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RESUMO

Neste trabalho consideramos um problema de alocacdo de aulas as salas motivados por
um caso real em uma universidade brasileira. O problema consiste em, dado um conjunto de
aulas e um conjunto de salas, determinar em quais salas cada aula sera alocada de modo a atender
medidas de qualidade determinadas pelos gestores da universidade. Na alocagdo ndo pode haver
sobreposicdes de horarios das aulas nas salas e as aulas s6 podem ser alocadas em salas que as
comportem por capacidade e recursos. Cada instituicdo de ensino possui suas caracteristicas
especificas, restrigdes e preferéncias, que devem ser atendidas. Para obter as alocagdes, propomos
um modelo de programagdo inteira e um Algoritmo de Estimagdo de Distribui¢do (AED) -
Algoritmo Genético Compacto (CGA). As duas abordagens proporcionam solugdes promissoras.
A meta-heuristica obtém melhores solugdes para instancias maiores, enquanto a abordagem pela
resolugdo do modelo ¢ melhor para instancias menores.

PALAVARAS CHAVE. Progamacio Inteira, Algoritmo Genético Compacto, Alocacio de
Aulas a Salas, Algoritmo de Estimacao de Distrituicao.

ABSTRACT

This paper addresses the classroom assignment problem motivated by a real problem
case in a Brazilian university. The problem can be described as: given a set of classes and a set of
rooms, determine in which room each class should be assigned; not allowing the overlapping of
classes in a room and classes can only be assigned to rooms with capacities and with resources to
support them. Each educational institute has specific features, constraints and preferences, which
should be attended. An Integer Programming Model and a Estimation of Distribution Algorithm
(EDA) - Compact Genetic Algorithm (CGA) are proposed to obtain solutions to the problem.
Both approaches are capable to obtain promising solutions. The meta-heuristics solutions are
better for larger instances, on the other hand the mathematical model obtains better solutions for
smaller-sized instances.

KEYWORDS. Integer Programming. Compact Genetic Algorithm. Classroom Assignment
Problem, Estimation of Distribution Algorithm.
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1. Introducgao e Revisdo Bibliografica

Este trabalho propde-se resolver o Problema de Alocagdo de Aulas a Salas (PAAS) por
meio da metaheuristica Algoritmo Genético Compacto (AGc), um algoritmo de estimacdo de
distribuicdo proposto por Harik et al. (1999), e por meio de programacdo inteira. Segundo
Mulvey (1982), o PAAS consiste em: dado um conjunto de atividades (aulas, praticas, campo,
etc.) - com horarios, docentes, discentes e requerimentos (acessibilidade para cadeirantes,
vidraria, computadores, videoconferéncia, etc.) predefinidos - deve-se definir o local (laboratério,
auditodrio, sala de aula, etc.) onde cada uma destas atividades ira ocorrer. De acordo com Carter e
Tovey (1992) este ¢ um problema NP-Completo, o que dificulta a sua resolucdo para alguns
conjuntos de dados.

Waterer (1995) e Carter e Tovey (1992) destacam ainda que o PAAS ndo é um
problema tnico, pois matematicamente ¢ o0 mesmo problema de alocar quartos de hotel, alocagéo
de navios em docas, alocagdo de portdes de embarques para aeronaves e planejamento de tarefas
para maquinas sem capacitagao.

Este ¢ um problema que atinge varias institui¢des de ensino superior do mundo no
comego de seus periodos letivos, por exemplo: Waterer (1995) estuda-o na Universidade de
Auckland; Mooney (1995) na Universidade de Purdue e Al-Yakoob e Sherali (2006) na
Universidade do Kuwait onde o problema ¢é estudado como parte integrante dos problemas de
Programacdo de Horarios Escolares (School Timetabling).

A primeira tentativa de resolugdo deste problema por meio de abordagem matematica
foi de Dyer e Mulvey (1976) para a UCLA ((Universidade da Califérnia). Porém era somente um
dos problemas abordados no artigo, cujo o foco principal era a automatizagdo de servigos. Mais
tarde foi estendido por Mulvey (1982) para o primeiro modelo de alocagdo de aulas a salas.

Na literatura é comum encontrar diversas abordagens de resolugdo para o problema.
Destacam-se as meta-heuristicas: Recozimento Simulado (Simulated Annealing) nos trabalhos de
Kripka e Kripka (2010), Souza et al. (2002), Matinez-Alfaro e Flores-Teran (1998), Nascimento
et al. (2005) e Prado e Souza (2014); Busca Tabu em Souza et al. (2002), Subramanian et al.
(2011) e Souza et al. (2004); além de abordagens por Coloragdo de Grafos de Silva e Silva
(2009). Lopes e Schoeffel (2002) propde uma heuristica construtiva e Constantino et al. (2010)
utilizam-se de técnicas de geracdo de colunas para aproximacgao da solugdo do modelo inteiro.

Algoritmos que utilizam-se de técnicas evolutivas ndo sdo tdo comumente utilizados
para este problema, pois geralmente os operadores genéticos tradicionais de crossover e mutagao
geram solucdes infactiveis. Neste caso, pode ser necessario que haja uma fungdo de reparagio
para factibilizar a solugdo obtida, tornando-os assim menos atrativos (Fernandes et al. (1999)).

O PAAS possui trés restri¢cdes fortes que sdo caracteristicas do problema:

1. Todas as aulas devem ser alocadas em alguma sala;

2. As aulas ndo podem ser sobrepostas na sala, ou seja, duas aulas com sobreposicao de

horario ndo podem ser simultaneamente alocadas na mesma sala;

3. As aulas s6 poderdo ser alocadas em salas que atendam suas demandas de requisitos

e capacidade para acomodar todos os participantes.

Alguns trabalhos relaxam algumas destas restrigdes, por exemplo, Subramanian et al.
(2011) relaxam as restrigdes de alocagdo de todas as aulas, porém, penalizam as violagdes com
altissimos custos na fungdo objetivo, tornando-a virtualmente uma restricdo forte. Estas trés
restrigdes caracterizam o problema basico de alocagdo de aulas a salas. enquanto as
caracteristicas peculiares de cada local em que o PAAS ¢ resolvido determinam as medidas de
qualidade das solugdes. Para este trabalho um estudo de caso foi realizado no Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computagdo da Universidade de Sao Paulo (ICMC-USP).

A Segido 2 descreve o caso de estudo e 0 modelo proposto, enquanto a Secdo 3 apresenta
a metaheuristica AGc utilizada para resolver o problema. A Segfo 4 expde alguns testes
computacionais e resultados. Por fim, a Se¢@o 5 contém as conclusdes do trabalho e perspectivas
para trabalhos futuros.
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2. Caso de Estudo e Modelo Matematico

O caso de estudo adotado para o problema foi o Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computagdo da Universidade de Sdo Paulo (ICMC-USP), em que somente as disciplinas da
graduagdo sdo consideradas. O ICMC-USP conta com 23 salas de aula distribuidas em 4 blocos
didaticos e ministra cerca de 260 aulas para, em média, 140 turmas.

Neste estudo cada turma esta associada a um ou mais perfis de alunos, que sdo
conjuntos de discentes que dividem o mesmo curso e ano de ingresso e portanto estdo cursando
um conjunto pré-estabelecido de turmas. Estas turmas podem ter uma ou mais aulas semanais,
que possuem associadas requerimentos de recursos e numero de inscritos.

As salas possuem recursos disponiveis e capacidade conhecida. Assim para que uma
aula possa ocorrer em uma sala, ela deve disponibilizar os recursos requeridos da aula e ter
capacidade superior ao niimero de inscritos. Além disso, algumas salas sdo preferencialmente
vazias, ou seja, seu uso deve ser evitado para aulas curriculares.

As aulas também estdo associadas a um ou mais slots de horario, que sdo divisdes de
tempo dentro da semana, como mostra a Figura 1. Na figura os slots estdo ordenados.

Segunda| Terga | Quarta | Quinta | Sexta
07h30 as 08h20 1 16 31 46 61
(8h20 as 09h10 2 17 32 47 62
(9h10 as 10h00 3 18 33 48 63
10h20 s 11h10 4 19 4 40 64
11h10 &s 12h00 5 20 35 50 65
13h30 as 14h20 (1] 21 36 51 66
14h20 as 15h10 7 22 17 52 67
15h10 as 16h00 5 23 a8 53 68
16h20 &s 17h10 9 24 30 54 69
17h10 as 1800] 10 25 40 55 70
18h00 as 18h30] 11 26 41 56 71
19h00 as 19h50 12 27 42 57 72
19h50 &s 20h40 13 28 43 58 73
21h00 a5 21h50| 14 20 44 59 74
21h50 a5 22k40| 15 30 45 60 75

Figura 1 - Representagdo de slots de horario

As medidas de qualidade adotadas pelos responsaveis pelo PAAS no ICMC-USP sdo:

1. Alocar aulas em salas que possuem capacidade o mais proximo o possivel do
numero de inscritos da aula;

2. Alocar todas as aulas de uma mesma turma em uma mesma sala;

3. Reduzir o deslocamento dos perfis de aluno, ou seja, alocar todas as aulas dos pefis
em salas proximas umas das outras;

4. Evitar uso de salas preferencialmente vazias;

5. Alocar as aulas dos perfis respeitando as preferéncias por salas dos mesmos.

Antes da constru¢do do modelo matematico, faz-se um pré-processamento dos dados
disponiveis para extrair alguns meta-dados para facilitar a modelagem do problema. Por exemplo,
os conjuntos de conflitos de aula e a matriz de atendimento que indica quando uma sala ¢ apta
para alocar uma aula. Considerando entdo os cinco objetivos do ICMC-USP e as trés restrigdes
fortes caracteristicas do problema o modelo proposto para o PAAS ¢ dado por:

Conjuntos considerados:

H Conjunto de slots de Horario (h € {1,...,H});

R Conjunto de recursos (r € {1,...,R});
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Conjunto dos perfis de turma (p € {1,...,P});
Conjunto de salas (s € {1,...,5});
Conjunto de turmas (t € {1,...,T}).

Dados de entrada:

Ptn
Osr
Tir
Utp
Pss’
Xps
CAP;
PV
TAM,

Matriz binaria de turma t por horario h;

Matriz binaria de salas s e recursos r;

Matriz binaria de turmas t e recursos r;

Matriz bindria de turma t por perfis p;

Matriz de distancias entre salas s € s';

Matriz de preteréncias dos perfis p por salas s;

Capacidade méxima da sala s;

Vetor binario indicando se sala s € preferencialmente vazia;
Quantidade de alunos inscritos na turma t.

Dados de preprocessamento:

A
ta
6, € A
Up € A
CH®* c
s*csSs
nas

A

Cas

Conjunto de aulas (a € {1,...,4});

Turmat € T da qual a aula a faz parte;

Conjunto de aulas da turma t;

Conjunto de aulas do perfil p;

Conjunto de aulas que possuem conflito com aula a;

Conjunto de salas preferencialmente vazias;

Matriz binaria de aulas a por salas s, aonde 1,; = 1 indica que aula a
pode ser alocada na sala s;

Matriz de custo de alocagdo, ¢, = [100 (1 - TAMta/CAPS)J.

Variaveis de decisdo:

Xas Varidvel binaria indicando se aula a esta alocada na sala s;

Ve Variavel inteira indicando o numero de trocas de sala da turma t;

Wps Variavel binaria indicando se perfil p possui aulas alocadas na sala s;
kpsi Variavel binaria indicando se perfil p possui aulas alocadas nas salas s, i.
Modelo Proposto:

min z=a (Z Z casxas> + B (Z yt> +y Z lil i Psikpsi

S.a.

a€EAsES tEeT pEP s=1 i=s+1

@
. 5(2 3 ) ..
a EAseS* PEPSES
Xgs = 1 a €A (II)
S ES
Xas < Nas a € 4, sES (II1)
Xgs + xgs <1 a € As € S,a’ € CH® Iv)
16|
Zxansn <1+ teT,a, €0;,{s1,....,5p} S S V)
n=1
Xgs < Wy a €A,s€S,peEy (VD
2kpsi < Wps + wy; pEPsES,i€S (VI
psiZWp5+Wpi_1 pEP,SES,lES (VIII)
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Xqs € {0,1} a€A,seS (IX)

Ve € Zy terT (X)
wps € {0,1} pEPSES (XI)
kpsi € {0,1} EP,sES,IiES (XID)

A equagdo (I) ¢ a funcdo objetivo, em que a é o peso para o primeiro objetivo -
minimizar o percentual de assentos vazios nas salas de aula -, B indica peso para o numero de
trocas de sala de uma mesma turma, y esta associado a maximizagdo da preferéncia dos perfis
(minimizando a preteréncia) e § esta associado ao uso de salas preferencialmente vazias e o
pardmetro € pondera o deslocamento das turmas, considerando as distancias entre as salas.

O conjunto de restrigoes (II) garante que uma aula serd alocada em uma, e apenas uma,
sala. As restrigdes (III) garantem que os requisitos das aulas serdo atendidos e que nenhuma aula
sera alocada em sala que ndo tenha espaco ou recursos necessarios. As restri¢coes (IV) evitam a
sobreposi¢do de horarios dentro das salas, i.e., aulas com horario conflitante ndo podem ser
alocadas simultaneamente na mesma sala. As restrigdes (V) fazem a ligacdo das variaveis de
decisdo x4, ¢ y; para medir o nimero de trocas de sala das turmas, considerando que o sub-indice
n varia de 1 até o numero de aulas da turma implica que {a,..,a,} = 6 ao passo que
{s1, ... , sy} representa um suconjunto (portanto sem repeti¢do) do conjunto de salas, i.e., sdo
todos os arranjos de tamanho |6;| do conjunto S. Enquanto as restrigdes (VI) fazem a ligagdo das
variaveis Xq; € Wys. Os conjuntos de restrigoes (VII) e (VIII) fazem a ligagdo, por meio de um e
logico, entre as varidveis kyg; € Wy, fazendo k,g; = 1 se, e somente se, wps = lewy; = 1.
Por fim os conjuntos de restri¢des (IX)-(XII) delimitam dominio de variaveis.

3. Algoritmo Genético Compacto (AGc)

O Algoritmo Genético Compacto € uma variagcdo proposta por Harik et. al. (1999) do
Algoritmo Genético proposto por Holland (1975). No AGc as populacdes explicitas sao
substituidas por modelos probabilisticos e os operadores genéticos tradicionais de crossover e
mutagdo ndo existem explicitamente, caracterizando-o como um Algoritmo de Estimacdo de
Distribuigdo (AED). A ideia geral do algoritmo é comeg¢ar com um modelo probabilistico da
populag@o e amostrar dele algumas solu¢des que sdo confrontadas por meio de torneio. A solugéo
vencedora faz com que o modelo probabilistico seja alterado para adicionar viés probabilisticos a
solugdes similares.

Uma solugdo do problema pode ser representada por uma matriz binaria X, tal que
X4s = 1 significa que a aula a esta sendo ministrada na sala s, como no modelo proposto.
Almejando solugdes factiveis, deve-se garantir que para cada aula a € A somente uma sala sera
alocada e que sobreposi¢des de horarios das aulas nao ocorram.

Propde-se assim o modelo probabilistico adotado que terd a forma matricial dada
por MP. As entradas de MP, serdo valores reais entre 0 e 1, indicando a probabilidade de que a
sala s seja escolhida para alocar a aula a. Este modelo inicial devera possibilitar que qualquer
solucdo factivel seja amostrada, ao passo de que as solugdes infactiveis podem ser ignoradas,
portanto somente as salas que atendem as aulas serdo consideradas.

Seja entdo S* € S, o conjunto das salas que uma aula a pode ser alocada, i.e. as salas
deste conjunto possuem recursos e capacidade suficiente para a realizagdo da aula (4, = 1).
Define-se entdo o modelo probabilistico inicial pela expressao (1). Note-se que se para a € 4, e
se S = (@ entdo o problema ndo possui solugdo factivel, portanto |[S%| > 0 e a expressao (1) esta
bem definida.

1 a
,ses€ES
/\sa)5eS €S e 4 (1)

MPaOS= { 0
NGNS

Visando obter somente solugdes factiveis ou quasi-factiveis (com poucas violagdes de
factibilidade) a técnica de amostragem do modelo probabilistico sera uma heuristica construtiva
com viés probabilistico. Assim, em cada geragd@o i, para cada aula a € A, gira-se uma roleta
assimétrica de salas, em que a probabilidade de cada sala ser escolhida serd igual a MPL.
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Visando ndo permitir sobreposi¢do de horario, quando a sala s’ € escolhida para a aula a' esta
mesma sala ndo pode ser escolhida para nenhuma aula que possua conflito direto de horario com
a aula a’ (a' € CH%). Neste caso retira-se a sala dos conjuntos de salas disponiveis para essas
aulas.

Se em qualquer ponto da iteragdo, o conjunto S = @ implica que a solug¢do que sera
amostrada sera infactivel, pois violard uma das 3 restri¢oes fortes. Este € o caso da linha 8 do
Algoritmo 1, em que o valor de © ¢ a probabilidade conjunta de todas as salas que ja ndo podem
mais ser escolhidas para a aula a. Escolhe-se entdo uma sala qualquer que viole somente a
terceira restricdo, permitindo que a aula seja sobreposta nesta sala. Solugdes infactiveis sofrem
uma severa punic¢ao na fungéo de fitness. Caso seja factivel, sera o valor da funcao objetivo dada
pelo modelo. Um pseudo-codigo do algoritmo ¢ dado pelo Algoritmo 1 e ilustrado pela Figura 2.

Algoritmo 1: Amostragem em Modelo Probabilistico
Entrada: MP ;n ; CH%a€A
Saida: X

Iniciar Xg = {_01’ _;Zer]Z:S:_Ol
a=1;
Enquanto a < |4A| faga:
Faca m= YsesMPys , x45=10
Se m<1 entéo:
Escolha s’ por roleta assimétrica, dada por MP.
Sendo:
Escolha s’ aleatoriamente com 7, = 1.
Fim
0. Faca x,s =1;
11. Faga x,,=0,5€S,s #s';
12. Faca x, o = 0,a’ € CH%;
13. a=a+1;
14. Fim
15. Retorne X,; (Solugéo)

R O Jdo Ul WN B

O Algoritmo 1 terd como entrada o Modelo Probabilistico (M P), a matriz de atendimento
() e para cada aula o conjunto de aulas conflitantes (CH%, a € A). A saida serd uma solugéo para
o problema (X). A linha 1 inicia a solu¢do X com base na matriz de atendimento 1 (Figura 2 a).

Da linha 2 até a linha 14 ¢ a fase iterativa do método, na linha 4. calcula-se a variavel
auxiliar 7, esta ird somar a probabilidade de todas as aulas que estdo proibidas de serem alocadas,
caso este somatorio seja 1 implica que ndo existem salas disponiveis para aquela aula (linha 8) e
portanto uma violagdo de factibilidade devera ser feita; caso este somatdrio seja menor que 1,
implica que existem salas ainda disponiveis e a linha 6. ira escolhe uma destas salas disponiveis
com base no Modelo Probabilistico.

Por fim quando uma sala é escolhida para a aula em questdo altera-se a solugdo, na linha
10 inclui-se a alocag@o aula na sala, enquanto na linha 11 proibe a alocagdo da aula para outras
salas; na linha 12 proibe que cada aula que possui conflito seja alocada nesta sala. O algoritmo
entdo prossegue para a proxima aula, linha 13, e repete o processo de escolha de sala.

A atualizagdo do modelo ¢ feita segundo o pardmetro de tamanho da populagdo n. Assim
de um Modelo Probabilistico em uma geragdo i (MP?) amostram-se duas solugdes e para cada
calcula-se o fitness. O fitness sera, no caso da solucdo ser factivel, o valor da funcdo objetivo do
modelo; e caso contrario sera o valor da fung¢do objetivo acrescida de um penalidade M. Apoés o
torneio, as solugdes sdo classificadas em vencedora (xV) e perdedora (xP) ¢ o modelo é
atualizado para a geragdo i + 1 conforme a equagao (2).
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. MPi + 1/, ,sext =1exP =0
MPE = MPL — 1/, ;sexl=0exP =1 (2)
MP ,c.c.

Portanto o AGc para o PAAS utiliza-se da equagdo (1) para iniciar o modelo
probabilistico, amostra-se solu¢des do modelo por meio do Algoritmo 1 e por meio de um torneio
atualiza o modelo segundo a equacgao (2). Repete o processo até que seja cumprida a condicdo de
parada (que pode ser a convergéncia do modelo probabilistico, quando todas as entradas sdo 0 ou
1 para alguma geragdo, ou numero de geracdes). Um pseudo-codigo do AGc ¢ dado pelo
Algoritmo 2.

|| B %R 8|5 HNEEEEE || B3B8

HEIEEIEIEE: HEEEEEE HEEEEIEE
Aulal |-1|-1{0|-1]-1{0|-1 Aulal |o|(0ojofo|2|0O|0O Aulal |Oo|0|O|O|2(0]|0
Aulaz |-1|-1f-1|{0(-1|-1|-1 Aula2 |-1|-1]|-1|0|-1]|-1|-1 Aulaz 1|0/0(0O(0O|0|0
Aulaz |-1|-1|-1|{0(-1|-1|-1 Aula3z |-1(-1]-1({0|0(-1]|-1 Aula3 o|1|0(0(0O|0]|0
Aulad |-1|-1|-1|0]|-1|-1|-1 Aulad |-1(-1]-1|0|-1|-1{-1 Aulad |-1|-1|-1(0|-1{-1|-1
Aulas |-1|0(-1|-1]-1|-1|-1 Aulas |-1|0]|-1|-1|-1|-1|-1 Aulas |-1|0|-1(-1|-1{-1|-1
Aulag |-1]-1|-1|-1]-1|-1|-1 Aulag |-1|-1]-1|-1|-1|-1|-1 Aulag |-1|-1|-1(-1|-1{-1|-1

Aula7? |-1|-1f-1|-1{0]|-1|-1 Aula? |-1|-1|-1|-1|0|-1(-1 Aula7? |-1|-1|-1|-1{0|-1|-1
Aulag |-1|-1f-1|-1[-1|-1|-1 Aulag |-1|-1]-1|-1|-1|-1(-1 Aula8 |-1|-1|-1|-1|-1|-1|-1

Aulas |-1|-1|-1|-1|-1|-1 Aulag |-1(-1|-1|-1|0|-1 Aulas |-1|0|-1|-1|0 -1

Aulalo |-1|-1|0|-1]-1|-1 Aulalo |-1|-1|0(-1|-1|-1 Aulalo |-1]|-1| 0 |-1|-1|-1

Aulal2 |-1]-1{-1|-1|-1|-1 Aulal2 |-1|-1)-1|-1|-1-1 Aulal2 |-1|-1|-1|-1|-1|-1

0 0 0
0 0 0
Aulall |-1]-1f{0|-1{-1|-1| 0 Aulall |-1(-1f{0(-1|-1|-1|0 Aulall |-1|-1|0|-1|-1|-1|0
0 0 0
0 0 0

Aulal3 |-1]-1{-1|-1{-1|-1 Aulal3 |-1|-1|-1|-1|-1|-1 Aulal3d |-1|-1|-1|-1|-1|-1

Aulalg |-1f-1)-1|-1[-1{-1|-1 Aulald |-1(-1f-1)-1|-1|-1|-1 Aulaig |-1l-1|-1|-1|-1|-1]1

Figura 2 a - Inicio Figura 2 b - Primeira Iteracao Figura 2 ¢ - Algumas Iteragdes

Figura 2- Processo de obtengdo de Solugao (Quasi-)Factivel

A Figura 2 ilustra o processo de obtencdo de uma solugdo quasi-factivel. As células
alaranjadas sdo as alocac¢des proibidas, o azul indica a escolha de sala para aula. As aulas
marcadas com cores distintas do branco sdo aulas que possuem conflito de horario entre si, ou
seja, ndo podem ser alocadas na mesma sala. Portanto entre a Figura 2 a e Figura2ba Aula3 ea
Aula 9 sdo alteradas com base na escolha feita para a Aula 1, ilustrando a linha 12. do Algoritmo
1. A Figura 2 c ilustra o estado do algoritmo apo6s algumas iteragdes, notando que a Aula 9 foi
alterada 2 vezes, uma pela escolha da Aula 1 e outra pela escolha da Aula 3.

O Algoritmo 2 recebe de entrada um tamanho de populag¢do virtual (n), um numero
maximo de iteracdes (maxIt), a matriz de atendimento (17), o conjunto de salas disponiveis para
cada aula (S%,a € A) e o conjunto de aulas conflitantes para cada aula (CH?,a € A). A saida ¢é
uma solugdo do problema (X™).

Primeiramente deve-se iniciar o Modelo Probabilistico inicial (M P®) usando a equagio
(1), ou seja, cada uma das salas possiveis para cada aula devera ter inicialmente a mesma
probabilidade de ser amostrada (linha 1). Inicia-se entdo a melhor solu¢do encontrada até o
momento (X*) por amostragem utilizando-se do Algoritmo 1.

A linha 3 inicia o contador de geragdes e enquanto este contador for menor que o nimero
maximo de iteragdes serdo executados da linha 5 até linha 14, sendo que a linha 12 ird conferir se
0 Modelo Probabilistico convergiu, i.c., todas as entradas 1 ou 0 e em caso positivo termina a
execugdo retornando a melhor solugdo obtida até o momento. Na linha 5 por meio do Algoritmo
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1 faz-se a amostragem de 2 solug¢des do Modelo Probabilistico da geragdo atual, assim na linha 6
classifica as solugdes em vencedora e perdedora segundo o fitness. Caso a melhor solucdo seja
melhor que a melhor até 0 momento salva-a em X5, como mostra as linhas 7 e 8.

Algoritmo 2: Algoritmo Genético Compacto (AGc)
Entrada: n ; maxlt; ng ; S%a€A ; CH%a€A
Saida: X}

1. Iniciar MP% usando equacdo (1);

2. Faga X}, solucdo amostrada de MPX utilizando o Algoritmo 1;
3. g=0;

4. Enquanto g < maxIt faga:

5. Amostre Xl e X%, de MPY;

6. Ordene X!, e X% por fitness e classifique-as por X’ e Xi;
7. Se fitness (Xys)<fitness(X,;s) ent&o:

8. Xas = Xdsi

9. Fim

10. Atualizar MPagsJr1 segundo X% e XP pela equacdo (2);

11. g=g+1;

12. Se MPJ convergiu ent&o:

13. Retorne X, ;;

14. Fim

15. Fim

16. Retorne X

A linha 10 faz entdo a atualizagdo do Modelo Probabilistico para a proxima geragdo
tomando por base as duas solugdes amostradas e aplicando a equagdo (2). Adiciona-se entdo uma
geracdo ao contador de geragdes e faz a verificacdo se o modelo convergiu, caso tenha
convergido retorne a melhor soluc@o obtida até o momento, caso contrario volte para a linha 5 e
recomega o processo. Ao fim a melhor solucdo obtida € retornada como solugdo do método.

4. Testes Computacionais

Todos os testes foram realizados em um computador Intel Core i7 com clock de 2,6
GHz ¢ 8 GB de memoéria RAM. Os codigos para o AGe foram implementados em JAVA
utilizando-se da NetBeans IDE 8.0.2 e os codigos para utilizagdo da biblioteca comercial ILOG
IBM CPLEX 12.4 (para resolucdo exata do modelo) foram feitos utilizando-se da tecnologia
concert para c++ implementados em Microsoft Visual C++ 2008.

Como a incorporagdo de um banco de dados especifico estd em fase final de
implementacdo a obtengdo de instancias reais de dados toma muito tempo. Para contornar este
fato foi implementado um gerador de instancias, em que o numero de slots de horario (H),
turmas(T), salas(S), recursos(R) e perfis(P) sdo fornecidos. Os dados de entrada do modelo sdo
amostrados aleatoriamente tomando como base as instancias reais, foi gerado por este método 3
instancias de testes com tamanhos variados. Além disso, as instancias geradas tem como objetivo
verificar a escalonabilidade dos métodos. Uma instincia real também foi obtida, referente ao
primeiro semestre de 2015 do ICMC. As dimensdes destas instancias estdo descritas na Tabela 1.

Tabela 1 - Descricio das Instancias

Nome H T S R P
Ficticial 60 50 10 3 5
Ficticia2 60 200 40 4 40
Ficticia3 60 250 40 3 50

Real 85 143 23 5 39

1752



/ De 25 a 28 de Agosto de 2015.
& XLV" SBPO Porto de Galinhas, Pernambuco-PE

e

Foi também definido 3 conjuntos de pardmetros (valores de a, B, v, 9, €) para o modelo,
de forma a corresponder as prioridades quanto aos objetivos da instituicdo. Para cada instancia e
cada parametrizagdo o modelo matematico foi executado por 10 minutos, com énfase em
obtenc¢do de solugdes factiveis, e a melhor solucdo factivel obtida ¢ considerada. Os resultados
encontram-se na Tabela 2, em que a coluna de GAP ¢ referente ao melhor limitante dual
encontrado. Note-se que para a instancia Ficticia3 ndo foi encontrada nenhuma solugo factivel
durante o tempo de execu¢ao para duas parametrizagdoes.

Tabela 2 - Resultados do Modelo Matematico

Insténcia Parametrizagdo Tempo Flfmgéo GAP
o B Y <) € Objetivo
0,1 10000 10 1000 100 1,58s 24805, 4 0%
Ficticial 1 5000 5 2000 500 3,27s 53884 0%
10 20000 100 3000 1000 2,75s 218920 0%
0,1 10000 10 1000 100 600s 273216 83,09%
Ficticia2 1 5000 5 2000 500 600s 400841 74,57%
10 20000 100 3000 1000 600s 3298730 82,87%
0,1 10000 10 1000 100 600s 1017180 87,98%
Ficticia3 1 5000 5 2000 500 600s = =
10 20000 100 3000 1000 600s =
0,1 10000 10 1000 100 600s 17600, 8 0,75%
Real 1 5000 5 2000 500 600s 92184 0,10%
10 20000 100 3000 1000 600s 238970 0,92%

Para a resolugdo por meio da meta-heuristica Algoritmo Genético Compacto proposta foi
escolhido o tamanho da populagdo virtual igual a 3000. O AGc foi executado 5 vezes para cada
instancia e parametrizacao ¢ os resultados para melhor solugdo, pior solu¢do e solu¢do mediana
encontram-se na Tabela 3. A coluna do GAP foi calculada apartir do limitante inferior encontrado
pela resolugdo do modelo matematico comparado com o valor mediano encontrado. Para duas
parametrizacdes da instincia Ficiticia3 ndo foi encontrado sequer limitante inferior pelo método
exato e portanto o GAP néo foi calculado para estas instancias.

A principal diferenga de performance entre o AGc e a resolu¢do do modelo encontra-se
pelo tamanho das instancias. Para a instancia Ficticial e Real a resolugdo exata tem mostrado
bons resultados, considerando que para Ficticial conseguiu provar otimalidade em pouco tempo.
No entretanto para instancias maiores a propria constru¢do do modelo ja toma muito tempo e o
AGc obteve resultados melhores, incluindo duas parametriza¢des da instancia Ficitica3 em que
obteve resolutados factiveis em todas as execugdes contra nenhum resultado encontrado pela
resolucdo do modelo.

Tabela 3 - Resultados para o AGe

Instéancia Parametrizacdo Minimo Maximo Mediana GAP
o B Y <) €
0,1 10000 10 1000 100 42080, 3 54352,5 47980, 6 48, 3%
Ficticial 1 5000 5 2000 500 68074 79444 76712 29,8%
10 20000 100 3000 1000 314720 381400 344050 36,4%
0,1 10000 10 1000 100 273701,4 344225, 2 291487 84,1%
Ficticia2 1 5000 5 2000 500 336145 587939 402252 74,7%
10 20000 100 3000 1000 1510590 3685680 2540040 77,8%
0,1 10000 10 1000 100 761374,7 | 1785870,1 1245325,9 90,2%
Ficticia3 1 5000 5 2000 500 525465 853809 681710 =
10 20000 100 3000 1000 2706190 6088620 5726990 -
0,1 10000 10 1000 100 38298, 3 49158,4 41564, 6 57,9%
Real 1 5000 5 2000 500 119406 143380 136554 32,6%
10 20000 100 3000 1000 362170 436320 383570 38,3%
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5. Conclusoes e Perspectivas

Neste trabalho foi abordado o Problema de Alocagdo de Aulas a Salas (PAAS) modelado
segundo os critérios do Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo da Universidade de
Sdo Paulo (ICMC-USP). Além do modelo matematico, foi proposta uma abordagem utilizando-
se de uma meta-heuristica baseada em Algoritmo Genético Compacto (cGA). A baixa demanda
de memoria deste algoritmo, por substituir populacdes por representacdes estatisticas, ¢ um
diferencial em sua utilizagdo em comparagdo ao genético convencional.

Considere ainda que diferentemente de outras abordagens evolutivas em que a populagdo
inicial determina um viés no espaco de solugdes por onde o algoritmo ira trafegar, pois as
solucdes herdardo as caracteristicas dos progenitores. No AGc, no entretanto, o espaco inteiro €
oferecido para a amostragem no inicio e o viés estatistico é adicionado, restringindo o espaco de
busca.

Alguns ajustes devem ser feitos ainda para uma melhor aplicagdo desta meta-heuristica
ao PAAs. Alguns topicos que podem ser vistos para aperfeicoamento do AGC:

e Modificacdo na técnica de amostragem, ordenando as aulas antes de comecar o

processo iterativo de alocagdo com viés estatistico;

e  Testes paramétricos para identificar como o pardmetro de tamanho da populagéo

afeta a convergéncia ¢ qualidade das solugdes obtidas;

e Investigacdes a respeito do torneio e possibilidades de expansdo o mesmo para mais

do que dois individuos.
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