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RESUMO

Este trabalho aborda os problemas de Programacdo de Grade Horaria Escolar e de
Coloracdo de Grafos, apresenta suas caracteristicas, descreve as principais
abordagens propostas na literatura para solucéo destes dois problemas, incluindo a
qgue reformula a versdo béasica do problema de Programacdo de Grade Horéria
Escolar como um problema de Coloracdo de Grafos e utiliza os algoritmos
correspondentes a esta abordagem para a sua resolucdo. Um problema de
Programacdo de Grade Horaria Escolar com restricbes adicionais aquelas
encontradas na versao basica é escolhido na literatura e é desenvolvido um modelo
gue estende a correspondéncia entre os dois problemas, contemplando também
restricbes adicionais. SAo propostas adaptacbes em um algoritmo Busca Tabu para
Coloracao de Grafos descrito na literatura e em uma implementacéo existente deste
algoritmo em linguagem C, de forma a permitir a resolucdo do problema com
restricdes adicionais considerado. O problema escolhido é reformulado como
problema de Coloracdo de Grafos e o algoritmo modificado é utilizado para a sua
resolucdo. Sao apresentados os resultados computacionais para um conjunto de
instédncias associado ao problema e é verificado o efeito desta reformulacdo nos
resultados, comparando-os com 0s existentes na literatura, que ndo empregam esta

reformulacéo.

Palavras-chave: Otimizacdo Combinatoria, Programacdo de Grade Horéria,
Coloracéo de Grafos, Busca Tabu



ABSTRACT

This work addresses the Class/Teacher Timetabling Problem and Graph Coloring
Problem, presents features, describes the main approaches proposed in the literature
for the solution of these two problems, including the reformulation of the basic
version of the Class/Teacher Timetabling Problem as a Graph Coloring Problem, and
uses the algorithms on this approach for their resolution. A Class/Teacher
Timetabling Problem with additional constraints to those found in the basic version
is chosen in the literature and a model that extends the correspondence between the
two problems is developed, also contemplating additional constraints. Adaptations
in a Tabu Search algorithm for Graph Coloring described in the literature and in the
existing implementation in C language are proposed, in order to allow the resolution
of the problem with the additional constraints considered. The chosen problem is
reformulated as a Graph Coloring Problem and the modified algorithm is used for its
resolution. The computational results for a set of instances related to the problem are
presented and the effect of this reformulation in the results is verified, comparing

them with those in the literature, which does not use this reformulation.

Keywords: Combinatorial Optimization, Timetabling, Graph Coloring, Tabu Search
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1 INTRODUCAO

Coloracdo de grafos, conhecido problema da literatura de teoria dos grafos, é
utilizado na modelagem de diversas aplicacdes. A forma geral destas aplicagbes
envolve a construcdo de um grafo onde os vértices representam os itens de interesse
e cada aresta conecta dois itens incompativeis. O problema de otimizacdo
corresponde a buscar o conjunto minimo de cores, de forma que cada item receba

uma cor e itens incompativeis possuam cores diferentes.

Este problema ¢ classificado como NP-Dificil (NP-Hard) (GAREY; JOHNSON, 1979)
para grafos de ordem genérica. Portanto, € improvavel que seja encontrado um
algoritmo que resolva estes problemas em tempo polinomial. Por isso, existem
diversos algoritmos que usam heuristicas para coloracdo de grafos, sem entretanto,

garantir uma solucdo 6tima no caso geral.

Uma das aplica¢gbes na qual a abordagem da coloracéo de grafos pode ser empregada
é em problemas de Programacdo de Grade Horéria Escolar (Class/Teacher Timetabling
Problem). Esta classe de problemas consiste em alocar recursos em intervalos de
tempo, procurando obter a configuracdo mais otimizada, porém satisfazendo
determinadas restricdes. Por exemplo, ao alocar professores de disciplinas as
respectivas turmas em uma instituicdo de ensino, duas disciplinas ministradas por
um mesmo professor ndo podem ser programadas para 0 mesmo periodo de tempo.
Da mesma forma, duas disciplinas requeridas pela mesma turma de alunos também

ndo podem se sobrepor na grade horaria (timetable), entre outras restri¢cdes

O problema de Programacado de Grade Horaria Escolar é de grande importancia para
as instituicdes de ensino, uma vez que 0 processo ocorre periodicamente e interfere

no cotidiano de todos os professores e alunos da instituicao.

O problema de otimizacdo correspondente é classificado como NP-Dificil (EVEN;
ITAI; SHAMIR, 1976), na maior parte de suas versdes e por isso € geralmente tratado

por meio de métodos heuristicos.
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Neufeld e Tartar (1974) abordaram o problema de Programacao de Grade Horaria
Escolar utilizando Coloracdo de Grafos, contemplando a versdo béasica desse
problema, cujas Unicas restricdes sdo: a ndo-ocorréncia de conflitos de horarios
(nenhum aluno ou professor pode ser alocado para duas aulas no mesmo horario),
eventos em horéarios pré-fixados e indisponibilidade de determinados horarios.
Entretanto, instituicdes de ensino podem demandar outros tipos de restrices, como
limites diarios de aulas, alocacdo de duas aulas em periodos consecutivos,
concentracdo das aulas no menor numero possivel de dias e evitando a ocorréncia de
lacunas (gaps), isto é, horarios sem atividade entre dois horarios de aula de um
mesmo dia (Souza, 2000). Restricbes adicionais deste tipo geralmente nédo séo
contempladas na abordagem tradicional do problema através da Coloracdo de

Grafos.

O objetivo principal desta dissertacdo € reformular o problema de Programacédo de
Grade Horaria Escolar com restri¢des rigidas (devem ser satisfeitas) e flexiveis (se
satisfeitas, melhoram a solucdo) como um problema de Coloracdo de Grafos e
comparar os resultados apresentados nas solugdes de um mesmo conjunto de
instancias do problema de Programacdo de Grade Horéaria Escolar, utilizado por
Souza (2000), Souza, Maculan e Ochi (2003) e Santos, Ochi e Souza (2007), primeiro
sem formula-lo como coloracédo de grafos e depois considerando esta formulacéo e

utilizando algoritmos que empregam heuristicas para coloracao de grafos.

A dissertacdo também apresenta um panorama das principais abordagens propostas
para solucdo dos problemas de Programacdo de Grade Horaria Educacional e de

Coloracédo de Grafos e das principais instancias disponiveis.

Para o desenvolvimento desta dissertacdo, foram realizadas duas linhas de pesquisa
bibliografica, uma sobre os problemas de Programacdo de Grade Horéaria e outra
sobre o problema de Colora¢do de Grafos, com o propdsito de aprofundar conceitos,
caracterizar os problemas, identificar diferencas entre os varios tipos e conhecer as

abordagens propostas para solucéo e as instancias disponiveis.
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Na definicdo de alguns termos e respectivas siglas ao longo da dissertacédo, foi
acrescentado o correspondente em lingua inglesa entre parénteses, com o proposito
de facilitar a consulta a outros trabalhos relacionados ao tema, escritos neste idioma.
Além disso, determinados termos e siglas sdo mencionados na dissertacdo

preferencialmente neste idioma, por serem casos consagrados na literatura.

Y

Outro aspecto com relacdo a escrita, que representa uma contribuicdo desta
dissertacdo, refere-se a grafia da palavra meta-heuristica. Durante a realizacdo das
pesquisas bibliogréaficas citadas, foi observado que ndo existe um consenso quanto a
forma de escrever este vocadbulo composto, sendo identificadas na literatura pelo
menos trés grafias diferentes: meta-heuristica, metaheuristica e metaeuristica. Com o
propésito de esclarecer a questdo, foi efetuada consulta a Academia Brasileira de
Letras (ACADEMIA, 2007). A recomendacao, em resumo, é que seja utilizada a grafia
meta-heuristica, a fim de que a compreensao prevaleca sobre as convencdes gréaficas,
ainda que o prefixo meta- ndo conste na lista relativa ao uso do hifen que figura no

Formulario Ortogréafico de 1943.

O trabalho é dividido em sete capitulos, descritos a seguir:

O Capitulo 1 consiste nesta introducao.

O Capitulo 2 apresenta uma visdo geral dos conceitos da Teoria de
Complexidade Computacional, abrangendo algoritmos e problemas, e da Teoria

dos Grafos e Redes, necessarios ao desenvolvimento do trabalho.

O Capitulo 3 aborda os problemas de Programacado de Grade Horéria e, mais
detalhadamente, os relativos a Grade Horaria Educacional, para os quais
apresenta defini¢cbes, classificagbes (incluindo o tipo Escolar, utilizado nessa
dissertacdo), conceitos e principais abordagens para resolucdo obtidas na

pesquisa bibliografica.

O Capitulo 4 aborda o problema de Coloracdo de Grafos, descrevendo sua
origem no estudo do problema das quatro cores para mapas planares,
apresentando suas formula¢cdes como problema de deciséo e problema de

18



otimizacgdo, e como problema de atribuicéo e problema de parti¢cdo de conjuntos,
relacionando algumas aplicacdes, apresentando as principais abordagens para
resolucdo obtidas na pesquisa bibliografica e, mais detalhadamente, a resolucao
do problema utilizando a meta-heuristica Busca Tabu, bem como a versdo

original do algoritmo que foi modificado para utilizacdo nesta dissertacéao.

O Capitulo 5 aborda a reformulacdo do problema de Programacdo de Grade
Horaria Escolar com restri¢des rigidas e flexiveis para o problema de Coloracado
de Grafos. E apresentada a resolucdo do problema reformulado utilizando Busca
Tabu. Além disso, sdo apresentadas as alteracdes efetuadas no algoritmo Busca

Tabu descrito no Capitulo 4.

O Capitulo 6 descreve as instancias utilizadas e apresenta os resultados
computacionais obtidos com o algoritmo modificado, empregando a meta-
heuristica Busca Tabu para coloracdo de grafos, comparado com os resultados
utilizando Busca Tabu sem Coloragdo de Grafos, obtidos por Souza, Maculan e

Ochi (2003) e Santos, Ochi e Souza (2007), para as mesmas instancias.

O Capitulo 7 apresenta as conclusdes sobre o trabalho desenvolvido e indica

perspectivas de trabalhos futuros.
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2 CONCEITOS BASICOS - COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL
E TEORIA DOS GRAFOS E REDES

21 TEORIA DA COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL

Os conceitos a seguir foram baseados em Hastad (1998).

A teoria da complexidade computacional se divide em complexidade de agoritmos e

complexidade de problemas.
2.1.1 Complexidade de Algoritmos

O tamanho de uma instancia de entrada de um problema é definido como o nUmero

de simbolos necessarios para representar a instancia.

A complexidade de um algoritmo define, para cada tamanho n de instancia de
entrada, a quantidade méaxima de iteracdes necessarias para resolver a instancia.
Entretanto, ao invés de expressar a funcédo exata do niumero de iteracdes necessarias

HOIN
lo(n)|

f(n), é utilizada a sua ordem de grandeza g(n), tal que I|®rQ k, onde k € uma

constante. Ou seja, considera-se a menor funcdo limitante superior g(n) para
caracterizar a ordem de grandeza da complexidade do algoritmo, e diz-se que a

complexidade do algoritmo é O(g(n)).

Quando um algoritmo encontra a solucdo de um problema em até k.n° iteracGes, a
partir de uma instancia de entrada do problema de tamanho n, onde k e ¢ séo

constantes, diz-se que a complexidade do algoritmo é O(n°).

2.1.2 Complexidade de Problemas
Problemas de decisdo sao problemas cuja solucao é uma resposta “sim” ou “nao”.

Problemas de otimizagdo consistem em obter uma solucdo viavel que otimize

(maximize ou minimize) uma funcéo objetivo.

20



A teoria da complexidade é baseada nos problemas de decisdo. Entretanto, os
problemas de otimizacdo também podem ser formulados como problemas de

decisao.

Quando um algoritmo encontra a solucdo de um problema em até k.n® iteracdes, a
partir de uma instancia de entrada do problema de tamanho n, onde k e ¢ séo

constantes, diz-se que o problema é resolvido em tempo polinomial.

A classe P (Polynomial) abrange a classe de problemas de deciséo que podem ser

resolvidos por algoritmos deterministicos em tempo polinomial.

A classe NP (Non-deterministic Polynomial) abrange todos os problemas de deciséo
para 0s quais uma proposta de solucdo para uma instancia, correspondendo a
resposta “sim”, pode ser verificada em tempo polinomial por um algoritmo, ou seja,
se existe um algoritmo capaz de verificar em tempo polinomial se uma possivel

solucdo é realmente uma solucéo.

A classe P ¢ um subconjunto da classe NP ( P I NP ). Até o momento, ndo é
conhecido se NP = P, ou seja, estabelecer se um problema de decisdo, cuja resposta
afirmativa pode ser verificada em tempo polinomial, pode ou ndo também ser

resolvido em tempo polinomial € uma questédo ainda ndo solucionada.

Uma redugdo de um problema S em um problema S, € um mapeamento das
instancias i, do problema S para insténcias i, do problema S,, de maneira que a
solucdo do problema S, para a instancia i, seja também a solucéo do problema S

para a Instancia 1,.

Um problema de decisdo pertencente a classe NP é NP-completo se todos os outros
problemas da classe NP podem ser reduzidos a este problema em tempo polinomial.
Portanto, os problemas da classe NP-completo sdo os problemas de deciséo de maior

complexidade da classe NP.
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Muitos problemas de otimizacdo combinatéria tém um problema de decisao
correspondente que ¢é NP-Completo. Estes problemas de otimizacdo séo

denominados NP-dificeis (NP-hard).

Na Secdo 4.1 o problema de Coloracdo de Grafos é definido como problema de

decisdo e como problema de otimizag&o.

2.2 TEORIA DOS GRAFOS

2.2.1 Historico

Conforme Alexanderson (2006), o surgimento da teoria dos grafos é atribuido a
Leonhard Euler, através da resolucdo (EULER, 1735, apud ALEXANDERSON, 2006)
do problema das pontes de Kénigsberg (Kénigsherg Bridge Problem), cidade européia
atravessada por sete pontes, interligando duas ilhas entre si e com as margens de um

rio (Figura 1).

O problema consiste em identificar se € possivel ou ndo determinar um percurso
através da cidade, atravessando todas as sete pontes exatamente uma vez e
retornando ao ponto de partida. Euler demonstrou ser impossivel realizar este
percurso para o exemplo tratado e estabeleceu as condi¢cdes necessarias para a
determinacdo de percursos fechados, onde todas as conexdes ligando os pontos
sejam utilizadas exatamente uma vez (denominados mais tarde ciclos Eulerianos). As
nocdes topoldgicas utilizadas por Euler no tratamento dos pontos da cidade
conectados pelas pontes, constituiram as bases que fundamentaram o

desenvolvimento da teoria dos grafos.
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Figura 1 - llustracdo elaborada por Euler sobre o problema das pontes de Kdnigsberg
[EULER, 1735, apud ALEXANDERSON, 2006]

Outro problema estudado por Euler (1766, apud ALEXANDERSON, 2006), o
Percurso do Cavalo (Knight’s Tour), consiste em percorrer o tabuleiro do jogo de
xadrez aplicando o movimento da peca correspondente ao cavalo, de forma que cada
guadrado do tabuleiro seja visitado exatamente uma vez. Este problema foi precursor
dos ciclos Hamiltonianos, outro importante conceito da teoria dos grafos, que foi
tratado posteriormente por William Rowan Hamilton em 1856, ao estudar caminhos
ligando locais de forma que todos os locais sejam visitados exatamente uma vez, e

gue ainda € objeto de pesquisas nos dias atuais.

2.2.2 Conceitos de Grafos

Os conceitos a seguir sdo baseados em Papadimitriou e Steiglitz (1998), Diestel (2005)

e Boaventura Netto (2003).

Um grafo é definido como um par G = (V,E) de conjuntos disjuntos, onde V é um
conjunto finito e ndo-vazio, cujos elementos sdo denominados vértices ou nos e E é
um conjunto nado-vazio cujos elementos, denominados arestas ou linhas, sdo

subconjuntos de V com cardinalidade dois.
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Para a representacdo de um grafo, normalmente é desenhada uma circunferéncia
para cada vértice, além de uma linha ligando duas destas circunferéncias, caso 0s

dois vértices correspondentes formem uma aresta.

A titulo de exemplo, a Figura 2 representa o grafo G = ({1, 2, 3, 4, 5, 6, 7}, {{1,5}, {2,3},
{2,5}, {2,6}, {3,4}, {3,5}, {4,6}, {4,7}, {5,6}, {6,7}).

Figura 2 — Exemplo de grafo com 7 vértices e 10 arestas

O numero de vértices de um grafo G é denominado ordem e representado por |V].

O grafo da Figura 2 possui ordem 7 (| V] =7).

Dois vértices ligados por uma aresta séo denominados vértices adjacentes. A aresta é
dita incidente a ambos os Vvértices e estes sdo denominados terminais da aresta. Por
exemplo, no grafo G da Figura 2, os vértices 1 e 5 sdo adjacentes e a aresta {1,5} é

incidente aos vértices 1 e 5, 0s quais sdo terminais desta aresta.

Um grafo G é denominado completo se todos os vértices de G sdo adjacentes entre si,

ou seja, cada Vértice é adjacente a cada um dos demais veértices.

Seja V ={v,,..,v,} um conjunto de n elementos. O conjunto de conjuntos

{Y.,....Y,} define uma k-particdo de V se os conjuntos Y, i =1...,k, sdo nao-vazios,

k
Y, =V.

k
disjuntos e suaunido é V,ouseja: Y, 1 f ,i=1..Kk; ﬂYi =f;
i=1 i=1
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Um conjunto de vértices Y1 Vde um grafo G=(V,E) é denominado conjunto

independente (independent set) ou conjunto estavel (stable set) se nenhum par de seus

elementos é adjacente, ou seja, " u,vl Y,{u,}1 E.

Um grafo G é denominado k-partido se existir uma particdo do seu conjunto de

vértices em k subconjuntos Y;, i=1...,k, tal que ndo existam arestas ligando vértices
de um mesmo Y,, ou seja, todas as arestas de G sdo da forma { p, q } tais que pi Y e
ql Y;, i'* ]. Portanto, em um grafo k-partido todos os subconjuntos Y;, i=1..,Kk,

sdo conjuntos independentes. Quando k=2 o grafo G é denominado bipartido. A
Figura 3 mostra um exemplo de grafo 3-partido, destacando os 3 conjuntos

independentes através de linhas pontilhadas.

Figura 3 — Exemplo de grafo 3-partido

Um grafo G é planar caso possa ser representado em um plano de forma que nao haja
intersecdo entre duas arestas quaisquer, exceto em um vértice comum. O grafo

mostrado na Figura 3 é planar. Qualquer grafo completo com mais de quatro vértices

nao é planar.

Um subgrafo G’ = (V’,E’) de um grafo G é um grafo tal que V'I VeE'l E.
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Por exemplo, considerando o grafo G da Figura 2, se for definido o grafo G’ tal que

V’'={2,5,6} e E'={{2,5},{2,6},{5,6}}, entdo G’ € um subgrafo de G.

Uma clique é um subgrafo completo de um grafo G. O subgrafo G’ do exemplo

anterior € um grafo completo. Logo, G’ é uma clique.

Um hipergrafo é definido como um par G = (V,E) de conjuntos disjuntos, onde V €
um conjunto finito e ndo-vazio e E € um conjunto cujos elementos sdo subconjuntos
ndo-vazios de V com qualquer cardinalidade. Logo, grafos séo casos especiais dos

hipergrafos.

Um digrafo, (ou grafo direcionado ou grafo orientado) é definido como um par
G = (V,A) de conjuntos disjuntos, tal que Al V2.V é um conjunto finito e ndo-vazio,
cujos elementos sdo denominados nGs ou Vvértices e A € um conjunto cujos elementos,
denominados arcos, sdo subconjuntos ndo-vazios de pares ordenados dos elementos

de V.

A Figura 4 apresenta um exemplo de digrafo.

Figura 4 — Exemplo de digrafo

Um lago (loop) é uma aresta de E cujas extremidades sdo incidentes a um mesmo

vértice.

Duas ou mais arestas incidentes a um mesmo par de vértices sdo denominadas

arestas multiplas ou paralelas.

Multigrafo é a denominacdo dada ao grafo que possui arestas multiplas
(PAPADIMITRIOU; STEIGLITZ, 1998). Alguns autores, tais como Diestel (2005),

definem que multigrafos também podem ter lagos.
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Na Figura 5 é apresentado o multigrafo correspondente ao problema das pontes de

Konigsberg, tratado na Subsecéo 2.2.1.

o>

Figura 5 - Multigrafo representando o problema das pontes de Kdnigsberg

Conforme Diestel (2005), alguns autores utilizam o multigrafo denominando-o de
grafo e definem como grafo simples o grafo que ndo possui lacos e ndo possui arestas

multiplas.

No decorrer deste trabalho, sempre que o termo grafo for utilizado, refere-se ao grafo

simples e n&do orientado.

O grau de um vértice € o numero de arestas incidentes aquele vértice, que € igual ao

nuamero de vértices a ele adjacentes.

Por exemplo, no grafo da Figura 2, o grau do vértice 1 é igual a 1, o grau do vértice 7
é igual a 2, os graus dos Vértices 2, 3 e 4 sdo iguais a 3 e 0os graus dos Vvértices 5 e 6 sdo

iguais a 4.

Em um digrafo, o grau de entrada de um vértice (indegree) € o nimero de arcos com a
extremidade final neste vértice e o grau de saida (outdegree) é o nimero de arcos com

a extremidade inicial no vértice.

Por exemplo, no digrafo da Figura 4, o grau de entrada do vértice 6 é igual a3 e o

grau de saida deste vértice é igual a 1.

Um percurso (walk) em um grafo G = (V,E) é uma sequéncia de veértices v,,V,,...,V,,
k > 1, tal que {v,v,}1 E, 1 £i£n-1. Se v, =v, 0 percurso ¢ denominado fechado

(closed walk).
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Um caminho (path) é um percurso em que todos os v, sdo distintos, ou seja, ndo ha

vértices repetidos.

Um ciclo (cycle) € um percurso fechado em que todos os v, sdo distintos, exceto o

primeiro e o ultimo.

Percursos, percursos fechados, caminhos e ciclos sdo denominados Eulerianos se

utilizam todas as arestas do grafo exatamente uma vez.

Percursos, percursos fechados, caminhos e ciclos sdo denominados Hamiltonianos se

utilizam todos os Vvértices do grafo exatamente uma vez.

Um grafo G = (V,E) é denominado conexo (connected) se existe um caminho ligando
quaisquer dois vértices de V. Caso contrario, o grafo € denominado desconexo

(disconnected). A Figura 6 mostra um exemplo de grafo desconexo.

|

Figura 6 - Grafo desconexo

Um grafo completo é também denominado totalmente conexo (completely connected).

Uma arvore (tree) é a denominacdo dada a um grafo conexo e sem ciclos.

Para solucionar o problema das pontes de Konigsberg, apresentado na Subsecéo

2.2.1, Euler formulou o primeiro teorema da Teoria dos Grafos:

Teorema 4.1 (Euler): Um multigrafo conexo e ndo orientado possui um ciclo

Euleriano se, e somente se, todos 0s seus Vvértices possuirem grau par.
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Formular um teorema equivalente ao apresentado acima para o caso dos ciclos
Hamiltonianos é um dos grandes desafios da Teoria dos Grafos, uma vez que

determinar se um grafo possui um ciclo Hamiltoniano € um problema NP-Completo.

2.2.3 Conceitos de Fluxo em Redes

Os conceitos a seguir séo baseados em Diestel (2005) e Boaventura Netto (2003).

Umarede R = (V, A, s, t, ¢) € um digrafo (V, A) associado a um né fixo denominado
fonte (source) sl V com grau de entrada nulo, um né fixo denominado sumidouro
(sink) ou terminal tT V com grau de saida nulo e um mapeamento c: A® N que

associa um valor numérico denominado capacidade c(u,v)T N acadaarco (u,v)T A,

conforme representado no exemplo da Figura 7.

Figura7 - Uma rede

Um fluxoem umarede R = (V, A, s, t, ¢) € uma funcdo f : A® N que associa um valor

numeérico f (u,v)T N acadaarco (u,v)1 A, tal que:

0f f(u,v) £c(u,v)," (uv)i A

a fuv= g fvw),"vi V-{st

(uwvi A (v,w)i A

A capacidade de um arco representa a quantidade méaxima de fluxo que pode passar
através do arco. Assim, as condi¢Bes acima estabelecem que o fluxo associado a cada

arco ndo pode ultrapassar a capacidade do arco e, em cada n6 da rede, o somatorio
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dos fluxos que entram deve ser igual ao somatoério dos fluxos que saem do né, com

excecao dos nos fonte e sumidouro.

Fluxo maximo em uma rede R = (V, A, s, t, ¢) € o maior valor de fluxo que pode ser
originado no no fonte e terminado no né sumidouro, respeitando a capacidade de

cada arco.

2.2.4 Conceitos de Coloracédo de Grafos
Os conceitos a seguir séo baseados em Diestel (2005) e Boaventura Netto (2003).

Uma coloracdo prépria de vértices de um grafo G=(V,E) é um mapeamento

cV® {1,2,... kttal que se {u,v}l Eentdoc(u)? c(v).

Os elementos do conjunto {1, 2, . . ., k} associados aos vértices do grafo G séo

denominados cores.

Denomina-se conflito a situacdo onde uma mesma cor esta atribuida a dois vértices

do grafo ligados por uma aresta.

Uma aresta é denominada aresta conflitante (conflicting edge) se os seus vértices

terminais possuem a mesma cor.

Quando ndo existem conflitos, a coloracdo € viavel ou factivel. Caso contréario, a

coloracdo é inviavel ou infactivel.
Uma coloracgdo de vértices do grafo G que utiliza k cores é denominada k-coloracao.

O menor numero inteiro k tal que exista uma k-coloracdo de um grafo G ¢é

denominado nimero cromético de G e representado por c (G).
Se ¢ (G) £ ko grafo G € chamado de k-colorivel.

Se ¢ (G) =k o grafo G é denominado k-cromatico.
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A Figura 8 mostra uma 3-coloragdo de um grafo G 3-cromaético.

Figura 8 — Coloracdo de vértices de um grafo Gcom C (G) =3

Uma k-coloracdo € uma particdo dos vértices do grafo G em k conjuntos de vértices
ndo-adjacentes (conjuntos independentes). Cada um destes conjuntos independentes
de vértices é denominado uma classe de cores. Portanto, um grafo é k-colorivel se, e

somente se, é k-partido.

Uma coloracéo de arestas de um grafo G=(V,E) é um mapeamento C.E® {1, 2, . . ., k}

tal que arestas adjacentes recebam cores diferentes.

Uma coloracédo de arestas do grafo G que utiliza k cores € denominada k-coloracéo de

arestas.

O menor numero inteiro k tal que exista uma k-coloracéo de arestas de um grafo G é

denominado indice cromatico de G e representado por ¢’ (G).

A Figura 9 mostra uma 4-coloragdo de arestas de um grafo G.

Figura 9 - 4-coloracdo de arestas de um grafo G
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A terminologia de coloracdo de grafos apresentada neste capitulo deriva do
problema das quatro cores formulado para coloracdo de mapas. No Capitulo 4 este

problema é abordado, juntamente com aplicacdes e métodos utilizados para

coloracgéo de grafos.

No decorrer deste trabalho, sempre que o termo coloragdo de grafos for utilizado,

refere-se a coloracao de vértices do grafo.

32



3 PROBLEMA DE PROGRAMACAO DE GRADE HORARIA

3.1 DEFINICAO E CLASSIFICACAO

O Problema de Programacdo de Grade Horaria (Timetabling) deriva do Problema de
Escalonamento (Scheduling) e é definido por Wren (1996, apud BURKE et al., 2000)
como a alocacdo, submetida a restricdes, de determinados recursos a eventos
colocados em um numero limitado de periodos de tempo e locais, de forma a
satisfazer tdo aproximadamente quanto possivel um conjunto de objetivos

estabelecidos.

AS DE TRABALHAL

S DE CONDUTORES DE VEICULOS DE TRAN

ALAS DE JOGOS DE COMPETICOES ESPOR

EDUCACIONAL

Figura 10 — Principais Problemas de Programacdo de Grade Horéria

Conforme mostrado na Figura 10, o Problema de Programacdo de Grade Horaria

pode ser aplicado a diversos tipos de problemas, entre os quais inclui-se:

Escalas de Trabalhadores (Employee Timetabling): trata da alocagdo de
trabalhadores de uma empresa as suas tarefas em um conjunto de turnos de
trabalho dentro de um periodo fixo de tempo, geralmente semanal,

respeitando determinadas regras (restricdes) pessoais e do trabalho. Em
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Chiarandini, Schaerf e Tiozzo, (2000) e Drezet, Chesnes e Bellenguez-

Morineau (2006) sdo apresentadas diferentes abordagens deste problema;

Escalas de Condutores de Veiculos de Transporte (Transportation Timetabling):
Segundo Kwan (2004, apud LAPLAGNE; KWAN; KWAN, 2006) este
problema determina a composi¢do de um conjunto de turnos de condutores
de veiculos para a operacdo de transporte diario, assegurando a cobertura

requerida e minimizando 0s custos operacionais;

Escalas de Jogos de CompeticOes Esportivas (Sports Timetabling): consiste na
programacdo de uma tabela de jogos de competi¢cbes esportivas, satisfazendo
aos requisitos da competicdo e minimizando os custos. Trick (2000), Biajoli e

outros (2003) apresentam exemplos de abordagens deste problema;

Educacional (Educational Timetabling): aborda a geragdo de grade horéria para
instituicbes de ensino, que é o foco do estudo deste trabalho. Dos diversos
tipos de Problemas de Programacdo de Grade Horéaria, o educacional é um
dos mais amplamente estudados. Este problema ¢é analisado mais

detalhadamente a seguir.

PROBLEMA DE PROGRAMACAO DE GRADE HORARIA

EDUCACIONAL (EDUCATIONAL TIMETABLING)

Em um problema de Programacédo de Grade Horaria Educacional, a grade horaria de

uma instituicdo de ensino é elaborada através da alocacdo de um determinado

nimero de eventos (normalmente aulas ou provas), em uma grade de horarios

previamente fixados (normalmente uma semana), utilizando determinados recursos

(salas, professores, turmas) e sujeitos a determinadas restrices (pedagogicas, dos

professores e da instituicdo).
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As restricBes geralmente sdo classificadas em dois tipos: Restri¢des Rigidas (Hard

Constraints) e Restri¢cdes Flexiveis (Soft Constraints):

Restricdes Rigidas: Ndo podem ser violadas, ou seja, devem sempre ser

satisfeitas, caso contrario, a solugdo nao sera viavel.

Restrices Flexiveis: Devem ser satisfeitas o0 maximo possivel, mas quando

violadas néo invalidam a solucao.

Normalmente uma funcdo objetivo é utilizada para avaliar a satisfacdo de restricdes
flexiveis na solucdo, podendo utilizar diferentes pesos para cada restricdo, de forma a
provocar uma maior penalidade na violacdo de determinadas restricoes que sejam
mais importantes que outras. Procura-se obter um valor minimo de penalidade,
ainda que algumas restri¢bes flexiveis sejam violadas. Algumas formulacdes do
problema incluem também as restri¢cdes rigidas na funcéo objetivo, com pesos muito

maiores que os das restri¢des flexiveis.

Existem diversas variacGes para o Problema de Programacdo de Grade Horaria
Educacional, dividindo-o em classes. Estas formulagdes ndo sédo rigorosas, existindo
problemas com caracteristicas especificas que nao se enquadram totalmente em uma

Unica classe.

Uma classificagdo freqlientemente encontrada, proposta por Schaerf (1999a), leva em
conta o tipo de instituicdo de ensino — universidade ou escola — bem como o tipo de
restricbes aplicadas, dividindo o Problema de Programacdo de Grade Horaria

Educacional em trés categorias:

Problema de Programacdo de Grade Horaria Escolar (School Timetabling
Problem ou Class/Teacher Timetabling Problem): programacédo semanal das aulas
de uma escola, de forma que professores e alunos ndo tenham mais de uma

aula em um mesmo horario e a carga horaria seja cumprida. Restricdes
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adicionais podem ser impostas. A programacdo é baseada em grupos de
disciplinas fixas para cada turma. As aulas (SOUZA, 2000) geralmente
ocorrem em um mesmo turno, tém igual duracéo e sdo realizadas nas mesmas

salas;

A programacdo de grade horaria de universidades foi dividida em duas outras

categorias, cursos e provas, descritas a seguir:

Problema de Programacdo de Grade Horaria de Cursos (Course Timetabling
Problem ou University Timetabling Problem): programacéo semanal das aulas de
um conjunto de cursos de uma universidade, minimizando a sobreposicdo de
aulas dos cursos gue possuam estudantes em comum. N&o existe um curriculo
fixo, cada aluno escolhe quais disciplinas (obrigatérias e optativas) que ira
cursar em cada periodo, respeitando pré-requisitos. As aulas (SOUZA, 2000)
podem ocorrer em qualquer turno, podem ter duracOes diferentes e sédo
alocadas a um numero limitado de salas, cujas capacidades devem ser

respeitadas. Uma mesma disciplina pode ser ministrada em diversos cursos;

Problema de Programacdo de Grade Horaria de Provas (Exam Timetabling
Problem ou Examination Timetabling Problem): programacdo de provas de um
conjunto de cursos em uma universidade, evitando sobreposicéo de provas de
cursos com estudantes em comum e distribuindo as provas pelos alunos o
maximo possivel. Diferencia-se (SOUZA, 2000) do problema de Programacao
de Grade Horaria de Cursos pela natureza das restricdes envolvidas:
determinadas provas ndo podem ocorrer antes de outras, outras provas
precisam ser realizadas em horarios consecutivos, alunos tém um limite diario

de provas, e assim por diante.
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3.3 ABORDAGENS PARA RESOLUCAO DO PROBLEMA DE
PROGRAMACAO DE GRADE HORARIA EDUCACIONAL

A maioria dos métodos desenvolvidos para a resolucdo do problema de
Programacao de Grade Horaria Educacional tem suas raizes na Pesquisa Operacional

ou na Inteligéncia Artificial.
3.3.1 Conceitos

Com o objetivo de facilitar a descri¢do, alguns conceitos prévios serdo abordados a

seguir:

Métodos Construtivos e Métodos de Busca Local: Métodos construtivos
produzem uma solucdo do inicio ao fim, geralmente sem partir de uma
solucdo inicial. Um novo elemento é escolhido a cada iteracdo para ser
incorporado a solucdo parcial. O processo de escolha utilizado mais
frequentemente € o guloso (greedy), no qual os elementos sdo avaliados através
de uma heuristica para tomada de decisdo, que fornece a melhor opcéao
possivel a cada iteracdo, proporcionando o maior ganho, dai a razdo do nome
guloso. Os métodos de Busca Local utilizam uma solucéo inicial como ponto
de partida e a definicdo de uma vizinhanca associada a cada solucéo, de onde
sdo pesquisadas as novas solucdes. A transformacado pela qual se obtém uma
solucdo vizinha a partir de uma solucéo inicial é denominada movimento.
Através do movimento de uma solu¢do para outra existente na vizinhanga, a
solucado inicial vai sendo refinada de forma iterativa. (MICHALEWICZ,

FOGEL, 2002)

Métodos Evolutivos e Métodos Hibridos: Os métodos construtivos e de
busca local, apresentados anteriormente, utilizam uma Unica solu¢do como
base para as exploracdes seguintes a cada iteracdo. Os métodos evolutivos, ao
contrario, se baseiam na evolucdo a partir da melhoria simultdnea de um

conjunto de solugdes potenciais para um problema, denominado populacéo,
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através da competicdo e da interacdo entre seus elementos, favorecendo a
sobrevivéncia das melhores solugdes e reproduzindo no grupo caracteristicas
destas solucdes. Métodos hibridos combinam caracteristicas de mais de um

método. (MICHALEWICZ; FOGEL, 2002)

Heuristicas, Meta-heuristicas e Hiper-heuristicas: Heuristicas sdo algoritmos
gue buscam uma solucédo de boa qualidade para um problema de otimizacéo,
em um tempo computacional aceitdvel, mas sem garantia que a solucdo
encontrada € ou esta proxima da solucédo 6tima, ou seja, sem uma garantia de
desempenho (performance guarantee) formal. As heuristicas normalmente séo
utilizadas em problemas cuja complexidade da solucéo, através de algoritmos
exatos, cresce exponencialmente em funcdo de algum parametro, tornando o
seu emprego inadequado ou inviavel. Meta-heuristicas sdo abordagens
heuristicas de carater mais genérico, possibilitando sua aplicacdo na resolucéo
de diferentes tipos de problemas de otimizagdo, com poucas adaptagdes.
Hiper-heuristicas sdo algoritmos (em um nivel mais elevado) que selecionam
heuristicas apropriadas (em um nivel mais baixo) para serem aplicadas na
solucdo de problemas de otimizacdo. Uma hiper-heuristica ocupa-se com a
exploracdo do espaco de busca de heuristicas de baixo nivel, ao invés de
tratar diretamente das solu¢bes do problema. A Figura 11 mostra a estrutura
geral de uma hiper-heuristica (BURKE et al., 2007), (BAI et al., 2006), (BURKE;
KENDALL; SOUBEIGA, 2003), (PAPADIMITRIOU; STEIGLITZ, 1998).
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BAIXO NIVEL

Figura 11 — Estrutura Geral de uma Hiper-Heuristica. Adaptado
de (BAl et al., 2006) e (BURKE; KENDALL; SOUBEIGA, 2003)

Swarm Intelligence: (Dorigo et al., 2004) O termo Swarm Intelligence foi
proposto inicialmente por Beni and Wang (1989, apud Dorigo et al., 2004),
aplicado a sistemas roboticos. Posteriormente, Bonabeau, Dorigo e Theraulaz
(1999, apud Dorigo et al., 2004) estenderam este conceito, formulando a
seguinte definicdo mais geral: “Swarm Intelligence é qualquer tentativa de
projetar algoritmos ou dispositivos distribuidos de solucdo de problemas
inspirados no comportamento coletivo das colbnias de insetos sociais e de
outras sociedades animais”. Desta forma, foi estabelecido um novo paradigma
computacional para resolucdo de uma grande variedade de problemas,
baseados na observacdo de comportamentos coletivos encontrados na

natureza.

A seqguir sdo descritas algumas das abordagens mais encontradas na literatura
(Figura 12) para o problema de Programacdo de Grade Horaria Educacional.
Algumas se aplicam a todos os tipos vistos anteriormente, enquanto outras sao

voltadas para uma categoria especifica.
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MODELAGENS MATEMATICAS META-HEURISTICAS
EM PESQUISA OPERACIONAL DE BUSCA LOCAL

META-HEURISTICAS EVOLUTIVAS E OUTROS METODOS EM
EM SWARM INTELLIGENCE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Problema de Satisfagdo de Restricdes
Programacéo em Légica
Programagéo em Logica com Restricdes
Raciocinio Baseado em Casos
Légica Difusa

Redes Neurais

Figura 12 - Principais abordagens para modelagem e resolucdo do problema de
Programacéo de Grade Horéaria Educacional encontrados na literatura




3.3.2 Programacdao Linear Inteira:

Nesta abordagem o problema é formulado como um problema de programacao
linear inteira. Como exemplo, sera utilizada uma forma do problema de
Programacdo de Grade Horaria Escolar, onde as restricbes rigidas sdo que
professores e alunos ndo tenham mais de uma aula em um mesmo horario, a carga
horaria seja cumprida e as indisponibilidades de professores e turmas sejam
respeitadas. As restricdes flexiveis sdo consideradas através de pesos que compdem
uma funcédo objetivo a ser minimizada. (SCHAERF, 1999a), (DE WERRA, 1985) e
(JUNGINGER, 1986)

Seja:

0 Um conjunto de professores T ={t},i =1...,a;

0 Um conjunto de turmas C ={c;}, | =1,...,b;

0 Um conjunto de horarios H ={h }, k=1..s;

o Uma matriz de requerimentos a” b R =[r;], onde r; representa a
quantidade de aulas do professor t; paraaturma c;;

o0 Uma matriz binaria a" s T =[t,], tal que t, =1 se o professor t, esta
disponivel no horéario h, e t, =0 caso contrario;

0 Uma matriz binaria b”s C=[c,], tal que ¢, =1 se a turma c; esta
disponivel no horario h, e c; =0 caso contrario;

o Um conjunto de pesos D ={d;}, onde quanto maior o valor do peso
d;, menos desejavel € a realizacdo da aula do professor t, para a turma

¢; no horario h,.

Uma formulacdo matematica do problema acima como problema de programacao

inteira € apresentada a seguir:
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a b s
Mina aa dijk)ﬁjk (1)
i=1 j=1k=1
Sujeito a:
axx=r (=1..a;j=1.,b) (2)
k=1
3
aXtt, (=L.,a;k=1..,s) (3)
j=1
axxEcy (i=1..b;k=1..8) (4)
i=1

X =0ou 1 (i=Ll..a;j=1.,b;k=1..s)

onde x;, =1 se o professor t aplica uma aula para a turma c; no horario h, e

X;. =0 caso contrario.

A minimizacdo da funcdo objetivo ( 1 ) tende a evitar as aloca¢cbes menos

desejaveis, uma vez que estas estdo associadas aos maiores pesos d;, .

As restricdes ( 2 ) asseguram que a carga horaria de cada professor seja
cumprida.
As restricBes ( 3) asseguram que cada professor ministre no maximo uma aula

em cada horario, e somente se o professor estiver disponivel naquele horario.

As restri¢fes ( 4 ) asseguram que cada turma tenha no maximo uma aula em

cada horério, e somente se a turma estiver disponivel naquele horario.

3.3.3 Fluxo em Redes (Network Flow)

O problema de programacédo de grade horaria educacional ¢ modelado como um

problema de fluxo em redes, tratado na Subsec¢do 2.2.3. Grafos orientados (um para
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cada horario k) sdo associados ao problema, nos quais 0s nos representam turmas e

professores. Cada aula do professor t; para a turma c; € representada pelo arco
(t,c; ). Um no fonte s é conectado a todos os professores através de arcos (s, t; ) e
um no6 sumidouro t € conectado a todas as turmas atraves de arcos (c;, t) . Limites

superiores (capacidades) e inferiores sdo associados aos arcos. Nas k redes formadas,
cada caminho de s para t representa uma aula e a grade horaria educacional
completa é obtida a partir de uma solucdo para todos os k problemas de fluxo
maximo gerados. (OSTERMANN e DE WERRA, 1983), (DE WERRA, 1985)

3.3.4 Coloracado de Grafos

Conforme Neufeld e Tartar (1974, 1975), um problema de Programacdo de Grade
Horéaria Escolar pode ser transformado em um problema de coloracdo de grafos,

apresentado na Subsecéo 2.2.4, da seguinte forma:

cada vértice do grafo representa uma aula;

uma aresta interligando dois vértices indica que as respectivas aulas
associadas ndo podem ser programadas para ocorrerem em um mesmo
horério;

cada cor representa um horario da grade horaria correspondente.

O grafo associado ao problema de Programacdo de Grade Horaria Escolar é

denominado grafo adjunto. Este processo sera detalhado na Sec¢édo 5.1.

Problemas de Programacdo de Grade Horaria de Cursos e Provas também foram
abordados como problemas de Coloracdo de Grafos (BURKE; ELLIMAN; WEARE,
1994), (DE WERRA, 1985).
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3.3.5 Subida de Encosta (Hill Climbing)

Método simples de busca local que foi empregado na resolucdo do problema de
Programacdo de Grade Horaria Educacional por Appleby, Blake e Newman
(1960 apud BURKE et al, 2003).

Nesta abordagem, partindo da solucdo inicial a vizinhanca da solucdo existente €
pesquisada e uma nova solucdo é aceita em substituicdo a existente somente se

apresentar resultado melhor ou igual a solucéo atual.

O nome se deve a analogia, para o problema de maximizacdo, com uma pessoa

escalando uma montanha, buscando alcancar o cume, acima de todos os vizinhos.

Posteriormente, outras abordagens derivadas de Hill Climbing foram desenvolvidas,
as guais permitem, sob determinadas condi¢bes, que sejam aceitas solucdes piores
gue a atual, como forma de se alcancar depois solu¢cbes melhores no espaco de
solucdes. Serdo apresentadas a seguir trés destas técnicas: Recozimento Simulado,

Great Deluge Algorithm e Busca Tabu.

3.3.6 Recozimento Simulado ou Témpera Simulada (Simulated

Annealing - SA)

Esta meta-heuristica de busca local proposta por Kirkpatrick e outros (1983 apud
SCHAEREF, 1999a) também pode ser aplicada ao problema de Programacado de Grade
Horéaria Educacional com funcdo objetivo para medir os conflitos por violacdo de
restrigbes. A partir da solucdo inicial, uma nova solucdo é obtida na vizinhanca pela
escolha aleatéria de uma aula em um periodo e 0 movimento desta aula para um
outro periodo também aleatorio. E calculada a diferenca d entre os valores da funcéo
objetivo para as solucdes nova e existente. A nova solucdo é aceita automaticamente

em substituicdo a solucdo atual se apresentar custo menor (d < 0). Caso contrario

(d30) a nova solugdo podera ser aceita com probabilidade P=e ™, onde o
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parametro T representa a temperatura, por analogia com a termodinamica na
simulacdo do resfriamento de &tomos aquecidos, nos processos de témpera de metais
ou recozimento de vidros ou ceramicas, onde os materiais sdo aquecidos a uma
temperatura elevada e depois resfriados gradualmente. Este parametro é suavemente

modificado a cada iteracao, alterando a probabilidade de aceitacdo da solucéo.

Elmohamed, Coddington e Fox (1998) utilizam abordagens baseadas em Simulated
Annealing para resolucdo do problema de Programacdo de Grade Horaria

Educacional.

3.3.7 Great Deluge Algorithm

Foi introduzido por Dueck (1993). Como na abordagem de Simulated Annealing, este
algoritmo também podera aceitar solucdes piores que a solucédo corrente, porém sob
outras condicdes: a nova solucdo sera aceita se o valor da funcéo objetivo para esta
solucdo for menor ou igual a um limite superior L, denominado nivel. Os nomes do
algoritmo e do limite L se referem a analogia, para o problema de maximizacdo, com
alguém tentando se refugiar em lugares elevados para se proteger de um grande
dilavio, procurando se mover por caminhos escolhidos de forma a nédo ser alcan¢ado,
a medida que o nivel da 4gua vai aumentando. No comeco do processo o nivel L é
igual ao valor da funcéo objetivo da solucéo inicial e, durante a pesquisa, vai sendo
diminuido deste valor um fator fixo definido pelo usuario, que na analogia citada

representa a elevacéo progressiva do nivel da agua.

Burke e outros (2003) e, Burke e Bykov (2006), descrevem extensdes e variantes do
Great Deluge Algorithm aplicadas a problemas de Programacdo de Grade Horaria

Educacional.
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3.3.8 Busca Tabu (Tabu Search-TS)

Outra meta-heuristica de busca local que foi aplicada ao problema de Programacéo
de Grade Horéaria Educacional (HERTZ, 1991), (HERTZ, 1992), (COSTA, 1994),
(SCHAERF,1999a), (SCHAERF,1999b), (DI GASPERO; SCHAERF, 2001).

Partindo de uma soluc¢do inicial viavel, o algoritmo explora um subconjunto de
solucdes na vizinhancga da solucéao corrente. O membro com menor valor da fungéo
objetivo deste subconjunto substitui a solucédo corrente, independentemente se este

valor é melhor ou pior que o valor da funcéo objetivo para a solucgdo atual.

Para procurar evitar a ocorréncia de ciclos (retornos a uma solucéo ja visitada pelo
algoritmo), movimentos que levem novamente a solugdes ja visitadas recentemente
devem ser impedidos durante certo tempo. Para este fim é utilizada uma lista de
movimentos proibidos, denominada lista tabu, composta dos movimentos reversos
aos movimentos que foram realizados nas itera¢cdes mais recentes. Estes movimentos
sdo liberados apd6s um determinado ndmero de iteracbes, fixo ou variavel,
denominado periodo tabu (tabu tenure). Para ndo restringir demais a composic¢do do
subconjunto de vizinhos, existe ainda um mecanismo denominado critério de
aspiracdo, que pode cancelar a condi¢do tabu de um movimento e executa-lo, por
exemplo, se o valor da funcéo objetivo da solucéo resultante for melhor que o valor

correspondente a melhor solucédo encontrada até o momento.

Essa meta-heuristica sera detalhada na Se¢éo 4.4.

3.3.9 Procedimento de Busca Adaptativa, Aleatoria e Gulosa (Greedy

Randomized Adaptive Search Procedure - GRASP)

Meta-heuristica hibrida iterativa composta de duas fases: uma construtiva e outra de

busca local. (FEO; RESENDE, 1995, apud RESENDE e RIBEIRO, 2003)

46



A fase construtiva gera uma solucdo viavel. Em cada passo desta fase, todos os
elementos que podem ser incorporados a solugdo construida (sem que ela deixe de
ser factivel) sdo avaliados por uma funcdo gulosa e é gerada uma lista com os
elementos que proporcionam os melhores custos. Um elemento desta lista é
escolhido aleatoriamente e incorporado a soluc¢do parcial. Entédo a lista é atualizada e
os custos reavaliados, fazendo assim com que 0 processo seja adaptativo. A fase de
busca local investiga a vizinhanca da solucdo factivel gerada na fase construtiva até
gue um minimo local seja encontrado. As iteracdes sdo repetidas até que um critério
de parada seja alcancado. O resultado serd a melhor solucdo obtida em todo o

[processo.

Souza, Guimardes e Costa (2002) utilizaram uma técnica hibrida para abordar o
problema de Programacdo de Grade Horaria Educacional, baseada nas meta-

heuristicas GRASP, Algoritmos Genéticos e Busca Tabu.

Em Souza, Ochi e Maculan (2003), o problema é tratado através de uma meta-

heuristica hibrida GRASP-Busca Tabu com recursos adicionais.

3.3.10 Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms-GA)

Meta-heuristica evolutiva (HOLLAND, 1975, 1992) (GOLDBERG, 1989) utilizada na
resolucdo de problemas de otimizacdo, inspirada na teoria de evolucdo das espécies

de Charles Darwin, atraveés da selecdo natural dos mais aptos (SCHAERF, 1999a).

Cada iteracdo do algoritmo é denominada uma geracdo. Um conjunto de solucbes
viaveis gerado é denominado populacdo e cada uma das solucdes é chamada de
individuo da populacdo. Cada individuo é representado como um cromossomo, ou
seja, uma sequéncia de simbolos, escolhidos dentro de um conjunto finito,
denominado alfabeto. Cada elemento da sequUéncia é denominado gene e cada
elemento do alfabeto € denominado alelo, representando assim um valor possivel

para um gene. Uma funcdo de adaptacao é utilizada para avaliar a qualidade de cada
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solucdo. Este valor atribuido a cada individuo pela funcdo de adaptacdo é
denominado aptiddo (fitness). Esta funcdo normalmente é definida como a funcéo

objetivo do problema a ser resolvido.

Na fase de inicializacao do algoritmo uma populacéo inicial é gerada aleatoriamente.

A cada geracdo, o algoritmo cria uma nova populacdo a partir da construida na

geracdo anterior, através das fases descritas a seguir:

Avaliacdo: Nesta fase, as aptiddes dos individuos da populacdo sdo alocadas

pela funcéo objetivo.

Selecdo: Um determinado numero de individuos da populacdo corrente €
escolhido, com probabilidade de escolha proporcional a aptiddo de cada
individuo, calculada pela funcédo objetivo. Como um mesmo individuo pode
ser selecionado mais de uma vez, as melhores solu¢Bes geram mais copias

enquanto as piores solucdes tendem a desaparecer da populacéo.

Reproducéo: Nesta fase sdo aplicados nos individuos selecionados operadores
especificos, tais como o cruzamento (crossover) e a mutacdo, gerando 0s novos
individuos que irdo compor a nova popula¢do. No cruzamento, individuos
selecionados sdo recombinados aos pares, através de troca mutua (swap) de
alelos de genes entre os dois cromossomos. Na mutacgéo, ocorre a alteracdo do

alelo de um gene de um cromossomo, escolhidos aleatoriamente.

Para assegurar que os melhores individuos sejam preservados de uma geragdo para a
outra, pode ser utilizado o elitismo. Este processo consiste em passar um percentual
dos melhores individuos automaticamente para a proxima geracdo, sem alteracéo

das suas caracteristicas genéticas.

ApoOs as operacBes descritas, que ocorrem segundo probabilidades especificas, a
populacdo corrente é atualizada com os novos individuos gerados, gerando assim

uma nova populacéo.
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O método é finalizado quando um determinado nimero de populacdes é atingido ou
quando a melhor solucdo atinge um determinado valor calculado pela funcédo
objetivo ou ainda quando o algoritmo néo faz nenhuma melhora do valor da fungéo

em um numero limite de geracdes.

Na abordagem do problema de Programacédo de Grade Horéaria Educacional através
de algoritmos genéticos (BURKE et al., 1997), a representacdo de uma grade horaria
(timetable) é geralmente realizada na forma de uma longa sequéncia (string) de bits,
codificada com a informacédo de quando (e onde) cada evento (aula ou prova) deve
ocorrer. A funcéo objetivo avalia a aptiddo das solu¢des em fungdo da satisfacdo das
restricbes rigidas e flexiveis do problema. Operadores genéticos (cruzamento,

mutacdo) sdo aplicados as seqliéncias de bits selecionadas em cada iteracao.

Burke, Elliman e Weare (1994) apresentam uma abordagem do problema de
Programacdo de Grade Horaria Educacional baseada em Algoritmo Genético, através

da implementagéo das fases descritas anteriormente (Figura 13).
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Figura 13 - Exemplo da aplica¢éo do algoritmo genético ao problema de Programacao de Grade
Horaria Educacional. Adaptado de (BURKE; ELLIMAN; WEARE, 1994)
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3.3.11 Algoritmos Meméticos

Os Algoritmos Meméticos foram introduzidos em Moscato (1989) e Moscato e
Norman (1992, apud RADCLIFFE; SURRY, 1994) para descrever a hibridacdo de

algoritmos genéticos com métodos de busca local, utilizados de forma intensiva.

S&o inspirados no Meme, termo cunhado no livro “The Selfish Gene” (DAWKINS,
1976, apud MOSCATO,1989) que pode ser definido como uma unidade de
informacdo na transmissdo cultural que reproduz a si mesmo passando de uma
mente para outra, a medida que as pessoas trocam idéias, sendo em alguns aspectos
analogo ao gene, uma unidade de informacdo na transmissao genética que também
se reproduz e passa de um individuo para outro (RADCLIFFE; SURRY, 1994). A
principal diferenca entre genes e memes € que antes de um meme ser propagado, ele é
adaptado pela pessoa que o transmite, na medida que essa pessoa pensa,
compreende e processa 0 meme, enquanto que genes sdo propagados sem

modificacoes.

A adicdo de um método de busca local ao algoritmo genético, aplicado a cada novo
individuo gerado na fase de reproducao, antes dele ser inserido na populacdo, reduz
a pesquisa no espaco de solucdes a uma pesquisa no subespaco de étimos locais. Os
operadores genéticos utilizados na fase de reproducédo, tais como o0 cruzamento
(crossover) e a mutacdo, aplicados sobre solucbes existentes, frequentemente
produzirdo solugbes que estdo situadas fora deste subespagco de 6timos locais.
Através do método de busca local estas solucdes sdo restauradas, de forma a

produzir soluc¢@es situadas neste subespaco de 6timos locais.

Este processo é ilustrado na Figura 14 tomando como exemplo o operador de
cruzamento aplicado a duas solugdes existentes X e Y, produzindo a solugdo Z’
situada fora do subespaco de 6timos locais. A solucdo Z’ é entdo otimizada pelo
meétodo de busca local para produzir a solugdo Z, situada dentro do subespaco de

6timos locais.

50



Apf}dﬁo O Solugdes Existentes
O Solugdo ap6és Cruzamento
® Solugdo apos Cruzamento e Busca Local

/ v U \ » Espacgo de Solugdes

Figura 14 — Pesquisa efetuada pelos algoritmos memeéticos sobre o subespaco de 6timos locais, através
da utilizagdo de métodos de busca local. Adaptado de (RADCLIFFE; SURRY, 1994)

Em Burke, Newall, Weare (1996) e Rossi-Doria, Paechter (2004a) algoritmos
memeéticos sdo utilizados para tratar problemas de Programacdo de Grade Horaria

Educacional.

3.3.12 Otimizacdo por Colonia de Formigas (Ant Colony
Optimization-ACO)

Meta-heuristica empregada na solu¢do de problemas de otimizacdo combinatéria
introduzida por Colorni, Dorigo e Maniezzo (1991, apud DORIGO; STUTZLE, 2002),
utilizando o conceito de aprendizado por refor¢o. Inspirada na analogia bioldgica de
formigas de algumas espécies que depositam uma substancia quimica denominada
feroménio sobre o caminho que percorrem, formando uma trilha que é identificada
pelas outras formigas, influenciando o comportamento da colonia na escolha do

caminho a ser percorrido.

O processo ocorre da seguinte forma: no percurso do formigueiro até a fonte de
alimento, ao chegar a um ponto inexplorado do percurso (ainda sem a presenca da
trilha de feroménio) onde precisam decidir entre dois caminhos a seguir, cada

formiga inicialmente escolhe aleatoriamente um dos caminhos, sobre o qual libera o
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feroménio. Aproximadamente metade das formigas percorrerda cada um dos
caminhos, uma vez que a probabilidade de escolha é igual para ambos. Entretanto,
considerando que as distancias percorridas em cada caminho sejam diferentes, as
formigas que escolheram o caminho mais curto sdo as primeiras a chegar a fonte de
alimento e a retornar ao formigueiro. Neste ponto, havera maior acumulo de
feromonio sobre o caminho mais curto, influenciando as formigas a escolherem este
caminho. Apés algum tempo, esta diferenca na quantidade de feromoénio fara com

gue a maior parte da colénia siga pelo caminho mais curto.

A Figura 15 ilustra este processo.

(A) , ' 7 J = ( ALIMENTO

Figura 15 — (a) Formigas exploram os caminhos até o alimento - (b) A maior parte das
formigas escolhe o caminho mais curto — Adaptado de Goss et al.
(1989, apud DORIGO; DI CARO; GAMBARELLA, 1999)

Os algoritmos ACO foram construidos a partir desta analogia, onde agentes
denominados formigas artificiais, utilizando trilhas de feromonio artificiais,
constroem solugdes efetuando percursos em um grafo completo (totalmente conexo),
denominado grafo de construcdo (construction graph), no qual os vértices sdo 0s
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componentes da solucdo e as arestas do grafo, denominadas conexdes, interligam os

componentes.

O primeiro algoritmo ACO proposto foi o Sistema de Formigas (Ant System-AS),
utilizado inicialmente na resolugdo do problema do caixeiro viajante (Traveling
Salesman Problem-TSP) (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1991, apud DORIGO;

STUTZLE, 2002) e depois em diversos outros problemas de otimizagdo combinatdria.

Diversos aperfeicoamentos foram introduzidos no Sistema de Formigas, buscando
melhorar o seu desempenho, dando origem a diversas variantes deste algoritmo.
Uma delas (STUTZLE; HOOS, 1997a, apud DORIGO; DI CARO; GAMBARELLA,
1999) é o Sistema de Formigas Max-Min (MAX-MIN Ant System - MMAS), que
introduz limites inferior e superior para os valores da trilha de feroménio artificial e
utiliza uma inicializacdo diferente para estes valores. Além disso, no algoritmo
MMAS somente a melhor formiga artificial é permitido adicionar feroménio apos
cada iteracdo e o algoritmo normalmente utiliza Busca Local para aperfeicoar seu

desempenho.

Os algoritmos ACO representam uma das aplicacdes na area de swarm intelligence

definida na Subsecéo 3.3.1.

Socha, Knowles e Sampels (2002) abordam a variante ACO MMAS aplicada ao
problema de Programacdo de Grade Horaria de Cursos, mapeando o problema em
um grafo de construcdo, de forma que um caminho através do grafo representa uma

solucgéo para o problema.

Eley (2006) aplica 0 ACO MMAS ao problema de Programacéo de Grade Horéria de

Provas.
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3.3.13 Otimizacdo por Nuvem de Particulas (Particle Swarm

Optimization-PSO)

Método evolutivo desenvolvido por Kennedy e Eberhart (1995, apud HU,
EBERHART e SHI, 2004) inspirado no comportamento coletivo de animais na
natureza, como 0s movimentos coordenados em cardumes de peixes (fish schooling) e

as formacdes em bandos de passaros (bird flocking) (Figura 16).

Figura 16 — Exemplo de Formagéo em V de um bando de péssaros.

O algoritmo PSO é apresentado na Figura 17:



Inicio
1. Gereumapopulacdo inicial de n particulas aleatoriamente distribuidas no espaco de
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Figura 17 — Algoritmo de Otimiza¢do por Nuvem de Particulas

Neste algoritmo, cada solucdo isolada é denominada particula. Inicialmente um
determinado numero de particulas é distribuido aleatoriamente no espaco de
solucdes n-dimensional. Uma func¢ao objetivo a ser otimizada avalia a qualidade das

solugBes (fitness). A cada particula estdo associados valores de posigdo x e

velocidade v, , calculados de acordo com as respectivas equagdes descritas a seguir:

V™ =w v +c” rand()” (pbest; - X)) +c,” Rand()” (gbest- X)) @)
=y @
onde:

v é a velocidade atual da particulai;

vi** é a nova velocidade da particulai;
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X' € a posicdo atual da particulai;

x'** € a nova posicdo da particulai;

Rand() e rand() sdo nameros aleatérios gerados de forma independente ;

C, € ¢, sdo denominados coeficientes de aprendizagem (learning factors) e
controlam a influéncia de pbest, e gbest no processo de busca ;

w é uma funcdo denominada peso de inércia (inertia weight) utilizada para

melhorar o desempenho em determinadas aplicagdes.

Em cada iteracdo, a velocidade de cada particula no espaco de solucdes é atualizada
de acordo com a equagdo (1), a partir da velocidade atual, em funcdo da melhor
solucédo ja obtida por aquela particula até o momento e da melhor solucédo obtida por
todo o grupo de particulas, utilizando pesos diferentes. A posicdo de cada particula é
atualizada através da adicdo da velocidade atualizada a posicdo atual, de acordo com

a equacao (2).

Portanto, o movimento da particula no espaco de solugbes € direcionado por dois
valores: a posicdo da melhor solucéo ja obtida pela particula e a posicdo da melhor
solucdo global, ou seja, as solucdes potenciais se movem no espaco de solucdes

acompanhando as melhores solugdes correntes (Figura 18).

Posicdo da melhor o
soluco jaobtida ™~ _ Nova posicéo
pelaparticula ../ TTTe--o da particula

Posi cao atual o — *Posicgo da melhor
da particula O solugéo global da
vizinhanga

Figural8 — Movimento de uma particula no espaco de solucdes
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Uma metafora que ilustra este comportamento do algoritmo baseado no
comportamento de um bando de passaros € apresentada, segundo Hu, Eberhart e
Shi (2004), através do seguinte cenario: um grupo de passaros, onde cada passaro
representa uma solucéo isolada (particula) no espaco de solu¢@es, procura alimento
aleatoriamente em uma determinada area. O alimento esta localizado em um Unico
local da area que esta sendo explorada. Os passaros ndo sabem onde o alimento esta,
mas sabem a sua distancia e a posi¢cdo dos outros passaros. Neste cenario, a melhor

estratégia € seguir o passaro que estiver localizado a menor distancia do alimento.

O algoritmo PSO compartilha varias caracteristicas com os métodos evolutivos. Na
fase de inicializacdo, uma populacgdo inicial é gerada aleatoriamente e a busca da
solucdo oOtima é efetuada por intermédio da atualizacdo das populacdes a cada
geracdo, embora o algoritmo PSO néao utilize os operadores evolutivos. Uma
comparacdo entre os algoritmos genéticos e a otimizacdo por nuvem de particulas é

realizada em Eberhart e Shi (1998).

Embora o algoritmo original tenha sido desenvolvido para otimizacdo de problemas
continuos, diversos trabalhos posteriores estenderam a Otimizacdo por Nuvem de
Particulas para problemas de otimizacdo combinatdria com restricbes. A primeira
versdo discreta do algoritmo PSO foi definida em Kennedy e Eberhart (1997, apud
HU, EBERHART e SHI, 2004). Um método para resolucdo de problemas de

otimizacdo ndo-linear com restri¢cdes é apresentado em Hu e Eberhart (2002).

Assim como os algoritmos ACO, os algoritmos PSO também constituem uma

aplicacdo bem-sucedida baseada nos conceitos de swarm intelligence.

Em Chu, Chen e Ho (2006, apud POLI, 2007) a Otimizacao por Nuvem de Particulas

é aplicada ao problema de Programacéo de Grade Horaéria.
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3.3.14 Opinion Algorithm

Abordagem proposta por Rossi-Doria e Paechter (2004b) para o problema de
Programacdo de Grade Horaria Educacional, baseada na premissa, derivada da
observacdo deste problema, de que a posicdo relativa dos horarios aos quais 0s
eventos (aulas ou provas) estdo alocados é mais importante do que os horarios em si,

na determinacdo da qualidade da solucéo.

No opinion algorithm, quando um novo evento precisa ser programado na grade
horéaria, cada um dos demais eventos calcula valores representando suas “opinides”,
por exemplo, o quanto é bom ou ruim que a alocacao seja feita no mesmo horario ou
em um horario diferente do dele, no mesmo dia ou em um dia diferente do dele, em
um horério adjacente ou ndo-adjacente ao dele e assim por diante. Estes valores sao
armazenados em listas de opinido associadas a cada evento, uma para cada tipo de
opinido. Quanto maior cada valor, maior € o peso daquela opinido do evento com

relacdo a posicdo da grade horaria onde o evento em analise deve ser alocado.

As listas de opinido exercem no opinion algorithm uma fungéo semelhante ao exercido
pelo feromdnio no algoritmo de Otimizacdo por Coldnia de Formigas, porque
auxiliam na realizacdo de escolhas probabilisticas durante o processo construtivo e
porque sdo atualizados em cada iteracdo com informacdes locais e globais relativas a
solucdo que esta sendo construida. A principal diferenca com relacdo ao algoritmo
ACO é que pode existir mais de uma informacédo de feromonio, uma para cada tipo
de opinido. Por esta razdo, conforme a informacdo se torna mais extensa, é
conveniente a utilizacdo de grafos parciais, ao invés de grafos completos com arestas
entre cada par de eventos. Outro motivo é que um evento normalmente ndo precisa
opinar sobre todos 0s outros eventos, mas somente em poucos relacionamentos mais
criticos, sendo a tarefa do algoritmo fazé-los emergir, através das listas de opinidao de
eventos para cada evento que estd sendo atualizado. Rossi-Doria e Paechter (2004b)
consideraram listas de comprimento igual a seis, ou seja, cada evento considera a

opinido de outros seis eventos em cada tipo de opiniéo.

58



Os valores dos votos correspondentes aos diversos eventos e opinides sdo somados e
a escolha dos horérios é efetuada de forma probabilistica, de acordo com a proporc¢édo

de votos atribuidos a cada horario.

Como o algoritmo memético, o opinion algorithm é utilizado associado a métodos de

busca local.

As listas de opinido sdo inicializadas a partir de uma solucdo inicial construida

aleatoriamente e refinada através de um método de busca local.

O algoritmo considera para cada evento somente horarios viaveis, ou seja, que nao
provocam violacdo de restri¢cdes rigidas. Se nenhum horario factivel esta disponivel,
o numero limite total de horarios é temporariamente ampliado e um método de
busca local é empregado para reduzir este nUmero de volta para o limite de horarios

disponiveis na grade horaria.

O método de busca local também ¢é utilizado em cada iteracdo para melhorar a
qualidade das solugdes construidas pelo algoritmo por intermédio da reducdo do

numero de restri¢des flexiveis violadas.

3.3.15 Problema de Satisfacdo de Restricbes (Constraint

Satisfaction Problem-CSP)

Conforme Bartdk (1999) uma restricdo define uma relacdo entre um conjunto de

variaveis, a qual limita os valores que as variaveis podem assumir simultaneamente.

A Programacao por Restri¢cdes (Constraint Programming - CP), cujas origens estdo na
Inteligéncia Avrtificial, aborda a resolucédo, através de algoritmos computacionais, de
problemas descritos a partir de um conjunto de restri¢cbes definidas inicialmente,

encontrando uma solucgdo que satisfaca a todas estas restrigoes.

E dividida em duas areas (Figura 19):
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Satisfacdo de Restricbes (Constraint Satisfaction), que trata de problemas
definidos sobre dominios finitos, através de algoritmos baseados em métodos
combinatorios;

Resolucdo de Restri¢cdes (Constraint Solving) que lida com restri¢cdes definidas
sobre dominios infinitos ou mais complexos, utilizando algoritmos baseados

em outros métodos matematicos, como séries de Taylor, por exemplo.

Figura 19 - Programacéo por Restri¢cdes e Problema de Satisfagdo de Restri¢es

O Problema de Satisfacdo de Restricdes (CSP) é definido (KUMAR, 1992) como um
conjunto de variaveis, um dominio discreto e finito para cada variavel e um conjunto
de restricdes. Cada restricdo é definida sobre um subconjunto de variaveis, limitando
as combinacBes de valores possiveis para aquelas variaveis. O objetivo é encontrar
um conjunto de valores para as variaveis que satisfaca todas as restri¢des. Foi tratado
inicialmente como um problema algoritmico (MACKWORTH 1977 apud ROY;
LIRET; PACHET, 2000), (LAURIERE 1978 apud ROY; LIRET; PACHET, 2000).

A programacdo por Satisfacdo de Restricdes (Constraint Satisfaction Programming)
(ROY; LIRET; PACHET, 2000) é um paradigma para resolucdo de problemas
combinatoriais, utilizado na resolucdo do Problema de Satisfacdo de Restricoes,
percorrendo de forma sistematica e efetuando cortes no espaco de solucdes, através
de métodos que verificam as relacdes de determinadas restricbes e atribuicdes de

variaveis.

O exemplo algébrico mais intuitivo de um CSP (KROKHIN, BULATOV e JEAVONS,
2005) é o problema de resolucdo de um sistema de equacdes lineares em um dominio

finito, onde cada equacéo individualmente representa uma restricao.
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Para o problema de coloracdo de grafos, os vértices do grafo geralmente
correspondem ao conjunto de variaveis da definicdo do CSP, o conjunto de cores
corresponde ao dominio finito e as arestas correspondem as restricdes. Uma solucéo
do CSP corresponde a uma coloracdo do grafo e para minimizar o numero de cores

sdo adicionadas restri¢Oes artificiais adicionais.

O problema de Programacéo de Grade Horaria Educacional possui dominios finitos,
podendo assim ser abordado através do CSP. Em uma formulacdo possivel para este
problema, pode-se considerar as aulas como as variaveis do CSP, o conjunto de
horarios como o dominio finito e as restricdes do problema como restricbes do CSP.
Em uma solucéo do CSP, o valor atribuido a cada varidvel correspondera ao horéario
para o qual a aula associada a variavel foi programada. Yoshikawa e outros (1996
apud SCHAERF,1999a) apresentam uma abordagem baseada em satisfacdo de

restricdes para problemas de Programacédo de Grade Horaria Educacional.

3.3.16 Programacao em Logica (Logic Programming-LP)

Conforme Kowalski (1988) a programacdo em logica utiliza sentencas da ldgica
matematica para representar conhecimento e é capaz de fazer uso da deducdo para a

resolucdo de problemas através da derivacao de conseqtiéncias légicas.

Schaerf (1999a) incluiu a utilizacdo da programacdo em logica nas abordagens para
problemas de Programacdo de Grade Horaria Educacional, embora caracterize-se
mais como uma ferramenta para o desenvolvimento da solugéo de problemas do que

propriamente uma técnica de solucéo.

Kang e White (1992, apud SCHAERF ,1999a) aplicaram a programacdo em légica ao
problema de Programacdo de Grade Horaria Escolar, adotando o Prolog como
linguagem de programacdo para a implementacéo da grade horaria, de forma a tirar

proveito da habilidade desta abordagem em expressar as restricdes do problema de
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forma declarativa, embora restringida por heuristicas limitadas com relacdo a

capacidade de reprogramacéao de aulas conflitantes.

3.3.17 Programacdo em Loégica com Restricbes (Constraint Logic

Programming - CLP)

Gallaire (1985, apud BARTAK, 1999) e Jaffar e Lassez (1987, apud BARTAK, 1999)
observaram que a Programacdo em Loégica (Logic Programming-LP) é um tipo

particular de Programacao por Restri¢des (Constraint Programming-CP) (Figura 20).

CP

Figura 20 - Programacédo em Ldégica

Foi visto anteriormente que o Problema de Satisfacdo de Restricdes (CSP) é um ramo
da Programacado por Restri¢cdes. A Programacdo em Légica com Restricdes (BURKE
et al., 1997) é baseada no desenvolvimento e aplicacédo de linguagens de Programacao
em LGgica declarativas, tais como o Prolog, aos Problemas de Satisfacdo de Restri¢cdes
(Figura 21). Foram implementadas linguagens especificas para CLP, que

proporcionam um ambiente declarativo e técnicas voltadas para a resolucdo do CSP.
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Ccp

Figura 21 - Programacdo em Logica com Restric6es

Como o problema de Programacdo de Grade Horaria Educacional pode ser
modelado como um CSP, também foram elaboradas abordagens para este problema
utilizando CLP. A CLP utiliza uma estratégia de rotulacdo que determina a ordem
em que o espaco de busca é percorrido (ordem na qual as aulas sdo programadas,
ordem em que os horarios e as salas sdo alocados), assegurando a eficacia da
exploracdo. Guéret e outros (1995), Kambi e Gilbert (1996), e Reis e Oliveira (1999)
apresentam exemplos de abordagens de problemas de Programacdo de Grade

Horéria Educacional através da CLP.

3.3.18 Raciocinio Baseado em Casos (Case-Based Reasoning — CBR)

Conforme Burke e outros (2000), na abordagem do Raciocinio Baseado em Casos, um
problema é resolvido a partir da adaptacédo e re-utilizacdo de problemas similares
resolvidos anteriormente (source cases) armazenados em uma base de casos (case base).
Neste processo, é utilizada uma medida de similaridade entre os casos contidos na
base de casos e o novo problema. Apés a resolucdo, a base de casos é atualizada com
0 novo caso tratado. Burke e outros (2000, 2006), e Burke, Petrovic e Qu, (2006)
apresentam aplicagbes do Raciocinio Baseado em Casos aos problemas de

Programacao de Grade Horéaria Educacional.
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3.3.19 Logica Difusa (Fuzzy Logic)

Conforme Asmuni e outros (2005), os sistemas difusos (fuzzy systems) sdo utilizados
para representar e aplicar conhecimento que é impreciso, incerto ou nao confiavel.
Petrovic, Patel e Yong (2005) aplicaram métodos difusos a um problema de
Programacao de Grade Horéaria Educacional, a fim de modelar e avaliar a satisfacao

de restricOes flexiveis, conforme a seguinte descricao:

Nas abordagens tradicionais do problema de Programacdo de Grade Horéria, a
funcdo objetivo geralmente utiliza logica binaria para avaliar a satisfagdo das
restricdes flexiveis na solucgdo, ou seja, a restricdo é satisfeita ou ndo. Entretanto, este

modelo pode acarretar dificuldades em determinadas situacgdes.

Um exemplo tipico ocorre no problema de Programacao de Grade Horaria de Provas,
na restricdo de que provas mais extensas devem ser programadas primeiro na grade
horéaria. E dificil avaliar tal restricdo utilizando légica binaria. Por isso, para que a
satisfacdo da restricdo seja realizada de forma gradual, podem ser empregados 0s
conjuntos difusos (fuzzy sets): baixo, médio-baixo, médio, médio-alto e alto.
Regras Se-Entdo difusas (fuzzy IF-THEN rules) podem ser definidas para derivar o
grau de satisfacdo da restricdo, utilizando as variaveis linguisticas Tamanho da
prova (pequeno, médio e grande) e Periodo de tempo para o qual a prova € alocada

(inicio, meio e fim) com relacdo a sua posicdo na grade horéria.

Outro exemplo ¢é a restricdo de proximidade de horarios de provas, que requer que
alunos ndo tenham provas marcadas em periodos de tempo adjacentes.
Analogamente, podem ser definidas as variaveis linguisticas Distancia entre duas
provas e Numero de alunos que as duas provas tém em comum. Termos linguisticos
pequeno, médio e grande podem ser utilizados na avaliagdo destas duas variaveis

linglisticas.

O resultado da utilizacdo das regras Se-Entédo difusas definidas para cada restricao é
um conjunto difuso que expressa o grau de satisfacdo e a medida da violagdo destas

restricdes flexiveis.
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Asmuni e outros (2005) aplicam métodos difusos na construcdo das grades horarias
em um problema de Programacdo de Grade Horaria de Provas, de forma a
considerar multiplas heuristicas de ordenacdo simultaneamente, a fim de ordenar as

provas pelo grau de dificuldade em serem programadas.

3.3.20 Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais sdo sistemas inspirados na analogia com o processamento
paralelo e distribuido de informacdes pela rede de neurénios do cérebro humano. Os
estimulos processados no cérebro por um neur6énio sdo transmitidos aos neurénios
vizinhos por meio de conexdes denominadas sinapses. Este processo pode se repetir

em vérias camadas de neurdnios, que formam a rede neural (FERNEDA, 2006).

A Figura 22 mostra a representacdo simplificada de um neurénio e uma rede neural

do cérebro humano (CORMACK, 2003).

(a) Neurdnio

Terminais
Sinapticos

Figura 22 — (a) Neurdnio (b) Rede neural (CORMACK, 2003)
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Hopfield e Tank (1985 apud Carrasco; Pato, 2001) apresentaram um modelo de rede

neural, utilizado na resolucédo de problemas de otimizacao.

A rede neural € uma rede (digrafo com valores numeéricos associados aos arcos) onde
0s nos sdo agrupados em multiplas camadas (multilayer), sendo uma camada de nés
de entrada, uma camada de ndés de saida e camadas intermediarias de nos internos
ou ocultos (hidden). Os nés internos de cada camada sdo totalmente interconectados

com o0s nos da camada seguinte.

Em funcdo da analogia biolégica citada acima, na rede neural os nds s&o

denominados neurénios binarios e os arcos sdo denominados conexdes sinapticas.

O comportamento das conexdes sinapticas entre os neurénios é determinado pelos
seus pesos, denominados pesos sinapticos. O peso sinaptico de um neurdnio i para

um neuronio j e representado por p .

A Figura 23 apresenta um exemplo de representacdo simplificada de uma rede

neural.

>Orxmmdzm

CAMADAS INTERMEDIARIAS

Figura 23 — Representacdo simplificada de uma rede neural
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Cada neurdnio i possui um valor de entrada X, e um valor de saida Y, .

Para os neurdnios que representam nos de entrada, o valor de entrada ¢ atribuido.

Para os neurénios das camadas subsequentes, o valor de entrada X, de um neurénio

i € obtido através da soma ponderada dos valores de saida que chegam até ele,
provenientes de outros neurénios da camada anterior, adicionada a uma corrente de

polarizacdo negativa (bias) I, , cujo efeito € o de um peso sindptico conectado a uma

entrada constante, conforme expressao apresentada a seguir:

5
X =X (1- D) + Dtgé Py 1T (1)
i 7]

O valor de saida Y, limitado ao intervalo [0,1], é calculado por uma fungdo de
ativagdo f,(X,), como a seguinte fungdo sigmoide (o grafico da funcéo é em forma

de S):

Y = (X)) :%gﬂanhg@gl? )
éT op

onde T € um parametro de temperatura que determina a declividade.

A Figura 24 apresenta o comportamento desta funcdo sigmdide para trés valores
diferentes do parametro T e a Figura 25 mostra o modelo esquemético de um

neurdnio artificial contendo os elementos descritos acima.
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Figura 24 — Funcdo sigmoide Y; = f,(X,) = %§[+ tanhg@%
e

20

parémetro T.

00 :
<=, para diferentes valores do
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neuronios da
camada anterior

B Z . X
> j_.___}

funcdo de ativacao
(fungdo sigmoide)

Ii (bias)

A

e
neuronios da
camada seguinte

Figura 25 - Modelo esquematico de um neur6nio artificial — adaptado de Ferneda (2006)
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O processo se repete e os resultados sdo propagados através das camadas de

neurdnios, até alcancar os nés de saida.

Hopfield e Tank provaram que, através da utilizacdo das equacdes acima, para uma

matriz simetrica de pesos (p; = p;) e um parametro T apropriado, a rede neural

converge para o valor minimo da funcédo apresentada a seguir, denominada funcéo

de energia:

7 1 o] o] o]
E(Y)=- Ea a pinin - a A% (3)
i i

Diversos problemas de otimizacdo combinatéria podem ser minimizados utilizando
a abordagem de redes neurais apresentada. Para mapear cada problema, deve ser
definida uma funcdo de energia apropriada, de forma que o valor minimo
corresponda ao valor 6timo do problema a ser otimizado. Normalmente a funcgado é
definida como uma soma ponderada, cujos pesos sdo as restricbes do problema,
acrescida dos termos correspondentes a funcéo objetivo, efetuando o balanceamento

necessario entre cada restricéo e objetivo (Carrasco; Pato, 2001).

Gislen, Peterson e Soderberg (1989), Gianoglio (1990, apud MCGREEVY et al., 2004),
Lim e Loe (1991, apud MCGREEVY et al., 2004), Kovacic (1993, apud MCGREEVY et
al., 2004), Pellerin e Herault (1994, apud MCGREEVY et al., 2004), Tsuchiya e
Takefuji (1997, apud MCGREEVY et al., 2004), Smith, Abramson e Duke (1999, 2003)
e Carrasco e Pato (2001) abordaram a resolucdo de problemas de Programacado de

Grade Horaria Educacional utilizando Redes Neurais.

3.3.21 Hiper-Heuristicas

A seguir sdo apresentados exemplos da aplicacdo de hiper-heuristicas, definidas na

Subsecdo 3.3.1, a problemas de Programacéo de Grade Horaria Educacional.
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Em Burke e outros (2007) uma hiper-heuristica utiliza Busca Tabu como heuristica de
alto-nivel para pesquisar listas de permutagfes em um conjunto de heuristicas
construtivas de coloracdo de grafo, funcionando como heuristicas de baixo nivel, as
quais sdo utilizadas para a construcdo das grades horarias (solucdes) em problemas

de Programacao de Grade Horéaria Educacional.

Em Burke, Kendall, Soubeiga, (2003) também ¢é utilizada a Busca Tabu como
heuristica de alto-nivel na hiper-heuristica para problemas de Programacédo de Grade
Horaria Educacional. Porém, neste trabalho as heuristicas de baixo-nivel sdo
heuristicas simples, tais como: deslocamento de uma aula, escolhida de forma
aleatdria, de seu horario atual para outro horario também escolhido aleatoriamente;
troca mutua (swap) dos horarios de duas aulas escolhidas aleatoriamente; variacdes
destas duas heuristicas, porém primeiro reduzindo o numero de violacdes de
restri¢cdes rigidas ou ainda primeiro reduzindo o numero de violacdes de restrices

flexiveis sem aumentar o numero de violacdes de restri¢des rigidas.

Rossi-Doria e Paechter (2003) abordam o problema de Programacdo de Grade
Horaria Educacional através de uma hiper-heuristica que utiliza Algoritmo
Evolutivo como heuristica de alto-nivel e heuristicas construtivas de coloracdo de

grafo como heuristicas de baixo nivel.

Segundo Bai e outros (2006) o Simulated Annealing é utilizado como heuristica de alto-
nivel na hiper-heuristica para abordagem do problema de Programacdo de Grade
Horaria Educacional, juntamente com as heuristicas de baixo nivel utilizadas em

Burke, Kendall e Soubeiga (2003), descritas anteriormente.
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4 COLORAGCAO DE GRAFOS

4.1 HISTORICO, FORMULACOES E APLICACOES

Conforme Diestel (2005), a coloragdo de grafos € uma area da teoria dos grafos que se
originou no estudo do problema das quatro cores, apresentado pelos irmaos Francis
e Frederick Guthrie em 1852, que consiste em provar a hipétese que qualquer mapa
planar pode ser colorido com no maximo quatro cores, de forma que as regides

adjacentes recebam cores diferentes (Figura 26).

Figura 26 — Mapa colorido com 4 cores - Mapa de Divisdes Territoriais do Brasil
Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica-IBGE, acesso em 02 out. 2007.

Associando as regides do mapa a serem coloridas aos vértices de um grafo e ligando

com arestas pares de vertices do grafo que representam no mapa regides fronteiricas
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(Figura 27), o problema de coloracéo de grafos correspondente consiste em provar o

teorema das quatro cores, apresentado a seguir:

Teorema 8.1 (Teorema das quatro cores): Todo grafo planar é 4 - colorivel.

A primeira demonstracdo para este teorema foi obtida por K. Appel e W. Haken em

1977, com o auxilio de computadores.

K

@»@h

8

Figura 27 — Uma 4-coloragédo do grafo planar correspondente ao mapa da Figura 26
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Conforme conceitos apresentados na Subsecdo 2.1.2, o problema de coloracdo de
grafos (Graph Coloring Problem-GCP) pode ser formulado como problema de deciséo,
gue consiste em determinar se existe uma coloracdo de um determinado grafo G com
um determinado numero de cores k, de modo que vértices adjacentes tenham cores
diferentes e como problema de otimizacdo, onde o objetivo é encontrar uma
coloragdo com um ndmero minimo de cores (nUmero cromatico ¢ (G)), de modo que
vértices adjacentes tenham cores diferentes. O primeiro € NP-Completo e o segundo
é NP-Dificil. No restante deste trabalho, sempre que o problema de coloracdo de

grafos for mencionado, estaré se referindo ao problema de otimizacéao.

Conforme conceitos apresentados na Subsec¢éo 2.2.4, do ponto de vista da Otimizacgao
Combinatoria, o GCP pode ser estabelecido como um problema de atribuicdo, onde
um conjunto de k cores deve ser atribuido a um conjunto de n vértices do grafo; ou
como um problema de particdo de conjuntos, no qual uma k-coloracdo viavel
corresponde a uma particdo do conjunto de vértices do grafo em k subconjuntos
independentes, de maneira que ndo exista nenhuma aresta ligando dois vértices de

uma mesma classe de cores.

O GCP pode ser aplicado na resolucdo de diversos problemas, entre os quais o
problema de Programacéao de Grade Horéaria Educacional (apresentado na Secéo 3.2),
alocacdo de registros de computadores (CHOW; HENNESSY, 1984, 1990, apud
MEHROTRA; TRICK, 1996), problemas de alocacdo de frequéncia (GAMST, 1986,
apud MEHROTRA; TRICK, 1996), entre outras areas.

42 O FORMATO DIMACS PARA ARQUIVOS CONTENDO
GRAFOS

Dimacs (Center for Discrete Mathematics and Theoretical Computer Science) € um centro
de ciéncia e tecnologia, fundado em 1989 em Nova Jérsei, Estados Unidos. Atua
como um projeto colaborativo entre universidades e centros de pesquisas de

empresas norte-americanas, dedicado ao desenvolvimento dos campos inter-
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relacionados da matematica discreta e da ciéncia da computacéo tedrica, abrangendo

tanto o desenvolvimento tedrico destas areas quanto suas aplicacdes praticas.

Desde 1991 sdo realizados seminarios e conferéncias, conhecidos como Desafios
Dimacs (Dimacs Implementation Challenges), com o propésito de estimular pesquisas
nas areas de interesse citadas, sendo abordado uma ou mais classes de problemas
diferentes em cada evento. Um dos problemas pesquisados no Segundo Desafio

Dimacs, ocorrido em 1993, foi o problema de coloracéo de grafos.

Um resultado obtido através dos Desafios Dimacs foi a definicdo de um formato
padrdo de arquivos de entrada e de saida, conhecido como formato Dimacs,
destinado a armazenar grafos para utilizacdo por algoritmos implementados em
programas de computador. Este padréo foi definido com o objetivo de facilitar testes

e comparacdes entre os algoritmos, permitindo a utilizacdo das mesmas instancias.

A seguir serdo descritos alguns parametros do formado Dimacs de arquivo de

entrada:

Linhas de Comentario: Sao utilizadas para registrar informacgfes no arquivo
com o propodsito de documentacdo. Podem ser escritas em qualquer ponto do
arquivo e sdo ignoradas pelos programas. Cada linha de comentario comeca

com o caractere minusculo c.

Sintaxe: ¢ Esta é uma linha de comentario.

Linha de descri¢do do problema: Informa o nimero de vértices e 0 nimero de
arestas do grafo. Cada arquivo de entrada contém apenas uma linha de
descricdo do problema, escrita antes das linhas de descricdo de aresta, com o

seguinte formato:

Sintaxe: p FORMAT NODES EDGES

O caractere minasculo p indica que a linha é de descricdo do problema. O

campo FORMAT se deve a compatibilidade com versdes anteriores do Desafio
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Dimacs e deve conter a palavra “edge”. O campo NODES contém um valor
inteiro especificando o niumero de vértices do grafo. O campo EDGE contém

um valor inteiro especificando o nimero de arestas do grafo.

Linha de descricdo de aresta: Cada aresta (v, w) do grafo é representada por

uma linha de descricéo de aresta, com o seguinte formato:

Sintaxe: e VW

O caractere minusculo e indica que a linha € de descricdo de aresta. Os campos

V e W especificam os veértices terminais da aresta.

A Figura 28 descreve o arquivo de entrada no formato Dimacs para o grafo
apresentado na Figura 27 da Secdo 4.1. As primeiras trés linhas sdo comentarios, a
guarta linha contém o numero de vértices e 0 numero de arestas do grafo e as demais
linhas informam os numeros dos vértices terminais de cada aresta. (CLIQUE..., 1993),

(MISSION, acesso em 02 out. 2007), (DIMACS, acesso em 02 out. 2007)

Este formato para arquivos de entrada € utilizado nos testes computacionais desta

dissertacao.
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¢ Grafo do Mapado Brasil

¢ formato Dimacs

¢ Geraldo Simonetti Bello

p edge 27 51
el?2
10
e23
e24
10
11
e34
e45
e46

el

e?2
e?2

ed
ed

e67

eb6

e78

e’

e 20
e 20
e 20
e 21
e 21
e 21
e 22
e 23
e 23
e 25
e 26

25
26
27

Figura 28 — (a) Grafo de 27 vértices e 51 arestas — (b) Listagem de arquivo contendo a representagdo

deste grafo no formato Dimacs.
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43 ABORDAGENS PARA RESOLUCAO DO PROBLEMA DE
COLORACAO DE GRAFOS

Devido ao GCP ser NP-dificil, ndo é esperado que um algoritmo exato possa
encontrar, em tempo polinomial, uma solucdo para uma instancia qualquer do
problema. Apenas alguns grafos com pequeno niamero de vértices e arestas podem
ser resolvidos por algoritmos exatos, sendo necesséria a utilizacdo de algoritmos
aproximados para a coloracdo de grafos maiores. Diversas heuristicas e meta-
heuristicas vém sendo empregadas para este fim. A seguir, serdo apresentadas

algumas das principais abordagens propostas ao longo do tempo.

4.3.1 Coloracéo Seqguencial — Algoritmo Guloso (Greedy Algorithm)

Segundo Klotz (2002) e Culberson (1992, 1997), um método simples de coloracéo € a

coloracgéo sequencial.

Um algoritmo de coloracdo de grafos sequiencial € denominado algoritmo guloso.
Esta heuristica construtiva efetua uma coloracéo de veérticesc:V® {1, 2, . . ., k} a partir

de uma determinada ordenagéo O = {v,, . . .V, } dos elementos do conjunto de

vérticesV ={v,, ..., v,} do grafo G = (V, E), onde p é uma permutacdo de {1...n}.

O algoritmo guloso simples € apresentado na Figura 29.
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Inicio

1. c(Vpl) =1

2. paraide2anfaga

3. k=1

4, f=0

5. enquanto f = 0 faca

6. c(Vp, ) =k

7. f=1

8. parajdelai-1faca
9. se {Vp. ,ij}i Eecyv,)= o(V,, ) entéo
10. f=0

11. fim se

12. fim para

13. se f=0entéo

14. k=k+1

15. fim se

16. fim enquanto

17. fim para

Fim

Figura 29 — Algoritmo Guloso Simples — adaptado de Culberson (1992)

O algoritmo guloso simples seleciona um vértice de cada vez em alguma ordem pré-
definida e tenta colorir o vértice selecionado com uma das cores ja utilizadas, ou seja,
tenta adiciona-lo a uma das classes de cores existentes. Se isto ndo é possivel, entdo

uma nova classe de cores é criada e o vértice recebe a cor desta classe.

Variantes do algoritmo guloso apresentado acima podem ser obtidas, estabelecendo
diferentes ordenacdes das classes de cores disponiveis para a pesquisa da cor a ser
atribuida ao vértice que esta sendo colorido, selecionando a primeira classe de cores
encontrada na ordem de pesquisa indicada. A seguir sdo apresentadas cinco

algoritmos de coloracéo sequencial obtidos da forma descrita:

Algoritmo Guloso Simples (Simple Greedy): percorre as classes de cores na
ordem 1, . . ., k. Esta é a técnica utilizada no algoritmo apresentado acima.
Quando um algoritmo de coloragdo sequencial € mencionado sem nenhuma
outra especificacdo adicional, normalmente esta se referindo ao algoritmo

guloso simples.

Algoritmo Guloso Maior Classe Primeiro (Largest First Greedy): ordena as

classes de cores pela quantidade de vértices associados a cada uma delas no
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momento da ordenacdo e entdo efetua a pesquisa por ordem decrescente de
tamanho. Esta técnica tende a formar classes de cores maiores que 0s outros

métodos.

Algoritmo Guloso Menor Classe Primeiro (Smallest First Greedy): ordena as
classes de cores pela quantidade de vértices associados a cada uma delas no
momento da ordenagdo e entdo efetua a pesquisa por ordem crescente de

tamanho. Esta técnica tende a equalizar o tamanho das classes de cores.

Algoritmo Guloso de Sequéncia Aleatdria (Random Sequence Greedy): pesquisa

as classes de cores em uma ordem aleatoria.

Algoritmo Guloso de Ordem Reversa (Reverse Order Greedy): percorre as

classes de cores na ordem€k, . . ., 1.

Além disso, de acordo com a definicdo dada anteriormente para o algoritmo guloso,
cada um dos cinco algoritmos gulosos apresentados acima pode utilizar diferentes
ordenacdes iniciais para os Vvértices do grafo. A seguir sdo apresentadas sete

ordenacdes que podem ser utilizadas para os veértices:

Ordem Direta (In Order): apresenta os vértices naordem 1, ..., n.

Ordem Decrescente de Grau (Decreasing Degree), também denominada Maior
Grau Primeiro (Largest First-LF): ordena os vértices por ordem decrescente de

grau.

Ordem Crescente de Grau (Increasing Degree), também denominada Menor
Grau Primeiro (Smallest First-SF): ordena os vértices por ordem crescente de

grau.

Ordem Aleatoria (Random): apresenta os vértices em uma ordem aleatoria.

As trés ultimas ordenacgfes a serem apresentadas sdo baseadas em uma variante da
Busca em Largura (Breadth-First Search - BFS) denominada Busca em Largura

Lexicografica (Lexicographic Breadth-First Search - LBFS), proposta por Rose, Tarjan e
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Lueker (1976, apud HSU; MA, 1999). Na Ordenacdo Lexicogréafica, cada vértice do
grafo recebe um rétulo de n digitos, todos inicialmente iguais a zero, onde n € o
namero de vértices do grafo. ApGs o vértice i da ordenacdo ser escolhido, o i-ésimo
digito dos rotulos de todos os vértices adjacentes a i é alterado para “1”. Entdo o
préximo vértice (i+1) é selecionado, escolhendo o vértice de maior rétulo entre os
vértices ainda ndo ordenados, considerando o primeiro digito do rétulo como o mais
significativo. Os vértices podem ser classificados previamente por ordem decrescente
de grau, ordem crescente de grau ou ordem aleatdria, com o propdsito de assegurar
um critério de desempate quando mais de um vértice for elegivel de ser incluido na

ordenacdo lexicografica (HSU; MA, 1999). Portanto, as trés ordenacdes adicionais sao:

Ordem Lexicografica Aleatoria (LBFS Random): utiliza Busca Lexicogréfica,
com os Veértices classificados previamente em ordem aleatéria, para escolha
em caso de empate.

Ordem Lexicografica Decrescente de Grau (LBFS Decreasing Degree): utiliza
Busca Lexicografica, com os vértices classificados previamente em ordem
decrescente de grau, de forma a ser escolhido o vértice de maior grau em caso
de empate.

Ordem Lexicografica Crescente de Grau (LBFS Increasing Degree): utiliza Busca
Lexicografica, com os vértices classificados previamente em ordem crescente

de grau, de forma a ser escolhido o vértice de menor grau em caso de empate.

Combinando as sete ordenacGes de Vvértices aos cinco algoritmos gulosos
apresentados acima, podem ser obtidas trinta e cinco variacbes diferentes de

algoritmos gulosos, identificadas pelo nimero N, e relacionadas no Quadro 1.
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Z

TIPO DE ALGORITMO GULOSO - ORDEM INICIAL DOS VERTICES DO GRAFO

1 | Algoritmo Guloso Simples - Ordem Direta

2 | Algoritmo Guloso Simples - Ordem Decrescente de Grau

3 | Algoritmo Guloso Simples - Ordem Crescente de Grau

4 | Algoritmo Guloso Simples - Ordem Aleatéria

5 | Algoritmo Guloso Simples — Ordem Lexicografica Aleatéria

6 | Algoritmo Guloso Simples — Ordem Lexicografica Decrescente de Grau

7 | Algoritmo Guloso Simples - Ordem Lexicogréfica Crescente de Grau

8 | Algoritmo Guloso Maior Classe Primeiro - Ordem Direta

9 | Algoritmo Guloso Maior Classe Primeiro - Ordem Decrescente de Grau

10 | Algoritmo Guloso Maior Classe Primeiro - Ordem Crescente de Grau

11 | Algoritmo Guloso Maior Classe Primeiro - Ordem Aleatoria

12 | Algoritmo Guloso Maior Classe Primeiro — Ordem Lexicogréafica Aleatoria

13 | Algoritmo Guloso Maior Classe Primeiro — Ordem Lexicogréafica Decrescente de Grau
14 | Algoritmo Guloso Maior Classe Primeiro - Ordem Lexicografica Crescente de Grau
15 | Algoritmo Guloso Menor Classe Primeiro - Ordem Direta

16 | Algoritmo Guloso Menor Classe Primeiro - Ordem Decrescente de Grau

17 | Algoritmo Guloso Menor Classe Primeiro - Ordem Crescente de Grau

18 | Algoritmo Guloso Menor Classe Primeiro - Ordem Aleatéria

19 | Algoritmo Guloso Menor Classe Primeiro — Ordem Lexicogréfica Aleatéria

20 | Algoritmo Guloso Menor Classe Primeiro — Ordem Lexicogréafica Decrescente de Grau
21 | Algoritmo Guloso Menor Classe Primeiro - Ordem Lexicografica Crescente de Grau
22 | Algoritmo Guloso de Sequéncia Aleatoria - Ordem Direta

23 | Algoritmo Guloso de Sequéncia Aleatéria - Ordem Decrescente de Grau

24 | Algoritmo Guloso de Sequéncia Aleatéria - Ordem Crescente de Grau

25 | Algoritmo Guloso de Seqliéncia Aleatéria - Ordem Aleatéria

26 | Algoritmo Guloso de Seqgliéncia Aleatéria — Ordem Lexicogréafica Aleatéria

27 | Algoritmo Guloso de Sequiéncia Aleatéria — Ordem Lexicogréafica Decrescente de Grau
28 | Algoritmo Guloso de Sequiéncia Aleatéria - Ordem Lexicografica Crescente de Grau
29 | Algoritmo Guloso de Ordem Reversa - Ordem Direta

30 | Algoritmo Guloso de Ordem Reversa - Ordem Decrescente de Grau

31 | Algoritmo Guloso de Ordem Reversa - Ordem Crescente de Grau

32 | Algoritmo Guloso de Ordem Reversa - Ordem Aleatoria

33 | Algoritmo Guloso de Ordem Reversa — Ordem Lexicogréafica Aleatéria

34 | Algoritmo Guloso de Ordem Reversa — Ordem Lexicogréafica Decrescente de Grau
35 | Algoritmo Guloso de Ordem Reversa - Ordem Lexicogréafica Crescente de Grau

Quadro 1 - Variagdes de Algoritmos Gulosos
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4.3.2 Algoritmo Guloso Iterativo (Iterated Greedy Algorithm)

Conforme Culberson (1992, 1997) esta heuristica parte de uma solucdo inicial e tenta
melhora-la através de repetidas utilizacbes dos algoritmos gulosos descritos na
Subsecdo 4.3.1, a fim de obter uma nova coloracédo dos vértices do grafo com nimero

de cores menor que a anterior.

A escolha do tipo de algoritmo guloso, em funcdo da forma de ordenacédo das classes
de cores e da forma de ordenacdo inicial dos vértices do grafo é efetuada de modo

probabilistico pelo algoritmo, a partir de pesos definidos como dados de entrada.

4.3.3 Algoritmo Maior Primeiro Recursivo (Recursive Largest
First-RLF)

O algoritmo RLF, proposto por Leighton (1979, apud VESEL; ZEROVNIK, 2000),
constroi as classes de cores sequencialmente, determinando os vértices de uma classe

de cores de cada vez.
Seja:

C, aclasse de cores i a ser construida.
U o conjunto de vértices ndo coloridos que podem pertencer a C,.

B o conjunto de vertices ndo coloridos que ndo podem pertencer a C, por

serem adjacentes a pelo menos um vértice em C. .

A construcdo de cada classe de cores C, pelo algoritmo RLF é efetuada conforme

apresentado na Figura 30.
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Inicio

.B-f;

.Escolha vI U |V é o vértice de maior grau em U ;
.Mova vde U paraC,;

. Mova de U para B todos os vértices ul U | uéadjacentea V;
.Enquanto U 1 f faca

Mova Vde U paraC,;

Mova de U para B todos os vértices ul U | ué adjacente a V;
im

ST N o s W N e

Escolha vl U | v é vértice terminal da maior quantidade de arestas incidentes a vértices de B;

Figura 30 — Trecho do algoritmo RLF (VESEL; ZEROVNIK, 2000)

Uma variante do RLF com um fator de aleatoriedade, denominada XRLF, foi

apresentada por Johnson e outros (1991, apud LAGUNA; MARTI, 2001).

4.3.4 Algoritmo Dsatur (Saturation Degree)

Brelaz (1979) definiu o grau de saturacdo de um vértice v de um grafo G como o

numero de cores diferentes atribuidas aos vértices adjacentes a v em uma coloracédo

parcial de G.

Na Figura 31 é apresentado o algoritmo Dsatur proposto por Brelaz.

Inicio
1. Ordene os vértices por ordem decrescente de grau.

2. Atribua a cor 1 ao vértice de maior grau.

3. Escolha o vértice ndo colorido com o maior grau de saturacdo. Em caso de empate, escolha o

vértice ndo colorido de maior grau.
4. Atribua ao vértice escolhido a menor cor possivel.
5. Se todos os vértices foram coloridos, pare. Caso contréario, retorne ao passo 3.

Fim

Figura 31 — O algoritmo Dsatur

83




4.3.5 Algoritmo Dsatur com Retrocesso (Backtrack Dsatur)

Trata-se de uma versao do algoritmo Dsatur com mecanismo de backtrack (retrocesso)
incorporado, o qual retorna ao vértice colorido mais recentemente para explorar
novas alternativas de coloracdo, quando néo é possivel atribuir uma cor valida para o
vértice de maior grau de saturacdo, selecionado para ser colorido durante a execucado

do algoritmo (BRELAZ, 1979), (CULBERSON, 1997).

Klotz (2002) utiliza a denominacdo Coloragdo Sequencial com Retrocesso

(Backtracking Sequential Coloring-BSC) ao apresentar uma versao deste algoritmo.

4.3.6 Busca Local Iterativa (Iterated Local Search-ILS)

Chiarandini e Stutzle (2002) abordam o problema de Coloragdo de Grafos utilizando
a Busca Local Iterativa, que consiste em repetidas aplicacdes de busca local sobre
solucdes iniciais obtidas através da modificacdo progressiva de uma coloracao inicial
gerada previamente pelo algoritmo Dsatur. A coloracao inicial foi implementada por
Mehrotra e Trick (1996). A modificacdo consiste em sequencialmente diminuir de
uma unidade o numero de cores da solucédo e reaplicar o algoritmo Dsatur, até que a
coloragdo obtida deixe de ser factivel. Entdo a Busca Local € utilizada para encontrar
uma solucdo factivel. A nova solugdo passa a ser tratada pelo algoritmo Dsatur, e o
numero de cores volta a ser diminuido sucessivamente. O processo se repete até que
a Busca Local ndo consiga mais obter uma solucdo viavel, para um determinado

ndmero de cores.

4.3.7 Outras abordagens para coloracédo de grafos

Abordagens apresentadas na Se¢do 3.3 para modelagem e resolucédo do problema de
Programacdo de Grade Horéaria Educacional podem ser aplicados também para a

resolucdo do problema de coloracédo de grafos.
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A seguir sdo relacionadas algumas destas abordagens:

Programacao Inteira (MEHROTRA,; TRICK, 1996);

Simulated Annealing (CHAMS; HERTZ; DE WERRA, 1987, apud GALINIER,;
HERTZ, 2006), JOHNSON et al., 1991, apud GALINIER; HERTZ, 2006);

Busca Tabu (HERTZ; DE WERRA,1987, apud HERTZ; TAILLARD; DE
WERRA, 1997); (GONZALEZ-VELARDE; LAGUNA, 2002); (AGUIAR et al.,

2005). A meta-heuristica Busca Tabu sera detalhada na Secéo 4.4;
GRASP (LAGUNA; MARTI, 2001);

Algoritmos Genéticos e Meméticos (DAVIS, 1991, apud GALINIER; HERTZ,
2006), (EIBEN; VAN DER HAUW E; VAN HEMERT, 1997), (DORNE; HAO,
1998), (GALINIER; HAO, 1999), (MARINO; PRUGEL-BENNETT; GLASS,
1999), (CROITORU et al., 2002);

Problema de Satisfacdo de Restricbes (CSP), onde as variaveis sdo os vertices

Vi, Vs, V,, 0 dominio séo as cores {1, 2, ..., k} e as restricbes sdo v, * v, se
v, e v;sdo adjacentes (VAN HEMERT, 2003). A Programagéo em Logica com

Restricbes (CLP) também pode ser utilizada, conforme descrito na Subsecao

3.3.17,

Redes Neurais (DAHL, 1987, apud LAGUNA; MARTI, 2001), JAGOTA, 1996,
apud LAGUNA; MARTI, 2001);

Colénia de Formigas: (COMELLAS; OZON, 1998), (VESEL; ZEROVNIK,
2000), (SHAWE-TAYLOR; ZEROVNIK, 2001), (HERTZ; ZUFFEREY, 2006).
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44 RESOLUCAO DO PROBLEMA DE COLORACAO DE GRAFOS
UTILIZANDO BUSCA TABU

Conforme Hertz, Taillard e De Werra (1997), embora as origens da Busca Tabu
remontem a década de 1970, as primeiras apresentacdes desta técnica, na forma
utilizada atualmente, foram propostas em trabalhos separados por Glover (1986) e

Hansen (1986).

Uma caracteristica importante da Busca Tabu € a utilizacéo sistematica de memoria.
Enquanto a maioria dos outros métodos de busca mantém memorizado apenas o
melhor valor encontrado da funcdo objetivo, a Busca Tabu mantém também a

informacao dos caminhos para as solucgdes visitadas mais recentemente.

Dado um conjunto S de solucdes factiveis e uma funcdo objetivo f:S® A, o

processo de busca em S é descrito em termos de movimentos de uma solucéo atual

para a proxima. Para cada solucdo si S é definido o conjunto M(s) de movimentos
m que podem ser aplicados a s para obter uma nova solugdo s (esta operacéo é
representada por s =sA m). A vizinhanca N(s) de uma solugdo s é definida por

N(s)={s |$m T M(s),s =sAm}. Os movimentos sio reversiveis: para cada
movimento m existe um movimento m ", tal que (SAm)Am?*=s. Ao invés de

armazenar as Ultimas | T | solucdes visitadas, uma lista tabu T mantém memoria

dos dltimos | T | movimentos ou movimentos reversos correspondentes.

A Busca Tabu utiliza esta informacdo para evitar a ocorréncia de ciclos durante a
escolha do movimento para a proxima solucdo na vizinhanca da solugdo atual,
restringindo movimentos que levam as solug@es visitadas recentemente. Por isso, a

vizinhang¢a N(s) de uma solugéo s varia a cada iteragéo.

Desde que um critério de aspiracdo seja atendido, € possivel aceitar a aplicacdo de
um movimento m em uma solucdo corrente <, ainda que m esteja na lista tabu. Para

isso, sdo calculados os valores a(s,m) e A(s,m), denominados nivel de aspiracédo e
funcdo de aspiragdo, respectivamente. Se a(s,m) < A(s,m)entdo a condi¢do tabu de
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mcom relacdo a s é cancelada. Por exemplo, se forem definidos a(s,m) = f(sAm) e

A(s,m) = f(s*), onde s* é a melhor solucdo obtida até aquele momento, entdo o

status tabu de m sera removido se a solucdo s'=sA m for melhor que s*.

A Busca Tabu possui critérios de parada: quando o valor de f para a solucdo

corrente s é suficientemente préxima de um limitante inferior f* do valor minimo

de f ou gquando ndo ocorre melhoria de s* durante um namero estipulado nmax de

iteracoes.

A Figura 32 apresenta o algoritmo Busca Tabu descrito acima (HERTZ, 1992).

14.
15.
Fim

S- Sy; (* solucdo inicialem S *)

nbiter = 0; (* iteracdo atual *)

st s; (* melhor solugéo *)

bestiter = 0; (* iteragdo na qual a melhor solucado foi obtida *)
T-f: (* Listatabu *)

inicialize a funcdo de aspiragdo A;

enquanto ( f(S) > f *) e (nbiter - bestiter < nmax) faca

nbiter = nbiter + 1;
gere conjunto N * de solucess =SA m em N(s) talque m | T ou a(s,m)<A(s,m);
escolha a melhor solugéo S' em N*;
atualize a lista tabu T e a funcéo de aspiracdo A;
se f(s') < f(s*)entdo
Ss* - S, bestiter = nbiter;
fim se
S-S

fim enquanto

Figura 32 — O algoritmo Busca Tabu — adaptado de (HERTZ, 1992).

Dois recursos adicionais, intensificacdo e diversificacdo, podem ser incorporados na

Busca Tabu com o propdésito de aperfeicoar a pesquisa das soluc¢des.

Intensificacdo: Concentra a busca em regifes especificas de S, durante
algumas iteracdes, através da priorizacdo das solucBes que possuem
caracteristicas comuns com a solucdo atual. Para isso, € acrescentado um
termo adicional na funcéo objetivo que penaliza solugdes distantes da solucao

corrente.
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Diversificagdo: Distribui a busca sobre diferentes regides de S, introduzindo
um termo adicional na funcdo objetivo que penaliza solucdes préximas da

solucéao atual.

E possivel alternar as fases de intensificacio e diversificacdo durante a busca,

modificando os pesos dos termos correspondentes durante o processo.

O processo de armazenamento dos caminhos para as solucdes visitadas mais
recentemente através da lista tabu é denominado memoéria de curto prazo.
Estratégias de intensificacdo e diversificacdo caracterizam a utilizacdo de memdria de

longo prazo (HERTZ; TAILLARD; DE WERRA, 1997), (HERTZ, 1992).

Hertz e De Werra (1987, apud GALINIER; HERTZ, 2006) desenvolveram o algoritmo
Tabucol, uma versdo da meta-heuristica Busca Tabu voltada para a coloracdo de
veértices de grafos. Desde entdo, este algoritmo vem sendo utilizado em diversos
trabalhos, algumas vezes incorporado como uma sub-rotina (AVANTHAY; HERTZ;
ZUFFEREY, 2003), (GALINIER; HERTZ; ZUFFEREY, 2003), (GALINIER; HAO,
1999), (DORNE; HAO, 1998). Embora alguns autores tenham introduzido
posteriormente modificacbes no algoritmo, as principais caracteristicas do Tabucol

original permanecem as mesmas (GALINIER; HERTZ, 2006).

Galinier e Hertz (2006) apresentaram uma versdao do Tabucol, descrita a seguir, que
representa um balanco deste algoritmo e uma sinopse de adaptacOes efetuadas na

versdo inicial nestes vinte anos de existéncia.

O Tabucol gera aleatoriamente uma s -coloracdo inicial, normalmente contendo
arestas conflitantes. A cada iteracdo, o algoritmo modifica a cor de um Unico vértice
terminal de uma aresta conflitante, com o objetivo de diminuir progressivamente o
namero de arestas conflitantes, até que uma s -coloracdo viavel seja obtida. Uma
lista tabu é utilizada para evitar a retencdo em 6timos locais e a ocorréncia de ciclos.
Os critérios de parada sdo a obtencdo de uma s -coloracgdo viavel ou a ndo ocorréncia
de melhoria da solu¢do durante um namero estipulado de iteracdes. Outros critérios

podem ser utilizados como segundo critério de parada, tais como um valor limite
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para 0 numero total de iteracbes ou ainda um valor limite para o tempo de

processamento.

O Tabucol ndo utiliza estratégias de memoria de longo prazo, tais como intensificacdo

ou diversificagéo.

O espaco de busca S explorado pelo algoritmo é o conjunto de s -coloracdes de um

grafo G =(V,E). Conforme apresentado na Subse¢do 2.2.4, uma solugdo cl S,
correspondendo a uma coloracdo dos veértices de G em s cores, é uma particdo do

conjunto de vertices Vem s subconjuntos independentes C,,..C,, denominados

classe de cores.

Seja E(C,) o conjunto das arestas com ambos Vvértices terminais na classe de cores

C,. Para uma solucdo c=(C,..,C,), a funcdo objetivo a ser minimizada é

_ S
f(c):é|E(Ck)|, a qual totaliza o numero de arestas conflitantes. Portanto, uma
k=1

solugdo ci S tal que f(c)=0 corresponde a uma s -coloragéo viavel de vértices de

G.

Seja m,, 0 movimento elementar de um Unico vértice v para uma classe de cores C,

(alteracd@o da cor de um Unico vértice v). O desempenho de um movimento m,, em

uma solucdo ci Sé avaliado pelo parametro d(v,k) :T(CA m,,)- T(c).

A vizinhanga N(c)de uma solugdo ci S consiste de todas as s -coloragdes que

podem ser obtidas a partir de c, pela aplicagdo de um Gnico movimento m,, em um
vertice v, passando de uma classe de cores C_,, para outra classe C,, com k?* c(v).

Portanto, N(c) contém |V |.(s - 1) soluc®es.

Os Vértices terminais de arestas conflitantes sdo denominados Vvértices criticos. Em

uma solucéo cl S o conjunto de todos os veértices criticos sera denotado por V, e o

numero de vértices criticos sera denotado |V, |. Um movimento m,, que envolve um
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vértice critico v é denominado movimento critico. Por questdes de eficiéncia, todo
movimento realizado no algoritmo Tabucol é aplicado em um vértice critico, ou seja, 0

algoritmo somente realiza movimentos criticos. O conjunto de todos os |V, |.(s - 1)

movimentos criticos sera denotado por M..

Quando um vertice v € movido de C_,, para G, em uma solugdo c, o movimento

m,.,, (Ou 0 movimento reverso m;’i(v) ) é inserido na lista tabu T, proibindo que o

vértice v volte para C, durante um determinado nimero de itera¢des, denominado

periodo tabu (tabu tenure). Nesta versdo do algoritmo, o periodo tabu varia em
funcdo do numero de vértices criticos na solugdo ¢ e depende ainda de dois

parametros pe . Assim, quando o movimento m, € aplicado na solucédo c, o

movimento m, ., se torna tabu durante (p.|V,|+q) iteragdes. Os parametros pe g

c(v.
sdo determinados experimentalmente, em funcdo das instancias utilizadas. Galinier e
Hao (1999), por exemplo, apos testar varias combinac¢8es, sugeriram a utilizacdo de

p =10 e g =0,6 para os grafos tratados em seus experimentos.

O algoritmo utiliza como critério de aspiracao ?(CA m, ) =0, ou seja, a condicao de
tabu de um movimento m,, é cancelada se 0 movimento leva a uma coloracéo viavel

c. Neste caso, o processo de busca é terminado pelo critério de parada

correspondente e o algoritmo retorna a coloragao viavel c.

A Figura 33 apresenta o algoritmo Tabucol descrito acima (GALINIER; HERTZ, 2006),
(HERTZ; DE WERRA, 1987, apud GALINIER; HERTZ, 2006), (HERTZ; TAILLARD,;
DE WERRA, 1997).
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1. Cc= Cg; (* solucéo inicial em Sgerada aleatoriamente *)

2.  nbiter = 0; (* iteracdo atual *)

3. C*= C; (* melhor solucdo *)

4. Dbestiter = 0; (* iteracdo na qual a melhor solugdo foi obtida *)

5. 'T - f: (* inicialmente nenhum movimento é tabu *)

6. enquanto (?(C*) > 0) e (nbiter - bestiter < nmax) faca

7 nbiter = nbiter + 1;

8 paraVvi V, escolha o movimento critico m,,kT M, com minimo valor para o

parametrod (v,K) = ?(CA m,)- ?(C) tal que m, I T ou T(CA m,,)=0;

9. introduza o movimento critico m, ., na lista tabu durante p. |V | +q iteragdes; (* atualiza
a lista tabu 'T e o tabu tenure *)

10. c¢- cAm,;

11.  se ?(C') < ?(C*)entéo

12. C* = C', bestiter = nbiter;

13.  fimse

4. Cc= C};

15. fim enquanto

Fim

Figura 33 — O algoritmo Tabucol (GALINIER; HERTZ, 2006), (HERTZ; DE WERRA, 1987,
apud GALINIER; HERTZ, 2006), (HERTZ; TAILLARD; DE WERRA, 1997).

Adicionalmente, duas abordagens foram propostas para utilizacdo em conjunto com
o algoritmo Tabucol, para melhorar o desempenho na coloracdo de grafos grandes (a
partir de 300 vértices). A primeira abordagem (HERTZ; DE WERRA, 1987 apud
GALINIER; HERTZ, 2006) consiste em utilizar um algoritmo de pré-processamento
que extrai n conjuntos independentes do grafo, obtendo um grafo residual que é
tratado pelo algoritmo Tabucol, e entdo sdo adicionadas n cores a coloracdo obtida
pelo Tabucol. A segunda abordagem consiste na utilizacdo do Tabucol integrado a
variantes de algoritmos meméticos, de duas formas: combinado com a extracdo de
conjuntos independentes através de algoritmo de pré-processamento (FLEURENT;
FERLAND, 1996 apud GALINIER; HERTZ, 2006) e sem efetuar a extracdo de
conjuntos independentes (DORNE; HAO, 1998), (GALINIER; HAO, 1999).

Joseph Culberson, da Universidade de Alberta, disponibilizou em sua pégina na
Internet (GRAPH, 2004) o cédigo-fonte de um programa de computador escrito em
linguagem C, contendo a implementacdo de uma versdo do algoritmo Tabucol. Esta

implementacdo apresenta diferencas em relacdo ao algoritmo Tabucol original de
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Hertz e De Werra e em relacdo a versao apresentada acima (GALINIER; HERTZ,

2006). A seguir sdo relacionadas algumas destas diferencas:

Ao invés de gerar a solucdo inicial aleatoriamente, como no algoritmo mostrado na
Figura 33, a implementacédo de Culberson do algoritmo Tabucol utiliza uma solucéo
gerada por outros algoritmos de coloragdo de grafos. Alguns destes algoritmos
também foram implementados em linguagem C e disponibilizados no site (GRAPH,
2004). Entre estes algoritmos estao o algoritmo guloso, o algoritmo guloso iterativo, 0
algoritmo Dsatur e o algoritmo Dsatur com retrocesso, apresentados na Secdo 4.3.
Caso nenhuma solucéo inicial seja disponibilizada externamente da forma descrita, o
programa gera uma solucédo trivial, a qual consiste em atribuir uma cor diferente

para cada vértice, produzindo assim uma |V |-coloracdo, onde |V | é o numero de

vértices do grafo.

Outra diferenca diz respeito a estrutura de vizinhanca utilizada. No algoritmo da
Figura 33, a cada iteracdo é escolhido o melhor movimento entre todos os

movimentos criticos, ou seja, considerando todos os vértices criticos vi V.. Na versio
do Tabucol implementada por Culberson, assim como no algoritmo original de Hertz
e De Werra, o melhor movimento é selecionado, a cada iteracdo, dentro de um
subconjunto M_ (M_ 1 M) de movimentos criticos m,, escolhidos aleatoriamente
sobre uma amostra V., de vértices criticos v, escolhidos também aleatoriamente em
V_,ouseja, vi V. e V. 1 V.. O programa armazena os vértices criticos em uma lista
(conflictList) e seleciona aleatoriamente os elementos do conjunto V. a partir desta

lista. O nimero de elementos do conjunto V, varia entre os limites n..,€en

n_v; max_V, '
da seguinte forma: Se durante a geragdo de V, e M_ for selecionado um vértice v e

um movimento m,, que produzam um resultado melhor que a melhor solugao
encontrada até o momento (?(CA m,’k)<?(c*)), o algoritmo conclui a selecdo, desde

que V. contenha no minimo n_ . Vertices. Caso isto ndo ocorra, 0 pProcesso

c

continua até que V. complete n__ . vértices.
max_V,
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O tamanho da lista tabu varia proporcionalmente ao nimero de vértices criticos
(p.|1V. |+9) na versdo do algoritmo apresentada por Galinier e Hertz (2006). Na

implementacdo de Culberson, assim como no algoritmo original de Hertz e De
Werra, o tamanho da lista tabu é constante durante todo o processo e definido como

um parametro de entrada (tabusize). Esta op¢do é adequada, ao ser combinada com o

uso de uma amostra aleatéria de vértices criticos V. (ao invés do conjunto

completo V,).

O desempenho de um movimento m,, em uma solugdo ci Sé avaliado através do

valor de ?(CA m, ) naimplementacédo de Culberson.

Na Figura 34 ¢é apresentado o algoritmo Tabucol correspondente a implementacéo de

Culberson descrita acima.

Inicio

1. C= Cy; (* solucéo inicial em Sgerada por outro algoritmo ou solucéo trivial *)
2. nbiter = 0; (* iteracdo atual *)

3. ¢- c; (* melhor solugéo *)

4. Dbestiter = 0; (* iteracdo na qual a melhor solucéo foi obtida *)

5. T— f; (* inicialmente nenhum movimento é tabu *)

6 |'|_' |~ tabusize; (* tamanho da lista tabu *)

7. enguanto (?(C*) > 0) e (nbiter - bestiter < nmax) faca

8 nbiter = nbiter + 1;

9 enquanto (|V, |< N v) € (( f(cAm,)3 f(c*))ou(|V, N v ) faca

10. gere aleatoriamente um subconjuntch* I V., de vértices criticos e um subconjunto
M. T M, de movimentos criticos tal que m, | T;

11. fim enquanto

12. parav] V., escolha o movimento criticom,, T M com minimo valor de f(CA m,,);
3. T-T U{m,,}: (¢ atualizaalista tabu T ¥

4. c= cAm,;

15. se ?(C') < ?(C*) entdo

16. C* = C', bestiter = nbiter; (* atualiza melhor solucéo e funcio de aspiracio *)
17. fim se

18. c- C

19. fim enquanto

Fim

Figura 34 — Versao do algoritmo Tabucol implementada por Joseph Culberson (GRAPH, 2004).
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No Quadro 2 abaixo, € mostrado um comparativo das duas versdes apresentadas do

algoritmo Tabucol, contendo um resumo das caracteristicas descritas acima.

SOLUCAO INICIAL

VERSAO DO TABUCOL

GALINIER E HERTZ

CULBERSON

Aleatoria

Externa ou Trivial

VERTICES CONSIDERADOS

V, (todos os
vértices criticos)

V. (amostra aleatoria
de vértices criticos)

MOVIMENTOS
CONSIDERADOS

M, (todos os
movimentos criticos)

M. (amostra aleatéria
de movimentos criticos)

TABU/PERIODO TABU

PARAMETRO DE AVALIACGAO | d(v,k)= f(cAm,)- f(c) f(cAm,)
DO MOVIMENTO m,,
TAMANHO DA LISTA Variavel (p.|V, |+q) Fixo

Quadro 2 - Quadro comparativo de duas versdes do algoritmo Tabucol.
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5 REFORMULACAO DE UM PROBLEMA DE PROGRAMACAO
DE GRADE HORARIA ESCOLAR COM RESTRICOES RIGIDAS E
FLEXIVEIS

Neste capitulo, é proposto um processo para resolucdo de um Problema de
Programacao de Grade Horaria Escolar com restri¢ées rigidas e flexiveis escolhido na

literatura, a partir de sua reformulacdo como um problema de coloracéo de grafos.

5.1 O PROBLEMA DE PROGRAMACAO DE GRADE HORARIA
ESCOLAR COMO PROBLEMA DE COLORACAO DE GRAFOS

O Problema de Programacdo de Grade Horaria Escolar, que sera denotado no
restante deste trabalho como PPGHE, foi definido por Gotlieb (1963, apud
NEUFELD; TARTAR, 1974) da forma apresentada a seqguir:

Dado:

Um conjunto de professores T ={t},i =1...,.a;

Um conjunto de turmas C ={c;}, j =1...,b;

Um conjunto de horarios H ={h },k=1..s;

Uma matriz de requerimentos a” b R =[r;], onde r; 0, e r; é igual a
quantidade de horarios que o professor t, se encontra com a turma c; para

lecionar;
A grade horaria deve satisfazer restricdes de indisponibilidade e eventos pré-fixados.
As restricoes de indisponibilidade sao descritas pelas matrizes D e E:

D =[d, ] éumamatriza s, com d, =1 se o professor t._esta indisponivel no
horario h, e d, =0 caso contrario;
E=[e,] ¢ umamatriz b” s, com e, =1 se aturma c; esta indisponivel no

horario h e e, =0 caso contrario;
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Os eventos pré-fixados sdo descritos por conjuntos B, ,i =1,...,a;j =1..,b:

P, :{h;‘T H| o professor t; esta com a turma c; no horario h }. B, =f se
r;, = 0 ou se ndo existem eventos preé-fixados envolvendo o professor t e a

turma C;.

A seguir apresentamos resultados propostos por Neufeld e Tartar (1974, 1975) e

baseados nestas proposic¢oes, que sao utilizados neste trabalho:

O professor t; administra r; aulas para a turma c; .

A 1 -ésima aula do professor t para a turma c, € denotada por mj
LEr £1).

O conjunto M; ={ny;,m¢,..,m/} representa as r, aulas do professor t, com a

turma C;.

a a a
O conjunto M =UMij contém as é r; aulas da turma c; (é r,£s).
i=1 i=1 i=1

b b b

O conjunto M, = UMij contém as § r; aulas do professor t @a r, £s).
j=1 j=1 j=1

a b a b 8

M =[JM, =M, =M, € oconjuntodetodasas g

b
i=1 j=1 i=1 j=1 i=1

a

j=

r; aulas.

iy
iy

Conforme apresentado na Subsecdo 3.3.4, o grafo associado ao PPGHE ¢é

denominado grafo adjunto.
O grafo adjunto G=(V,E) é definido da seguinte forma:

Defina o conjunto de vértices V tal que cada vértice vi V corresponda a uma
aula my T M e seja denotado por vi (r=2L.,r;i=L..a;j=1.,b).

Defina V.. ,\V.

V..V, IV correspondendoa M;,M,;,M; I M, respectivamente.

ij 1

Defina o conjunto de arestas E = E* | E?, onde:
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b
o E'=|JE e E, ={{v,v}|vviV, vt v}
j=1

1 >0, >0

{{v,v}|vl V,

ij?

viVihsejt |

a jl.

2 _ — !

o E —|_ IEm. e Em.—l
=1 {f ,casocontrario

As arestas no conjunto E* correspondem no PPGHE as restri¢es que as turmas nio
podem estar com mais de um professor em um mesmo horario e precisam estar com

cada professor o niumero requerido de horarios.

As arestas no conjunto E? correspondem no PPGHE as restricdes que os professores
ndo podem estar com mais de uma turma em um mesmo horéario e precisam estar

com cada turma o numero requerido de horarios.

Uma solugdo do PPGHE descreve os horarios h T H,k=1,...,s programados para

a b
O O A - )

todas as g Q r; aulas m; | M dos professores t; 1 T, i=1...a com as turmas
i=1 j=1

c,1C,j=1...,b.

A seguir sdo apresentados lemas, corolarios e teoremas destacados do trabalho de

Neufeld e Tartar (1974, 1975), que sdo utilizados neste trabalho.

O Lema 12.1 a seguir relaciona as solu¢cdes de um PPGHE sem restricdes de

indisponibilidade e eventos pré-fixados as s -coloragdes do grafo adjunto G:

Lema 12.1 (Neufeld e Tartar): Para o PPGHE sem restri¢cbes de indisponibilidade e
eventos pré-fixados, existe uma relacdo um-para-um entre o conjunto de todas as

solugdes S do problema e o conjunto U de todas as s -coloragdes do grafo adjunto G.

O Corolario 12.1 a seguir estabelece a condicdo necessaria e suficiente para a
existéncia de uma solucdo para o PPGHE sem restricdes de indisponibilidade e

eventos pré-fixados:
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Corolario 12.1 (Neufeld e Tartar): Existe uma solucdo para o PPGHE sem restri¢des
de indisponibilidade e eventos pré-fixados se, e somente se, existe uma s -coloracdo

para o grafo adjunto G.

Os Lemas 12.2 e 12.3 mostram como cada restricdo de indisponibilidade do PPGHE
corresponde a uma condi¢do que impede que determinados Vvértices do grafo adjunto
G sejam coloridos com uma cor especifica e o Corolario 12.2 generaliza o resultado

do Lema 12.2:

Lema 12.2 (Neufeld e Tartar): Para o PPGHE com uma restri¢cdo de indisponibilidade
descrita pelo elemento d, =1 da matriz D e sem eventos pré-fixados, existe uma
relacdo um-para-um entre o conjunto de todas as solucbes S do problema e o
conjunto U de todas as s -coloracdes do grafo adjunto G, sujeito a condicdo que

nenhum vertice nos conjuntos V,;,j=1,..., b sejacolorido com acor |,.

Corolario 12.2 (Neufeld e Tartar): Para o PPGHE com restri¢6es de indisponibilidade
descritas pelos elementos d, =1 da matriz D e sem eventos pré-fixados, existe uma
relacdo um-para-um entre o conjunto de todas as solucbes S do problema e o
conjunto U de todas as s -colora¢gbes do grafo adjunto G, sujeitas a condicdo que,

paracada d, =1, nenhum vértice nos conjuntos V;,j=1,..., b sejacolorido com a

cor I,.

Lema 12.3 (Neufeld e Tartar): Para o PPGHE com restricdes de indisponibilidade

descritas pelos elementos e, =1 da matriz E e sem eventos preé-fixados, existe uma

relacdo um-para-um entre o conjunto de todas as solu¢cbes S do problema e o
conjunto U de todas as s -colora¢gbes do grafo adjunto G, sujeitas a condi¢do que,
para cada e, =1, nenhum veértice nos conjuntos V,;,i=1,..., a sejacolorido com a

cor I,.

O Lema 12.4 mostra como cada evento pré-fixado do PPGHE corresponde a uma
condicdo que obriga que determinados vértices do grafo adjunto G sejam coloridos

com cores especificas e o Corolario 12.3 generaliza o resultado do Lema 12.4:
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Lema 12.4 (Neufeld e Tartar): Para o PPGHE sem restri¢des de indisponibilidade e
com um evento pré-fixado P, *f e B :{htjo,...,h':jo} , existe uma relacdo um-para-

um entre o conjunto de todas as solucdes S do problema e o conjunto U de todas as

s -coloracg@es do grafo adjunto G, sujeitas a condicao que os vértices vilOjo ., V< sejam

1 Yigjo

1 |K
igjo """ Moo

coloridos com as cores |, ,...,1, (I ), respectivamente.

Corolario 12.3 (Neufeld e Tartar): Para o PPGHE sem restri¢cdes de indisponibilidade

e com eventos pre-fixados descritos por conjuntos P,

existe uma relagdo um-para-
um entre o conjunto de todas as solu¢fes S do problema e o conjunto U de todas as

s -coloragfes do grafo adjunto G, sujeitas a condi¢do que, correspondendo a cada

1
j o

conjunto ndo-vazio P, ={h:,..,h{}, os vértices v;

jaeen

vi'j‘ sejam coloridos com as cores

1 K
A

respectivamente.

Os Teoremas 12.1 e 12.2 estabelecem que grafos sujeitos a condi¢des que obrigam ou
impedem que determinados vértices sejam coloridos com cores especificas, podem

ser transformados em grafos sem estas condigoes.

Teorema 12.1 (Neufeld and Tartar): Ao grafo G, sujeito a condicdo de que
determinados vértices sejam coloridos com determinadas cores, corresponde o grafo
G’ sem esta condicdo, tal que cada vértice em G é um vértice em G’. O grafo G é n-

colorivel se, e somente se, G’ € n-colorivel para algum nimero inteiro positivo n.

Teorema 12.2 (Neufeld and Tartar): Ao grafo G, sujeito a condicdo de que
determinados vértices ndo sejam coloridos com determinadas cores, corresponde 0
grafo G’ sem esta condicao, tal que cada vértice em G é um vértice em G”’. O grafo G

é n-colorivel se, e somente se, G’ é n-colorivel para algum ndmero inteiro positivo n.

O Teorema 12.3 a seguir utiliza os resultados dos teoremas, lemas e corolarios
anteriores e estabelece a condigdo necessaria e suficiente para a existéncia de uma

solucdo para o PPGHE com restri¢cdes de indisponibilidade e/ou eventos pré-fixados.
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Teorema 12.3 (Neufeld and Tartar): Ao PPGHE com restri¢bes de indisponibilidade
e eventos pré-fixados corresponde um grafo H. Existe uma solu¢do para o PPGHE se,

e somente se, o grafo H é s -colorivel.

O Teorema 12.3 também mostra, baseado nos resultados dos Teoremas 12.1 e 12.2,
que um PPGHE com restri¢es de indisponibilidade e eventos pré-fixados pode ser
associado a um grafo que ndo esta sujeito a condicbes pré-estabelecidas. A forma de
obter este grafo ser4 detalhada na Secdo 5.2, ap6s a apresentacdo do PPGHE

escolhido para ser utilizado neste trabalho.

52 REFORMULACAO DE UM PPGHE COM RESTRICOES
RIGIDAS E FLEXIVEIS A PARTIR DE UM PROBLEMA DE
COLORACAO DE GRAFOS

Conforme apresentado no Capitulo 1, a proposta desta dissertacao é:

Escolher um PPGHE com restri¢Ges adicionais, associado as suas respectivas
instancias, que ja tenha sido tratado em algum trabalho anterior sem a

utilizacdo de Coloracdo de Grafos;
Reformular o PPGHE escolhido como um problema de Coloracdo de Grafos;

Modificar a versdo do algoritmo Tabucol, disponibilizada por Joseph
Culberson, (CULBERSON, 1997), (GRAPH, 2004) e descrita na Secdo 4.4, para

que possa resolver o PPGHE escolhido;

Resolver o problema de Coloracdo de Grafos correspondente ao PPGHE
escolhido, através da meta-heuristica Busca Tabu, utilizando o algoritmo

modificado:

Verificar a influéncia desta reformulacdo em resultados existentes na

literatura.
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Dos cinco tépicos relacionados acima, os trés primeiros serdo abordados nesta secao

e os dois ultimos serdo abordados no Capitulo 6.

5.2.1 Escolha e Descri¢cédo do PPGHE

A seguir serd apresentado o processo de escolha do PPGHE a partir de suas

instancias associadas.

No cenario mundial, a maioria das instancias associadas a formulacgdes de problemas

de Programacdo de Grade Horaria Educacional publicamente disponiveis referem-se

a problemas do tipo Cursos, conforme exemplos apresentados no Quadro 3. Uma das

poucas excec¢des € o conjunto de instancias disponibilizados por Smith, Abramson e

Duke (2003), que refere-se a um PPGHE.

REFERENCIA DE PAGINAS NA

REFERENCIA DE TRABALHOS ONDE TIPO INTERNET ONDE AS
A INSTANCIA E UTILIZADA INSTANCIAS ESTAO
DISPONIVEIS
(LEWANDOWSKI, 1994, apud c (GRAPH, 1998) - Instancias da
ursos
LEWANDOWSKI; CONDON, 1996) familia Sch - formato Dimacs
(ROSSI-DORIA et al., 2003)
Cursos |(METAHEURISTICS,2007)
(SOCHA; SAMPELS; MANFRIN, 2003)
(ROSSI-DORIA; PAECHTER, 20044, 2004b) c (INTERNATIONAL, 2003) - Primeiro
ursos
(SOCHA; SAMPELS; MANFRIN, 2003) International Timetabling Competition
(SOCHA; KNOWLES; SAMPELS, 2002) Cursos | (A MAX-MIN, 2007)
(COURSE, 2007)
(DI GASPERO; SCHAEREF, 2003, 2006)
Cursos |(INTERNATIONAL, 2007) - Segundo
International Timetabling Competition
(CARTER; LAPORTE; LEE, 1996) Provas |(MECHANICAL, 2005)
Escolar
(SMITH; ABRAMSON; DUKE, 2003) (TIMETABLING, 2004)
(PPGHE)

Quadro 3 - Exemplos de instancias de problemas de Programacéo de Grade Horéria
Educacional publicamente disponiveis — Acessos em 20 out. 2007.
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Entretanto, para o propoésito desta dissertacdo, procurou-se um PPGHE cuja

formulagdo e instancias associadas fossem baseadas em escolas brasileiras. Foi

escolhido o PPGHE (e respectivas instancias) utilizado por Souza (2000), Souza,

Maculan e Ochi (2003) e Santos, Ochi e Souza (2007).

Este PPGHE ¢ descrito a seguir, adaptado ao formato e nomenclatura apresentados

na Seg¢do 5.1 (GOTLIEB, 1963, apud NEUFELD; TARTAR, 1974). As instancias

associadas sdo descritas no Capitulo 6.

Dado:

Um conjunto de professores T ={t},i =1...,.a;

Um conjunto de turmas C ={c;},j =1...,b;

Um conjunto de horéarios semanais H ={h },k =1,..s; constituido a partir de |
dias da semana com i periodos diarios, definindo s =1I . horéarios distintos;
Uma matriz de requerimentos a“ b R =[r;],onde r; ® 0, e r; € igual acarga
horaria semanal de aulas do professor t; paraaturma c;;

Uma matriz de indisponibilidadesa" s D =[d, ], com d, =1 se o professor t,
esta indisponivel no horario h, e d, =0 caso contrario;

Uma matriz de limites de aulas diarias a " b U =[u;],onde O£u; £2,e u; é
igual a quantidade maxima diaria de aulas do professor t; paraaturma c;;
Uma matriz de aulas duplas a” b S=[s;], onde s;30, e s; é igual a

guantidade minima de aulas duplas (duas aulas alocadas em periodos

consecutivos de um mesmo dia) requeridas pelo professor t, para aturma c;;

O PPGHE possui as caracteristicas descritas a seguir:

Todas as turmas c;," j =1...,b, estdo sempre disponiveis. Portanto, a matriz
de indisponibilidades b"s E=[e,], definida na Secdo 5.1, sera igual a

matriz nula O, ; e n&o sera considerada;
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Nao existem requerimentos de aulas pré-fixadas. Portanto, conforme

especificado na Secdo 5.1, P, =f,"i=1..,a;] =1...,b, e estes conjuntos nao

i
serdo considerados;

Uma turma é um conjunto de estudantes que cursam as mesmas disciplinas;
Os estudantes de cada turma nao pertencem a nenhuma outra turma, ou seja,
os conjuntos formados pelas turmas sao disjuntos;

Cada disciplina cursada por uma turma esta associada a um Unico professor,

estabelecido previamente;

L. . 8
Todas as turmas tem carga horaria igual a s, ou seja, gr; =s,
i=1

"¢, j=L...,b.

Uma solucdo do PPGHE precisa satisfazer as seguintes restri¢cdes rigidas e flexiveis
(SANTOS; OCHI; SOUZA, 2007),(SOUZA; MACULAN; OCHlI, 2003),(SOUZA, 2000).

Restri¢cdes Rigidas:

1. Nenhum professor pode ser alocado para mais de uma aula em um mesmo
horério;

2. Nenhuma turma pode ser alocada para mais de uma aula em um mesmo
horério;

3. Professores ndo podem ser alocados a horarios que estejam indisponiveis;

4. Cada professor precisa cumprir sua carga horaria semanal de aulas com
cada turma;

5. Nenhuma turma pode ter mais de dois horarios de aula por dia com o

mesmo professor.
Restri¢des Flexiveis:

6. As aulas programadas para cada professor devem estar concentradas no
menor namero possivel de dias;

7. As aulas duplas requeridas pelos professores devem ser satisfeitas sempre
gue possivel,
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8. Na programacéo das aulas dos professores deve ser evitada a ocorréncia de

lacunas (gaps), isto &, horarios sem atividade entre dois horéarios de aula de

um mesmo dia.

Souza, Maculan e Ochi (2003) e Santos, Ochi e Souza (2007) apresentaram solucdes

para o PPGHE acima baseadas na meta-heuristica Busca Tabu. A grade horéria

correspondente a uma solu¢do do PPGHE é representada de forma tabular, a partir

deumamatriza’s Q=[q,],com q, 1 {-1012,..,b}, onde:

- O, = ] se o professor t; esta lecionando no horario h, paraaturma c;;

- @, =0 se o professor t. esta disponivel para alocagéo;

- q, =-1sed, =1, ou seja, se o professor t. esta indisponivel no horério h, .

A Figura 35 mostra um exemplo de grade horéaria e respectiva matriz Q com 8

professores (a =8), 3 turmas (b =3) e 25 horérios (s =25). As indisponibilidades

dos professores, contidas na matriz D, estdo representadas na grade horaria pelo

caractere “X”, enquanto os horarios disponiveis estdo em branco.

€3 3 1 2 0 1 1 2 2 3-1-1-1-1-1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 05
€2 1.0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 2 2 1 1 0 2 2-1-1-1-1 -2
€0 0 0 0 0 2 23 3 100 00 0-1-1-1-1-1 1 1 0 3 2
0000 0-1-1-1-1-1 00 2 1 3 3 2 100 3 2 1 0 of
Q€1 .1-.1-1-1 00 000 2 2 3 3000 2 3 300 2 2 3
€1 2 2 13 000 0 0-1-1-1-1-1 2 3 0 0 0 2 3 3 1 1
€0 0 3 3 1-1-1-1-1-1 3 3 0 1003 1100 0 0 o
60 0 0 0 2 3 3 1 1 2 0 0 0 0-1-1-1-1-1 0 0 0 0 Of
zfgk1 2031456718 (2101112131415 (16|17 (18|19 (20 |21 (222324 | 25
1 313|112 111|223 |A|®|X] x| =
2 1211 111 21201111 22 [HE | H K| H| X
3 21213131 Al Al a2
4 Bl E AR K 211131321 3121
S EY A SRR 212133 21313 21213
5 11212113 AR Rl R]IR 2] 3 21313]1|1
7 J IR XX )3T 3]1 1 3|11
a 21313112 A RS

Figura 35 — Exemplo de grade horéaria e matriz Q correspondente
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Para maior simplicidade de notacdo, no restante deste trabalho, uma grade horaria

correspondente a uma matriz Q serda referida como grade horéaria Q.

Uma solucgdo representada por uma grade horaria Q € avaliada por uma fungao
objetivo f(Q), a ser minimizada. Esta funcéo objetivo é descrita a seguir (SANTOS;

OCHI; SOUZA, 2007), (SOUZA; MACULAN; OCHlI, 2003):

£(Q) =w.£,(Q) +d.1,(Q) +p.,(Q) )
e ,Q=4@g+ v+ @)

i=1
Onde:

f,(Q) contabiliza o nimero de ocorréncias de uma turma c; ser alocada a
mais de uma aula em um horario h, . Esta ocorréncia esté atrelada a ocorréncia
de uma turma c; ndo ser alocada a nenhuma aula em um horario h,.

(k,kT {1...,s}), uma vez que a solucio do PPGHE abrange a programagcéio de

§ 8 g
todasas g Q r; aulas dos professores t; paraasturmas c, e g r; =s .
i=1 j=1 i=1

f,(Q) contabiliza o numero de aloca¢cbes que ultrapassam a quantidade
maxima diaria de aulas u; do professor t, paraaturma c;;
f;(Q) contabiliza a satisfagédo dos requerimentos dos professores, da seguinte

forma;

0 g, contabiliza o niumero de lacunas (gaps) na programacédo das aulas

de cada professor t, ;

0 Vv, contabiliza o numero de dias da semana que cada professor t

precisa comparecer a escola para lecionar;

o |. contabiliza a diferenca ndo-negativa entre o numero minimo de aulas

b
o - - .
duplas @ s; requerido por cada professor t e o numero efetivo de

=1

aulas duplas na pauta do professor t..
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A seguir serdo apresentadas as relacOes entre a satisfacdo das restricdes do PPGHE e

as definicdes da grade horaria Q e das componentes da funcéo objetivo f(Q):

- A restricdo rigida 1 é sempre satisfeita, em decorréncia da prépria definicdo da

matriz Q =[q, ], uma vez que cada elemento ¢, ndo pode assumir dois valores |

diferentes simultaneamente;

- A satisfacdo da restrigdo rigida 2 é avaliada pela componente f,(Q) da funcéo

objetivo;

- A restricdo rigida 3 € sempre satisfeita, em decorréncia da consideracdo da matriz

de indisponibilidades D =[d, ] na solugdo Q =[q, ] do PPGHE;
- A restricdo rigida 4 é sempre satisfeita, devido ao método de solucéo considerado,
Busca Tabu, partir sempre de uma solucdo inicial completa, ou seja, com todas as

r; aulas programadas, ainda que a solucdo possa nao ser viavel em funcéo da

Qoo
Qo=

1l
Ly

1l
Ly

violacéo de outras restri¢oes.

- A satisfagdo da restricdo rigida 5 é avaliada pela componente f,(Q) da funcéo

objetivo;

- A satisfacao das restricOes flexiveis 6, 7 e 8 € avaliada pelas componentes v, |. e g,

da funcdo objetivo, respectivamente;

Assim, as componentes f,(Q) e f,(Q) avaliam a violagdo de restri¢cdes rigidas e a
componente f,(Q), através das componentes g,, v, e |., avalia a ndo-satisfacdo de
restricbes flexiveis. Portanto, a solucdo representada pela grade horaria Q é uma
solugdo viavel se f,(Q)=0 e f,(Q)=0. Por este motivo os pesos w, de p séo
escolhidos de forma que w>d >>p . Analogamente, 0s pesos q,, j; € Yy, sSdo
escolhidos de forma a refletir a importancia relativa das componentes g, v,e I,

respectivamente.
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Considerando a nomenclatura apresentada para o algoritmo Busca Tabu na

Figura 32 da Secdo 4.4 e a definicdo da matriz Q apresentada acima, serao descritas a

seguir as principais caracteristicas dos algoritmos Busca Tabu utilizados por Santos,
Ochi e Souza (2007) e por Souza, Maculan e Ochi (2003) para resolver o PPGHE

escolhido.

Os algoritmos utilizam solugdes iniciais s, =Q, geradas por algoritmos gulosos e
aleatorios baseados na meta-heuristica GRASP apresentada no Subse¢do 3.3.9. A
busca é efetuada em toda a vizinhanga N(Q). O movimento m consiste na troca
mutua (swap) de dois valores distintos e ndo-negativos na linha da matriz Q
correspondente ao professor t 1 T, representado pela tripla (i,k,k') | g, * d,.,
q,20, q.2%0,k<k', kkT {1..s}. O critério de aspiragido ¢ f(QAm)< f(Q*), ou
seja, a(ssm)=f(QAm)eA(ssm)=f(Q*), onde a matriz Qcorresponde a solucio

atual e a matriz Q* corresponde a melhor solucédo encontrada até aquele momento.

No algoritmo utilizado por Souza, Maculan e Ochi (2003), o periodo tabu (tabu
tenure) é fixo. Para acelerar a obtencéo de solucfes de melhor qualidade é utilizada a
técnica Intraturmas-Interturmas, baseado em um algoritmo de caminho mais curto
de um grafo. Para ajudar a evitar a retencdo em 6Otimos locais, além da lista tabu é
utilizado um mecanismo para implementar diversificacdo denominado reinicio
aleatorio (random restart), no qual a execucdo completa dos algoritmos GRASP e
Busca Tabu é repetida (reiniciada) em seqtiéncia por um determinado numero de
vezes, de maneira que, a cada iteracdo, o algoritmo Busca Tabu utiliza uma nova
solucao inicial gerada pelo algoritmo GRASP, portanto sem relacdo com as solucdes
produzidas nas iteracdes anteriores. A melhor solucdo obtida no processo global é

mantida como resultado.

No algoritmo utilizado por Santos, Ochi e Souza (2007) o periodo tabu é variavel e
determinado aleatoriamente para cada movimento entre os limites c+j .c, onde ¢ é

um parametro de entrada e j_T [0]]. Na estratégia de diversificacdo utilizada, a

escolha dos movimentos correspondentes é efetuada considerando o historico do
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processo de pesquisa, através de dois tipos de memoria de longo prazo: baseada em
transicéo (transition based long term memory) e baseada em ocupacéo (residence based
long term memory). No primeiro tipo, 0 nimero de movimentos efetuados envolvendo

cada professor t; com cada turma c; € contabilizado e armazenado em uma matriz
a b . No segundo tipo, sdo contabilizadas e armazenadas o nUmero de iteraces que
cada aula m; (LEr £r;), envolvendo cada professor t, com cada turma c;, ocupou
cada horario h, . A partir da manipulacdo destes valores, armazenados para cada tipo

de memodria de longo prazo, sdo calculadas as penalidades utilizadas na estratégia de

diversificacdo, separadamente e em conjunto.

Souza, Maculan e Ochi (2003) e Santos, Ochi e Souza (2007) incluiram ainda em seus
trabalhos os resultados obtidos a partir de versdes dos algoritmos citados sem a

implementac¢do de qualquer estratégia de melhoramento e diversificacao.

5.2.2 Reformulagdo do PPGHE como um problema de Coloracéo de

Grafos

A seqguir sera descrita a reformulacdo do PPGHE escolhido, apresentado na Subsecéo

5.2.1, como um problema de coloracéo de grafos.

Desconsiderando a matriz de indisponibilidades a"s D =[d, ] neste primeiro

momento e utilizando os resultados desenvolvidos por Neufeld e Tartar (1974, 1975)

a b
apresentados na Secdo 5.1, o grafo adjunto associado ao PPGHE com é é r; aulas
i=1 j=1

a b
representadas pelo conjunto M = J| JM; , M ={m;,m¢,...m'}, é definido por:
i=1 j=1

- 0 0
G=(V,E),comV ={v=v; [(m;,v;)l F} e E=§ Em.gUo‘ﬁJEjj, onde:
i=1 1] =1 g

F:M ® V é um mapeamento do conjunto M para o conjunto V ;
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}_{{v,v‘} Ivi Vv, v V;},sejt ji,r, >0r. >0

Eijjl :I :
{f ,casocontréario
E, ={{v,v} v,V V,,v1 v};

— 1 2 ] 1 i .
V; corresponde a M;; ={m;,m;,...m/},V, | V.M; | M;

V, corresponde a M :L_JlMij NV TV MM

b
V; corresponde a M, = JM

j=1

VTV, M T M.
Para incorporar as restricdes de indisponibilidade da matriz D =[d,,] ao grafo
G =(V,E), seréo utilizados os resultados apresentados por Neufeld e Tartar (1975)

descritos a seguir, adaptados a nomenclatura utilizada até aqui:

Pelo Corolario 12.2 (Neufeld e Tartar) apresentado na Secdo 5.1, o PPGHE com

restricdes de indisponibilidade descritas pelos elementos d, =1 da matriz D esta

associado ao grafo adjunto G, cuja coloracdo esta sujeita a condicdo que, para cada

d, =1, nenhum vértice nos conjuntos V;,j=1,..., b sejacolorido com acor I,.

Estas restricbes sdo expressas pela matriz de restricbes |V |'s P =[p,], onde

p,, =1seovértice v.1 V.,j=1,..., b ndo pode ser colorido comacor |, e p, =0

ij

caso contrario.

O G =(V,E) sem eventos pré-fixados e com a matriz de restricdes P ¢é denotado por

G=(V,Ef,P).

De acordo com o Teorema 12.2 (Neufeld and Tartar) apresentado na Secao 5.1, ao

grafo G=(V,E,f,P) corresponde o grafo G sem pré-condicdes, denotado por

G =(V' ,Eff).

Neufeld e Tartar (1975) demonstraram que V' =V UV e E' =EUE, onde:
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V' ={V Ve } cCOM  c(v,,,) =1, ... ¢V, )=Il,.Se P =[p,] é tal que

existam somente s' cores (s'<s ) com as quais vértices ndo possam ser

coloridos, entdo somente s ' vértices adicionais v, irdo compor o conjunto V'.

E'=E'UE?, onde:

o E' é composto pelas arestas necessarias a interligar cada vértice v, 1 Vi
j=1,..., b, talque p, =1, ao vértice v, 1 V', tal que c(v,) =1,.

o E? é composto pelas arestas necessarias a interligar todos os s ' vértices de

V'entre si, de maneira a formarem uma clique, ou seja, um subgrafo

completo;

Estes conceitos sdo melhor compreendidos com o exemplo apresentado a seguir:
Suponha que, na grade horaria de 7 aulas semanais associada ao grafo adjunto

G =(V,E)da Figura 36(a), o professor t, ministre um total de duas aulas semanais,
sendo uma para a turma ¢, e outra para a turma c,, representadas por m;, e n,,
respectivamente, e o professor t, ministre apenas uma aula semanal para a turma c,,
representada por n,. Suponha que o professor t, ndo esteja disponivel no horario
h, e o professor t, ndo esteja disponivel no horario h, , ou seja, d, =1 e d,, =1 na
matriz D, e que estas sejam as uUnicas indisponibilidades de horario na grade.
Suponha ainda que v, =vj,, V, =V;, € V. =V,,. Entdo p';, =1, p'y,=1e p',=1 na
matriz P, V ={v,,v,}, E'={{V\V}.{Vs,Ve} {VeVo}}, E?={{v,,v,}}e o grafo

correspondente ¢ G = (V' ,E ,f ,f), onde:

V' =V U{V,, V)

E =E U{{ve, Vel { Ve Vet (Vs Vo) { Vg, Vo) }

Ografo G =(V ,E ,f,f) é mostrado na Figura 36(b).
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Figura 36 — (a) Grafo adjunto G - (b) Grafo G~ correspondente

5.2.3 Adaptacdo do algoritmo Tabucol as restricbes adicionais do
PPGHE

Na Subsecdo 5.2.2 foi apresentado o processo de obtencdo do grafo adjunto
G =(V ,E'f,f) associado ao PPGHE escolhido. Este grafo pode ser colorido

utilizando a versdo do algoritmo Tabucol, disponibilizada por Joseph Culberson,
(CULBERSON, 1997), (GRAPH, 2004). Entretanto, conforme apresentado na Secao

4.4, a funcdo objetivo (a ser minimizada) utilizada neste algoritmo ¢€

_ S
f(c)= é |E(C,) |, onde E(C,) € o conjunto das arestas com ambos vértices terminais
k=1

na classe de cores C,, conforme proposto por Hertz e De Werra (1987, apud

GALINIER; HERTZ, 2006) no Tabucol original.

Entretanto, conforme descrito na Subsecdo 5.2.1, a funcdo objetivo do PPGHE

escolhido é f(Q)=w.f (Q)+d.f,(Q)+p.f;(Q), onde a componente f,(Q) contabiliza
os conflitos de horarios. Assim, uma s -coloragéo de vértices de G™ correspondente a
solucdo c=(C,,...,C,) tal que ?(c) =0, corresponde a minimizacdo da componente
f,(Q) na funcgéo f(Q). Portanto, existe uma componente ?l(c) na funcdo f(c),

correspondendo a componente f,(Q) na fungéo f (Q). Esta componente é definida

por: f,(c) =A |E(C,)|.

k=1
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Utilizando as nomenclaturas da Secéo 4.4 e da Subsec¢do 5.2.1, as s classes de cores

C., k=1..s, sdo agrupadas em um conjunto de | m-uplas ordenadas

L =(C, ,..C, ), r=1..1 ,s =1.r denominadas grupos de cores.

" ' K

E dito que um vértice V; esta no grupo de cores L, se este vértice esta associado a

uma classe de cores C 1 L, .

Defina a matriz de limites de vértices por grupo a” b U =[u;], correspondendo &

matriz de limites de aulas diarias a” b U =[u;], onde Gi,- =u,, OLuU; £2, e u; é

ij

r

igual a quantidade maxima de vértices v; em um mesmo grupo de cores.

Defina uma matriz de vértices duplos a” b S=[s;], correspondendo & matriz de
aulas duplas a” b S=[s;], onde s;j =s;, s; ® 0, e s; € igual a quantidade minima
requerida de vértices v; duplos (dois vértices associados a classes de cores

consecutivas C, ,C, de um mesmo grupo de cores);

Defina f(c)=w.f,(c)+d.f,(c)+p.f,(c), com f, (c), f,(c)e f,(c)correspondendo
as funcdes f,(Q), f,(Q) e f,;(Q) componentes de f(Q), respectivamente, definidas

da seguinte forma:

?1(c)=é|E(Ck)| onde E(C,) é o conjunto das arestas com ambos veértices
k=1

terminais na classe de cores C, ,k =1....,s ;

?z(c) = a‘l" [V(L,)| onde |[V(L,)|é o namero de vértices v; no grupo de cores
r=1

L, que ultrapassa o limite de vértices por grupo Ui ;

T© =8 @9 + v +y,I), onde:

i=1
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s ‘
o g =aICL,)|, onde [CY(L,)] ¢ igual ao nimero de classes de cores
r=1

de um grupo de cores L, que ndo estdo associadas a henhum vértice
vl V e estdo situadas na m-upla ordenada entre classes de cores que

estdo associadas cada uma a pelo menos um vértice vi V, ;

o vié igual ao nimero de grupos de cores com pelo menos um veértice
vi V;
_ o -
o |, éigual a diferenca ndo-negativa entre o valor requeridog Sj e o
j=1
namero de pares de vértices v,wi V, , tal que v e w sejam vértices

duplos, ou seja, estdo associados a classes de cores consecutivas

C,. ;G .. de um mesmo grupo de cores.

A partir dos novos conceitos acima, sdo descritas a seguir as principais alteracoes

efetuadas no algoritmo Tabucol e na implementacdo de Joseph Culberson deste

algoritmo em linguagem C, a fim de que uma s -coloracdo de vértices de G
considere a minimizacdo de todas as restricoes do PPGHE e ndo apenas a

minimizacao dos conflitos de horérios:

A funcdo objetivo ?(c):?l(c) foi substituida pela funcdo objetivo
f(c) =w.f (c) +d.f,(c) +p.f,(c).

A lista que armazena os Vvertices criticos (conflictList), descrita na Sec¢éo 4.4, foi
transformada em uma lista penta-dimensional, passando a armazenar 0S
vértices criticos correspondentes a cinco componentes: ?1(0), ?Z(C) e as
componentes ﬁi, vie |i de 73(0). O programa continua selecionando
aleatoriamente os elementos do conjunto V. a partir desta lista. Porém, agora,

primeiro é selecionado aleatoriamente uma das listas e s6 entéo é selecionado

aleatoriamente um elemento do conjunto V. na lista selecionada.
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O programa de Joseph Culberson com a implementacao do algoritmo Tabucol utiliza
o formato Dimacs descrito na Sec¢éo 4.2 para o arquivo de entrada contendo o Grafo a

ser colorido. Este formato foi mantido no programa modificado.

A partir do algoritmo Tabucol modificado, pode-se estabelecer o seguinte processo

para resolucdo de uma instancia do PPGHE descrito na Subsecéo 5.2.1:

1. Obter a instancia do PPGHE a ser utilizada, representada pelas matrizes

R =[r;], D=[d,], U =[u;] e S=[s;] e pelosvaloresa, b, | e m, conforme

descrito no Capitulo 6 e na Subsecéo 5.2.1;

2. Obter o grafo adjunto G =(V',E ,f,f) associado a instancia do PPGHE,

conforme descrito na Subsec¢éo 5.2.2;
3. Obter as matrizes U = [Gij] eS= [éij] , conforme descrito nesta subsecao;

4. Representar o grafo G no formato Dimacs, conforme descrito na Secéo 4.2;
5. Gerar uma solugdo inicial ¢ =(C{,...,C{?) através de um algoritmo de
coloracéo de grafos, conforme descrito nas Secoes 4.3 e 4.4.

6. Resolver o problema de Coloracdo de Grafos correspondente ao PPGHE,

através da meta-heuristica Busca Tabu, utilizando o algoritmo Tabucol

modificado, a partir da solucio inicial ¢®, do grafo G', das matrizes Ue S e

dosvaloresa, b, | e m, obtendo uma s -coloragéo de vertices c=(C,,...,C,)
do grafo G, tal que minimize f(c)=w.f,(c)+d.f,(c)+p.f,(c), conforme

descrito nesta subsecéao;

7. Obter a grade horaria Q =[q, ], descrita na Subsecéo 5.2.1, correspondente a

s -coloragdo c obtida.

A Figura 37 ilustra o processo acima.
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Figura 37 — Processo proposto para resolucdo do PPGHE
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Este processo representa uma proposta diferente da grande maioria das abordagens
encontradas na literatura. Nas pesquisas bibliogréaficas efetuadas, foi encontrada uma
Unica referéncia a um processo cuja descricdo parece assemelhar-se a este
(BOUFFLET; NEGRE, 1994, apud GUERET et al., 1995). Entretanto, os artigos
descritos por Guéret e outros (1995) ndo foram localizados, ap0s pesquisa exaustiva
realizada por intermédio do Programa de Comutacéo Bibliografica (Comut). Por este

motivo, estes trabalhos ndo foram considerados nesta dissertacao.
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6 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Para avaliar o desempenho do processo descrito no Capitulo 5, foi utilizado o mesmo

conjunto de sete instancias usado por Souza (2000), Souza, Maculan e Ochi (2003) e

Santos, Ochi e Souza (2007), correspondente ao PPGHE escolhido. A instancia 1 é

composta de dados ficticios, usados para testar parametros do algoritmo. As

instancias 2, 4, 5 e 6 sdo compostas de dados de uma escola de ensino médio de

Mariana (MG) e os dados da instancia 3 sdo de uma escola de ensino médio de

Brasilia (DF), correspondentes aos anos letivos e turnos relacionados no Quadro 4. A

instancia 7 refere-se a uma simulagdo considerando maior quantidade de turmas

para a escola mineira. As instancias 1 e 3 sdo originadas de Mata (1989, apud

SOUZA, 2000) e as instancias 2, 4, 5, 6 e 7 sdo originadas de Souza (2000).

A LOCALIZAGAO DA ESCOLA ANO
INSTANCIA | TIPO DE DADOS DE ENglNOMEDIO TURNO LETIVO

1 Ficticio - - -

2 Real Mariana (MG) Tarde 2000
3 Real Brasilia (DF) Manha 1989
4 Real Mariana (MG) Manha 2000
5 Resal Mariana (MG) Manha 1998
6 Redl Mariana (MG) Noite 2000
7 Simulagéo Mariana (MG) - -

Quadro 4 - Descri¢do das instancias utilizadas (SOUZA, 2000)

A Tabela 1 apresenta as caracteristicas dos conjuntos de dados das instancias e dos

grafos adjuntos correspondentes G=(V,E) e G =(V ,Ef,f). Em todas as

instdncias consideradas a grade horaria contém 25 horarios semanais (s =25),

distribuidos em 5 dias da semana (I =5) com 5 periodos diarios (m =5). A razéo de

dispersdo (rd) incluida na Tabela 1 € calculada pela seguinte expressdo (SOUZA;

MACULAN; OCHI, 2003):

rd

_a’s-(M[+]1)

a’s

(1)
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onde:

a é o numero total de professores;

S € o numero total de horarios da grade horéria (s =25);

a b
o O 7 -
IM]=a ar; o numero total de aulas;

i=1 j=1
8 8 L ,

[l Fa a d. éo numero total de horarios indisponiveis.
i=1 k=1

Quanto menor o valor de rd, mais dificil é a resolu¢do dos problemas PPGHE e de

Coloracao de Grafos para a instancia correspondente.

Tabela 1 - Caracteristicas das instancias e dos grafos adjuntos G e G’ correspondentes

Grafo adjuntoG  Grafo adjunto G’

NO de N° de N° de Nede N° de horarios Razio de

Inzlt;giia Professores turmas aulas aulas Indisponiveis Disperséo Nede N°de N°de NOde
(a) (b)y (M) duplas drh (rd)  vértices arestas vértices arestas

1 8 3 75 21 40 0,425 75 1116 100 1791

2 14 6 150 29 25 0,500 150 2560 170 2940

3 16 8 200 4 80 0,300 200 3360 225 4660

4 23 12 300 66 170 0,183 300 5788 325 7401

5 31 13 325 71 0 0,581 325 5845 325 5845

6 30 14 350 63 10 0,520 350 6321 355 6396

7 33 20 500 84 0 0,394 500 9223 500 9223

Conforme descrito nas Se¢bes 4.4 e 5.2, o algoritmo utilizado consiste em uma
modificacdo da implementacdo em linguagem C efetuada por Joseph Culberson,
(CULBERSON, 1997), (GRAPH, 2004) do algoritmo Tabucol (HERTZ; DE WERRA,
1987, apud GALINIER; HERTZ, 2006) e foi testado utilizando microcomputador com
processador Pentium Il 450 MHz, 128 MB de memdria RAM e Sistema Operacional

Linux CentOS versao 4.3. O compilador utilizado foi o GCC versao 3.4.5.

Foram utilizados os seguintes pesos na funcédo objetivo: w=100, d =30, p =1, q,=3,
j =9 e y,=1, i=1..,a (SOUZA; MACULAN; OCHI, 2003), (SANTOS, OCHI;
SOUZA, 2007).
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Para a geracdo da solucéo inicial do algoritmo Tabucol modificado foram utilizados
algoritmos gulosos descritos no Quadro 1 da Subsecdo 4.3.1. Testes iniciais foram
efetuados utilizando também o algoritmo Dsatur e o algoritmo Dsatur com
retrocesso, apresentados nas Subsecbes 4.3.4 e 4.3.5, respectivamente, mas foram
abandonados em funcdo do melhor desempenho geral apresentado pelos algoritmos

gulosos para esta aplicacdo, durante estes testes iniciais.

Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados dos experimentos computacionais para
as sete instancias descritas acima com o algoritmo Tabucol modificado,

correspondendo a combinacgdes de valores dos parametros descritos a seguir:

N, lIdentificacdo da variante do algoritmo guloso utilizado para a geragao da

solucéo inicial, conforme relacionado no Quadro 1 da Subsegéo 4.3.1.

n_ .- Numero maximo de vizinhos representativos. E o tamanho maximo da

— Ve

amostra de vértices criticos V, , gerada a cada iteragéo, da qual é escolhido o

vértice onde o movimento serd aplicado, conforme descrito na Secéo 4.4.

n : Namero minimo de vizinhos representativos. E o tamanho minimo da

min_V,
amostra de Vvértices criticos, a ser verificado pelo algoritmo antes de concluir a
geracdo de V, e M., se for selecionado um vértice v e um movimento m,,
gue produzam um resultado melhor que a melhor solucdo encontrada até o

momento ( f(cA m,, )< f(c*)), conforme descrito na Segdo 4.4.

|'I_'|: Tamanho da lista tabu e o periodo tabu. Um vértice movido de uma
determinada particdo é proibido de ser movido de volta para a particdo de

origem durante |T | iteragdes.

No Quadro 5 sédo relacionados os subconjuntos de valores para os parametros
descritos acima considerados nas execucdes do algoritmo, por terem produzido os

melhores resultados nos testes iniciais.
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N, {1, 2,13, 34}
n_. v | {500,800, 900, 1000}

max_V,

min_V, {2, 3,13, 19, 20}

T | {7, 10}
Quadro 5 - Subconjuntos de valores dos
parémetros do algoritmo Tabucol modificado

As execucBes foram realizadas com um numero fixo de itera¢cfes (30.000) para cada
instancia. A inicializacdo foi efetuada com um uUnico valor de semente para 0s
numeros pseudo-aleatdrios (semente = 1) para todas as instancias, uma vez que este
valor proporcionou 0s melhores resultados gerais nos testes iniciais. Sdo informados
os melhores e os piores resultados obtidos com os valores dos parametros

correspondentes aos melhores resultados.

Na Tabela 2, os resultados obtidos séo comparados com os resultados de Souza,
Maculan e Ochi (2003) e Santos, Ochi e Souza (2007), referentes as versbes dos
respectivos algoritmos sem a implementacdo das estratégias de melhoramento e
diversificagdo correspondentes, denominadas GTS e TS, respectivamente. Esta
escolha foi baseada no seguinte motivo: o proposito da comparacao é verificar qual o
efeito que a formulagdo do PPGHE como um problema de Coloragdo de Grafos
provoca na solucdo do problema. A visualizacdo deste efeito seria dificultada, caso
nao fosse isolada dos outros efeitos provocados pelas estratégias de memoria de
longo prazo, uma vez que ndo foi implementado originalmente na Busca Tabu do
algoritmo Tabucol nenhuma estratégia de memoria de longo prazo, tal como

intensificacdo ou diversificacdo, conforme apresentado na Secéao 4.4.

Os resultados relativos ao TS foram recalculados com os mesmos numeros de
iteracdes e 0 mesmo valor de semente para numeros pseudo-aleatorios utilizados no
Tabucol modificado. Também foi utilizado o mesmo microcomputador. A busca é
efetuada em toda a vizinhanca, ou seja, 0 nimero de vizinhos representativos do

algoritmo é |N(Q)|, conforme apresentado na Subse¢do 5.2.1. O periodo tabu é

variavel para cada movimento e neste experimento foi configurado para ser
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escolhido aleatoriamente entre os limites 27 e 33 (E = 30,j_ =0,1), conforme proposto

por Santos, Ochi e Souza (2007).

Para o GTS foram transcritos os resultados apresentados por Souza, Maculan e Ochi
(2003), nos quais a instancia 1 ndo esta incluida. O propésito foi fornecer uma fonte
adicional para comparacdo dos resultados, ainda que sem a mesma padronizagao
utilizada na comparagéo do Tabucol modificado com o TS. Para atenuar este aspecto,
foi utilizado um microcomputador com configuracdo proxima da utilizada por

Souza, Maculan e Ochi (2003).

Tabela 2 — Resultados computacionais com nuamero fixo de itera¢des

N° da Tabucol Modificado
Insténcia GTS s n n T
Melhor Valor  Ng max_Ve mnv. |T| Ppiorvalor
1 - 204 202 2 900 13 7 214
2 368 344 347 1 1000 20 7 368
3 491 448 436 2 800 19 10 900
4 749 671 683 13 500 3 10 801
5 831 795 808 13 800 20 7 868
6 847 783 872 34 900 19 10 1236
7 1164 1066 1117 34 1000 2 10 1208

Pela analise da Tabela 2 verifica-se que o método apresenta um bom desempenho
para grafos pequenos e médios, quando comparado com o TS, mas este desempenho
cai para grafos grandes (a partir de 300 vértices). Quando comparado ao GTS, o

algoritmo apresentou bom desempenho em todas as instancias, exceto na instancia 6.

Em contrapartida, o tempo médio de execucdo de cada iteracdo pelo algoritmo
Tabucol modificado é muito menor, quando comparado com o TS. Este
comportamento é verificado em todas as instancias, mas a diferenca se acentua para
as instancias maiores. No Grafico 1 sdo apresentados os tempos médios de execucédo
de cada iteracdo, para as sete instancias no algoritmo Tabucol modificado, com os
parametros apresentados na Tabela 2 e 0 mesmo numero fixo de iteracbes (30.000),
comparado com o tempo médio de execucdo de cada iteracdo no algoritmo TS, para

as mesmas instancias e numero de iterages.
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Tempo médio de execucao

de cada iteragdo (ms)

m Tabucol Modificado O TS

200 -
180 +
160 -
140 ~
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100 +

N DO ®
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T R B R

1 2 3 4 5 6

Instancia

Gréfico 1 - Tempos de execu¢do para um numero fixo de iteragdes

122



7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Foram descritos os problemas de Programacdo de Grade Horaria Educacional e de
Coloracdo de Grafos, apresentando defini¢fes, subdivisbes, caracteristicas e uma

visdo geral das principais abordagens propostas para solucéo destes problemas.

A dissertacdo focou um tipo de problema de Programacdo de Grade Horaria
Educacional em particular: o Escolar (PPGHE), com restri¢cdes rigidas e flexiveis
adicionais. Para este problema, foi proposto um processo para resolucdo, a partir da
sua reformulagdo como um problema de Coloragdo de Grafos, utilizando algoritmos
voltados para esta modelagem. Embora a correspondéncia entre estes dois problemas
seja bem conhecida na literatura, normalmente o PPGHE considerado contém apenas
restricdes basicas. As principais contribuicBes desta dissertacdo consistiram em
desenvolver um modelo estendido desta correspondéncia, contemplando também
restricbes adicionais e implantar modificagbes em um algoritmo para coloracdo de
grafos existente, a partir de uma implementacdo em linguagem C disponivel, de
forma a contemplar o PPGHE com restri¢cdes adicionais. O processo para resolucao
do problema consiste na coloragdo do grafo associado ao PPGHE com esta
formulacéo, utilizando Busca Tabu a partir de uma solucéo inicial gerada por outro

algoritmo de coloracgéo de grafos, por exemplo, algoritmos gulosos.

Além disso, foram escolhidos uma formulacdo de PPGHE e um conjunto de
insténcias, propostos na literatura, que apresentam as caracteristicas de conter
restricbes adicionais e ser baseado em escolas brasileiras, respectivamente, conforme
desejado para esta dissertacdo. O PPGHE escolhido foi reformulado como um
problema de Coloracdo de Grafos, suas instancias foram resolvidas através do
processo proposto na dissertacdo e foi observado o efeito desta reformulacdo nos
resultados, em comparagdo com o0s existentes na literatura, que ndo empregam esta
reformulacé@o. Verificou-se que o algoritmo apresenta bom desempenho ao tratar
grafos correspondentes a grades horarias de pequeno e médio porte, mas deve ser
estudado a implantacdo de recursos adicionais no algoritmo, com o propésito de

melhorar seu desempenho com instancias maiores. De forma geral, o algoritmo
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encontrou boas solugbes para o PPGHE escolhido em um tempo computacional

bastante curto, qguando comparado com outros métodos.
S&o apontadas a seguir algumas perspectivas para trabalhos futuros:

Realizar os experimentos computacionais utilizando o algoritmo Tabucol
modificado, porém com a implementacdo, isoladamente e em conjunto, de
outros recursos descritos ao longo desta dissertacdo, os quais sdo relacionados

a seqguir:

o Incorporar ao Tabucol modificado adaptacdes com o proposito de
melhorar o desempenho na coloracdo de grafos correspondentes a

instdncias de PPGHE de grande porte, porém também levando em

conta todas as cinco componentes da fungao objetivo (?l(c) : ?Z(C) e as

componentes g,, vie I; de f,(c));

o Para a escolha do vértice que sera movimentado de uma classe de cores
para outra a cada iteragdo do Tabucol modificado, considerar como
candidatos todos os vértices criticos, ao invés de uma amostra aleatéria

destes vértices;
o Utilizar periodo tabu variavel,

o Utilizar outros parametros para avaliagdo dos movimentos aplicados

aos vertices criticos a cada iteracao;

o Incorporar ao Tabucol modificado estratégias de memoria de longo

prazo, tais como diversificacdo e intensificacdo.

o0 Gerar a solugao inicial para o Tabucol, utilizando outros algoritmos que
ndo foram testados neste trabalho, como por exemplo, o algoritmo

guloso iterativo (Iterated Greedy).

Adaptar e aplicar o processo descrito nesta dissertacdo a outras formulacdes

de PPGHE, considerando restri¢cdes adicionais diferentes das utilizadas;
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Adaptar e aplicar o processo descrito aos outros tipos de problemas de
Programacdo de Grade Horaria Educacional (Cursos e Provas), utilizando as
instancias correspondentes publicamente disponiveis relacionadas nesta

dissertacao.

Modificar outros algoritmos de coloracdo de grafos que utilizem funcéo
objetivo, de forma que passem a considerar as restricoes adicionais do PPGHE
associado, assim como foi feito com o Tabucol, e utilizd-los no processo

descrito nesta dissertacdo, em substitui¢cdo ao Tabucol.

Portanto, existe espaco para o desenvolvimento de diversos outros trabalhos, a partir

das idéias apresentadas nesta dissertacao.
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