Cada sala distinta € contada como uma violacdo. (RFc4)

Na contagem total das violacdes fracas sdao considerados pesos diferentes para cada
tipo de violacdo. A restricao de dias minimos possui peso cinco, aulas isoladas, peso dois
e as demais, peso um.

Uma solugdo vidvel do THU deve atender a todas as restri¢des fortes. Uma solucdo
6tima do THU ¢€ vidvel e minimiza a func¢io objetivo apresentada na equacgao 1:

f = Violagdes, + Violagoes . (M

onde Violagdesp,, = |RFtl|, + |RFt2|, + |RFt3|, + |RFt4|,, Violagdesy,
5|RFcl|, + 2|RF 2|, + |RF 3|, + |RF 4, e |.|, representa o nimero de violagdes.

3. Trabalhos Relacionados

As principais técnicas de solu¢do do problema THU recaem basicamente em trés
grupos: programac¢do matematica, programac¢do em logica e meta-heuristicas. Por ser um
problema complexo, classificado como NP-completo (Schaerf, 1995), € invidvel compu-
tacionalmente buscar a solug¢do 6tima. Alguns métodos tem alcangado este objetivo, mas
apenas para instancias pequenas.

Na drea de programagdo matemadtica, bons resultados tém sido obtidos com progra-
macdo inteira. Em (Lach and Lubbecke, 2010) pode ser vista uma formulacdo completa
do problema. Ela foi executada com CPLEX9 e conseguiu solu¢des com respostas bem
préximas as melhores obtidas na competicao ITC-2007. Em (Burke et al., 2008) pode ser
vista outra formulacdo com algumas relaxacdes. Com um tempo de execu¢do aproximado
de quinze minutos no CPLEX10, esse algoritmo conseguiu encontrar a solu¢io 6tima para
duas instancias da competicdo, além de encontrar limites inferiores para as outras instan-
cias.

Alguns resultados relevantes também tem sido encontrados com programacao em
l6gica. (Asin Achd and Nieuwenhuis, 2010) apresenta uma formulac¢do usando MaxSAT
em que se conseguiu empatar ou melhorar as respostas de quase metade das instancias do
ITC-2007. (Gueret et al., 1995) e (Goltz and Matzke, 1999) adotam formulagdes diferentes
do ITC-2007, mas destacam como programacdo em légica combinada com programa por
restricdes pode implementar modelos bem flexiveis, em que restricdes podem ser adicio-
nadas, modificadas ou excluidas com pouca alteragdao de c6digo-fonte.

A maioria das técnicas de solucdo deste problema utilizam meta-heuristicas. Ainda
ndo foi identificada uma meta-heuristica que seja considerada a melhor. Algoritmos efi-
cientes que produzem bons resultados tém sido encontrados usando Simulated Annealing
(Kostuch, 2006), (Bai et al., 2012), (Elmohamed et al., 1998), Algoritmo Genético (Erben
and Keppler, 1995), (Suyanto, 2010), (Kanoh and Sakamoto, 2008), Busca Tabu (Elloumi
et al., 2008), entre outras mais recentes como a Busca de Harmonia (Al-Betar and Khader,
2012).

H4 também algumas técnicas hibridas em que sdo usadas mais de uma meta-
heuristica ou aplicadas de forma diferente. Exemplos deste tipo de implementa¢do podem
ser visto em (Massoodian and Esteki, 2008) em que o algoritmo genético € combinado com
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um algoritmo de busca local para melhorar a qualidade das solu¢des. Em (Kostuch, 2006)
h4 um algoritmo que constréi a tabela-horario em trés etapas, cada uma executando um
procedimento de Simulated Annealing independente.

Este trabalho propde um algoritmo GRASP para o problema de tabela-horario de
universidades. Ha na literatura algumas propostas do GRASP, mas para tabela-horério de
escolas (Souza et al., 2004) e (Vieira et al., 2010). Além disso propde melhorias para
um algoritmo genético e um Simulated Annealing encontrados na literatura e aplicados a
mesma formulacio do problema.

4. Algoritmos para o THU

Como foi apresentado na se¢@o anterior, muitas meta-heuristicas t€ém sido usadas
para resolver o problema de THU. Dentre elas, Algoritmo Genético e Simulated Annealing
tém se destacado pela quantidade de propostas que implementam essas técnicas. Dentre
estas propostas, foram escolhidas duas consideradas promissoras, com o intuito de estuda-
las mais profundamente e implementar melhorias para produzir solu¢des melhores.

Os algoritmos escolhidos e as melhorias implementadas sao apresentados nas pro-
ximas subse¢des. Por fim, um novo algoritmo para o problema de THU € apresentado
usando a meta-heuristica GRASP.

4.1. Algoritmo Genético (AG)

O algoritmo genético escolhido para estudo € o proposto em (Massoodian and Es-
teki, 2008). Apos a geragdao de uma populacdo inicial, sdo realizadas as iteracoes (geragoes)
onde sdo aplicados os procedimentos de selecdo, cruzamento e mutacao. Ao final de cada
geracdo, uma busca local € feita no melhor individuo da populagio.

A primeira melhoria foi na geragdo da populagdo inicial. Na versdo original, so-
mente uma restri¢ao forte é considerada nesta etapa. No algoritmo modificado procura-se
respeitar todas as restricdes fortes. Devido a complexidade das instancias nem sempre €
possivel respeitar todas elas, mas esta modificacdo produziu solugdes mais proximas da
viabilidade do que o original.

Uma falha identificada no procedimento de cruzamento original € que, em geral,
ele produz filhos com muitas violagdes das restricdes fortes. Para sanar este problema foi
implementado um procedimento de reparacdo do filho gerado. Ele verifica as aulas que
estdo em hordrios invidveis e procura um novo horario em que ela pode ser inserida.

O procedimento de mutagdo também foi modificado para ndo permitir uma altera-
¢do no individuo que produza novas inviabilidades. A modifica¢io proposta fez com que o
algoritmo genético encontrasse uma solucio vidvel com menos iteracdes.

4.2. Simulated Annealing (SA)

O algoritmo Simulated Annealing escolhido para estudo foi o proposto por (Ceschia
et al., 2011). Apesar do algoritmo proposto resolver a segunda formulacao do ITC-2007,
suas idéias principais foram aproveitadas para resolver a terceira formulagdo, que é o ob-
jetivo deste trabalho.

O algoritmo original segue a idéia basica do Simulated Annealing. Uma solugdo
inicial € gerada procurando violar o menos possivel as restricdes fortes. Em seguida co-
meca o processo de reducao da temperatura em que a solugdo inicial vai sendo melhorada
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até chegar a uma temperatura final. Os valores das temperaturas inicial e final sdao definidos
na entrada. A temperatura € reduzida a cada iteracdo de acordo com a seguinte relacao:
Tiv1 =0 xT;,0 < <1 (resfriamento geométrico).

A mudanca implementada é referente ao cdlculo da vizinhanga da solugdo atual.
No algoritmo original o vizinho € calculado com um ou dois passos, chamados de MOVE e
SWAP. O primeiro passo sempre € realizado, enquanto o segundo s6 ocorre de acordo uma
certa probabilidade. O primeiro passo move uma aula para uma posi¢do vazia. O segundo
passo troca duas aulas de posicdo na tabela. No algoritmo modificado s6 ocorre um passo
para determinar o vizinho. Pode ser um MOVE ou um SWAP, com igual probabilidade.

Testes computacionais mostraram que esta pequena modificacdo produziu resulta-
dos cerca de 60% melhores que o algoritmo original.

4.3. Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)

Cada iteracio GRASP (Resende and Ribeiro, 2012) possui basicamente duas eta-
pas: na primeira uma solugdo inicial € construida enquanto na segunda a soluc¢do € melho-
rada através de um algoritmo de busca local. Um numero maximo de iteragdes € estabele-
cido. A melhor solucdo encontrada em uma destas iteragdes € a solugao final.

4.3.1. Geracao da Solucio Inicial

A geracdo da solucdo inicial do GRASP € um algoritmo construtivo baseado no
principio guloso aleatdrio. Partindo de uma tabela-hordrio vazia, as aulas sio acrescentadas
uma a uma até que todas estejam alocadas. A escolha é tanto gulosa (para produzir solug¢des
de boa qualidade) quanto aleatdria (para produzir solucdes diversificadas).

O principal objetivo deste procedimento € produzir uma solucao vidvel, ou seja,
sem violacdes fortes. Com intuito de alcancar este objetivo, € adotada uma estratégia de
alocar as aulas mais conflitantes inicialmente. Poucos horarios sio vidveis para as discipli-
nas mais conflitantes, portanto, ¢ melhor alocd-las quando a tabela estd mais vazia.

As aulas que ainda estdo desalocadas sdo mantidas numa lista organizada por ordem
de dificuldade. Quanto menos horérios disponiveis existem para a aula e mais presente ela
estd em curriculos diferentes, mais dificil é encontrar um horario viavel.

Em cada iteracdo, uma aula desalocada € inserida na tabela. A aula mais dificil
€ escolhida para ser alocada. Existem diferentes combinacdes de horarios e salas para a
alocacdo. Os custos de todas essas combinacgdes sdo calculados levando-se em conta as
penalizacdes das restricdes fracas. As combinagdes que possuem hordrios invidveis sao
descartadas. Com base no menor e maior custo de adi¢do de um elemento a solucdo (c™"
e ¢™") é construida a lista restrita de candidatos (LRC). Estardo na LRC as aulas cujos
custos estejam no intervalo [c™" ¢™™ 4 o(c™** — ¢™™)]. Com o = 0, o algoritmo é
puramente guloso, enquanto com o = 1 a construcdo € aleatéria. Uma aula € escolhida
aleatoriamente da LRC e acrescentada a solu¢do. Em alguns casos, no entanto, ndo hd uma
posicdo vidvel na solucdo para inser¢do. Para contornar esta situacdo foi implementado
um procedimento denominado “explosio”. E uma estratégia que retira da tabela uma aula
alocada anteriormente para abrir espaco para a aula que ndo estd sendo possivel alocar.
Essa estratégia mostrou-se bastante eficaz, tornando possivel gerar uma tabela vidvel para
todas as instancias testadas.
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4.3.2. Busca Local

As solucdes geradas pela fase inicial sdo vidveis, porém nao sdo necessariamente
6timas. Uma busca local € usada para explorar a vizinhanga e encontrar solu¢cdes melhores.
O fator determinante nesta etapa € como a vizinhancga serd explorada, ou que movimentos
serdo aplicados para se encontrar um vizinho.

Neste trabalho um vizinho € gerado aplicando dois movimentos sucessivos:

e MOVE: Uma aula é movida para uma posi¢do vazia da tabela.
e SWAP: Duas aulas sdo trocadas de posi¢ao na tabela.

O segundo movimento (SWAP) € aplicado com uma certa probabilidade, portanto
alguns vizinhos sdo gerados apenas com MOVE, outros com MOVE seguido de SWAP. A
taxa de SWAP € parametrizada. As escolhas de aulas e posicdes vazias para aplicagdo dos
movimentos sdo todas aleatdrias.

A busca local parte da solucao inicial e em cada iteragdo gera um vizinho da solugao
atual. E contado o nimero de iteragdes sem melhora. Sempre que um vizinho com melhor
valor de funcdo objetivo € encontrado, é atualizado como solugdo atual e a contagem de
iteracOes sem melhora € zerada. O teste de parada da busca local consiste no nimero de
iteracoes sem melhora, que é um parametro do algoritmo.

4.4. Path-Relinking

A proposta original do GRASP € considerada sem memdria, pelo fato das solugdes
obtidas nas iteragdes ndo serem compartilhadas entre si para produzir melhores solugdes. O
algoritmo Path-Relinking (Glover, 1996), (Ribeiro and Resende, 2012) trabalha com duas
solucdes: uma 6tima local e outra elite, tentando melhorar a soluciao 6tima local usando a
estrutura da solugdo elite. Para aplicar o Path-Relinking, o GRASP mantém um conjunto
de solucdes elite. A cardinalidade deste conjunto € limitada e contém as solucdes que
foram encontradas com menor valor de fun¢do objetivo.

Este procedimento constréi um caminho conectando uma solug¢do inicial e uma so-
lucdo alvo. Esse caminho é feito aplicando movimentos que facam com que a solucdo
inicial fique igual a solucdo alvo. Durante o percurso melhores solu¢cdes podem ser en-
contradas. Caminhando no sentido direto, a solucao inicial € a 6tima local e a alvo uma
solucdo elite. No sentido inverso, o caminho € percorrido da solucdo elite para a 6tima
local. A solucdo elite que serd usada no procedimento € escolhida aleatoriamente.

O algoritmo 1 apresenta o pseudo-codigo do algoritmo GRASP implementado para
o THU. Sao dados como entrada a instancia do problema, o nimero maximo de iteracoes
e o tamanho do conjunto de solugdes elite. Nas linhas 1 e 2, a fun¢do f* e o conjunto Pool
sdo inicializados. Na linha 3 comeca o ciclo de iteracdoes GRASP. Em cada iteragdo ocorre
a geracdo de uma solucdo inicial (linha 4) e a busca local (linha 5). O Path-Relinking s6
comega a ser executado a partir do momento em que o Pool de solugdes elites estd completo
(linha 6), e isto ocorre a partir da iteragao nimero T'am Pool, pois em cada iteracdo uma
nova solucdo € inserida no Pool. Na linha 7 é escolhida aleatoriamente uma solugdo elite
que serd usado no procedimento. A outra solugdo € a 6tima local obtida na busca local
(linha 5). Na linha 10 verifica se a solucdo encontrada é a melhor até o momento. Se
for, esta solu¢do € armazenada como a melhor. No final da itera¢do (linha 14) o Pool é
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atualizado. Nas primeiras iteracdes toda nova solucdo € inserida no Pool. Quando ele ja
estd completo, a nova solug¢do encontrada s6 entra se ela for melhor que alguma que estiver
14. Neste caso a pior solu¢do do Pool é retirada.

Algoritmo 1: Algoritmo GRASP
Entrada: Instancia p, Maxlter, TamPool
Saida: Solugdo S*
1 f*«—o00;
2 Pool +— ¢
3 parai < 1 até MaxIter faca
4 | S« GeraSolucaolnicial() ;
5 | S« BuscaLocal(S) ;
6 se 1 > T'amPool entao
7
8
9

Selecione aleatoriamente S,;;;. € Pool ;
S «— PathRelinking(S, Seiite)

fim
10 | se f(S) < f* entdo
11 S*«— 9
12 fr—=f(8);
13 fim
14 | AtualizaPool(S, Pool) ;
15 fim

5. Resultados Computacionais

Os algoritmos modificados AG e SA e o GRASP proposto foram testados com as
mesmas 21 instancias que foram usadas na competicao ITC-2007. Apds a realiza¢do da
competicdo foi criado um web site para reunir algumas informacgdes relacionadas ao pro-
blema. Neste site (Gaspero and Schaerf, 2012), podem ser obtidas as instancias usadas na
competicdo, verificar limites inferiores para cada uma delas, gerar novas instancias além
de verificar as melhores solu¢des encontradas por diferentes pesquisadores para cada ins-
tancia.

Todos os algoritmos descritos neste trabalho foram implementados na linguagem
C, compilados com GCC 4.1.2 e testados em méquina Linux com a distribui¢do Fedora
Core 8, com processador Intel quad-core 2.4 GHz e 2 Gb de meméria RAM.

Nao foi levado em consideragcdo nos testes o tempo de execucdo dos algoritmos,
pois no site (Gaspero and Schaerf, 2012) s6 € comparado a qualidade das respostas.

Testes preliminares para calibragem dos parametros do GRASP mostraram que
quanto menor o valor de o na montagem da lista restrita dos candidatos (LRC), melhor
¢ a qualidade da solugdo inicial. Contudo, mesmo com um « pequeno a solugdo inicial
ainda € longe da 6tima. Sendo assim, optou-se por um valor de o = 0.15. Este valor ndo é
muito alto para gerar solugdes iniciais boas, e também ndo € tao préximo de zero para gerar
solugdes diversificadas. Na busca local foi definido nimero maximo de itera¢des sem me-
lhora igual a 10000. A geragdo dos vizinhos é feita de duas formas diferentes. Uma utiliza
somente o0 MOVE, enquanto que a outra usa o MOVE seguido de um SWAP. As duas for-
mas tem igual probabilidade de serem escolhidas para geracdo do vizinho. Com relacio ao
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procedimento Path-Relinking, testes mostraram que o sentido inverso produzem melhores
resultados para o problema. (Resende and Ribeiro, 2012) comentam que, em geral, boas
solugdes estdo mais proximas as solucdes elite do que as solucdes 6timas locais. O Pool de
solugdes elite foi configurado com tamanho 5.

A tabela 1 lista as melhores solu¢des encontradas por cada algoritmo implemen-
tado. A coluna CTT se refere a melhor solu¢do encontrada na internet (Gaspero and Scha-
erf, 2012).

Instancia | CTT | AG | SA | GRASP || Instancia | CTT | AG | SA | GRASP
compO1 5 15 6 6 compl2 | 300 | 544 | 407 517
comp(2 24 | 234 | 116 131 compl3 59 | 206 | 106 120
comp03 66 | 233 | 116 141 compl4 51 | 173 | 90 98
comp(04 35 | 137 ] 76 78 compl5 66 | 225|120 138
comp0S | 290 | 818 | 429 552 compl6 18 | 198 | 91 104
comp(06 27 | 215|132 123 compl7 56 | 206 | 122 156
comp(7 6 |[205]| 99 120 compl8 62 | 153 | 133 115
comp08 37 1169 | 84 87 compl9 57 1207|111 139
comp09 96 | 229 | 137 164 comp20 4 1257|130 149
complO 4 183 | 67 78 comp21 76 | 276 | 151 188
compl1 0 13,0 0

Tabela 1. Resultados computacionais - Valor da fun¢cao objetivo obtida pelo algoritmo ge-
nético (AG), simulated annealing (SA), GRASP e as melhores solugdes disponiveis no site
CTT

Os resultados da tabela 1 mostraram que Simulated Annealing e GRASP obtiveram
os melhores resultados, sendo o Simulated Annealing superior em 17 instancias, o GRASP
superior em 2 instancias e empate em outras 2 instancias. O algoritmo genético obteve os
piores resultados em todas as instancias.

Um diferencial do Simulated Annealing em relac@o a outras meta-heuristicas € a se-
gunda fase, onde a solu¢do inicial obtida na primeira fase ¢ melhorada (Kirkpatrick et al.,
1983). A vantagem da busca local desta meta-heuristica € que ela aceita solugdes piores,
possibilitando o algoritmo escapar de 6timos locais. Para verificar o efeito da busca lo-
cal nos algoritmos SA e do GRASP foi feito um teste medindo os valores das solugdes
iniciais. Verificou-se que a solucdo inicial do SA é cerca de 470% pior que a do GRASP
considerando-se apenas as restri¢cdes fracas. O algoritmo GRASP conseguiu gerar solugdes
iniciais vidveis para todas instincias, enquanto o SA nao conseguiu para nenhuma instin-
cia. As solugdes iniciais do GRASP também possuem bem menos violacdes das restricoes
fracas. Na média, a solugdo inicial do GRASP possui 916 violagdes a mais que a melhor
solucdo conhecida, enquanto que a solugdo inicial do SA possui 5525 violagdes a mais,
Ja considerando os pesos das violagdes. Conclui-se assim que a busca local do SA € mais
eficaz na reducdo das violacoes fortes e fracas.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Pode-se notar que para muitas instincias a melhor resposta encontrada pelos al-
goritmos ainda estd longe das melhores respostas conhecidas. Visando a melhoria dos
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métodos implementados serd necessario investigar formas diferentes de explorar a vizi-
nhanca. Observamos, nas vizinhangas de todos os algoritmos implementados que em geral
€ necessario gerar muitos vizinhos para encontrar melhora, principalmente nas instancias
mais complexas que possuem muitas disciplinas.

Uma vizinhanca similar a que foi implementada no Simulated Annealing esta sendo
implementada no GRASP. O vizinho ndo seria gerado com duas etapas, mas apenas uma:
ou com MOVE ou com SWAP, com igual probabilidade.

Outra proposta de melhoria no GRASP € a paralelizagdo do algoritmo. A estrutura
do algoritmo permite uma paralelizagao trivial em que cada né de processamento executa
uma iteracdo independente. No final da execucdo os melhores resultados sdo compara-
dos. Em (Resende and Ribeiro, 2005) podem ser encontradas algumas estratégias mais
complexas de paralelizagcdo do algoritmo.
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