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Estudo de Algoritmos de Otimizacao de Grade Horaria
Escolar.

Study on Optimization Algorithms of School Timetables.

RESUMO

O escalonamento de horario escolar em instituices de ensino é sempre uma atividade
periddica e ardua para os coordenadores e equipe pedagdgica, pelo fato do grande
numero de possibilidades e a necessidade de satisfazer diversos recursos e diversas
restricdes da instituicdo, que em sua maioria sdo conflitantes entre si. Esse tipico
problema é conhecido na literatura como School Timetabling Problem (STP) e de acordo
com estudos publicados o meio computacional mais vidvel para se encontrar uma solugao
é através de algoritmos de otimizagdo e ou evolucionarios. Sendo assim, o artigo realiza
um estudo dos trés principais algoritmos aplicados nesse contexto, sendo eles os
Algoritmos Genéticos, Greedy Randomized Adaptive Search Procedure e Simulated
Annealing com a finalidade de propor um algoritmo para ser desenvolvido em trabalhos
futuros, visto que, no Brasil mesmo ndo dispondo de dados oficiais estima-se que a
maioria das escolas ndo possui uma ferramenta computacional para auxiliar neste
processo. E concluiu-se com base nesse estudo e de trabalhos correlacionados que os
algoritmos genéticos tém grandes vantagens devido a sua facil modelagdo e por
possibilitar diversas formas de implementagao, atendendo sem muitas dificuldades todas
as restrigcdes e os recursos de uma determinada instituicdo.

PALAVRAS-CHAVE: Algoritmos genéticos. Grade Escolar.

Otimizacao.

Otimizacdo combinatodria.

ABSTRACT

The scheduling of school timetables in educational institutions is a regular activity for
coordinators and staff. The number of possibilities, conflict of agenda and constraints can
difficult a simple solution. That is the School Timetabling Problem (STP), and according to
studies, the most viable computational method to find a solution is through optimization
and or evolutionary algorithms. Thus, this study reviews the three main algorithms
applied in the field, namely, the Genetic Algorithms, Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure and Simulated Annealing. The information can be useful to further
developments. Based on this study, Genetic Algorithms have advantages to solve the
problem, mostly due to their easy modelling and by enabling various forms of
implementation.
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INTRODUGAO

Um obstdculo que os centros educacionais brasileiros encontram em todo
inicio de periodo letivo é a geracdo de grade horaria escolar, visto que, é uma
atividade que normalmente é realizada de forma manual, demandando bastante
tempo e amiudadamente gerando resultados insatisfatorios (SCHAERF, 1999, p.
87-127). Isso ocorre porque é preciso atender diversos recursos, como
professores, disciplinas, salas, regras da instituicdo, entre outros (BRAZ, 2000),
com finalidade de encontrar a grade hordria mais ideal possivel.

Nesse contexto, o problema é intitulado na literatura de timetabling, em
que, ela se divide em trés classes principais (SCHAERF, 1999, p. 87-127) que sdo
school timetabling (trabalha no dmbito de escolas de ensinos fundamentais e
médios, na qual, precisa evitar que alunos e professores tenham mais de uma
aula simultaneamente), course timetabling (voltada para o cendrio de
universidades e faculdades, em que, evita a simultaneidade de cursos com
estudantes em comum) e examination timetabling (empenha-se na area de
exames, tendo como precaugdo evitar exames simultaneos de cursos com
estudantes em comum). Vale ressaltar que esse problema pertence a classe de
NP-Dificeis, ou seja, o tempo para se encontrar uma Otima solucdo cresce
exponencialmente com o tamanho da instancia utilizada, e que de acordo com
estudos ja realizados o meio computacional mais viavel para se encontrar uma
solucdo é através de algoritmos de otimizacdo e ou algoritmos evolucionarios
(COOPER; KINGSTON, 1995, p. 281-295).

Portanto o objetivo da pesquisa é apresentar um estudo a respeito dos trés
principais algoritmos encontrados na literatura que sdo capazes de solucionar em
tempo viavel o timetabling, dando enfoque para escolas de ensino fundamental e
médio (school timetabling problem), em que, no Brasil é preciso seguir o
calendario escolar, definido pelo Ministério da Educacdo (MEC) e pela Lei de
Diretrizes e Bases da educagdo (LDB), na qual hd uma predeterminag¢do de um
tamanho minimo de dias de efetivo trabalho escolar a serem cumpridos por
todas as instituicdes de ensino que ofertam a Educacdo Basica (MENEZES;
SANTOS, 2001). Por conseguinte recomendar um desses algoritmos para
desenvolvido em trabalhos futuros.

Logo, se faz necessario (i) encontrar algoritmos de otimizagdo vidveis para a
solucdo do problema e (ii) indicar um dos algoritmos para ser desenvolvido em
trabalhos posteriores. Assim, ponderado o impacto e a crescente quantidade de
estudos publicados sobre o Timetabling aliado a algoritmos de otimizacao,
ratificou-se a motivacdo em alcancar solucbes ainda melhores do que
encontrados na literatura e realizar pesquisas cientificas para o cenario brasileiro.

METODOLOGIA

Nesse topico sera elaborado um detalhamento a respeito dos Algoritmos
Genéticos, Greedy Randomized Adaptive Search Procedure e Simulated Annealing
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mais especificamente os seus funcionamentos e o modo como trabalham para
encontrar 6timas solucdes.

ALGORTIMOS GENETICOS (AG’S)

Os AG’s sdo algoritmos de buscas baseados nos processos evolucionarios
como a dindmica genética e a selecdo natural (MELANIE, 1999) fazendo
referéncia aos estudos propostos por Charles Darwin, ele fundamenta-se através
de métodos probabilisticos de otimizacdo e os primeiros métodos descritos
foram apresentados por Holland em 1975 (MELANIE, 1999).

A primeira etapa de um AG consiste em gerar uma populacdo inicial de
forma aleatdria, assim que criada é efetuado por meio da funcdo avaliacdo o
calculo de aptidao para cada individuo dessa populacdo e atribuido uma nota, no
qual simboliza sua capacidade de adaptacdo a determinado ambiente (regras da
instituicdo) (LINDEN, 2008).

Na segunda etapa sdo selecionados os individuos que possuem
caracteristicas genéticas melhores (maiores notas), esses sofrem cross-over e
mutacdo nos operadores genéticos (que normalmente sdo representados de
forma bindria), gerando uma nova populacdo, em que, essa se aproxima da
funcdo objetivo resultante em cada nova geracdo, isso se repete de forma
iterativa até que se encontre um individuo considerado uma d6tima solucdo
(LINDEN, 2008). Vale ressaltar que os individuos com caracteristicas genéticas
inferiores tendem a desaparecer ao longo das geracGes de novas populagGes.
Esse funcionamento pode ser observado na figura 1.

Figura 1 — Funcionamento de um AG.

INICIO

INICIALIZA
A POPULACAD

AVALIACAQ

SOLUCAD

ENCONTRADA?

SELECAO
CROSS-OVER
MUTACAO

Fonte: Autoria Prépria (2020).

Portanto, os AG’s se destacam devido a sua adaptabilidade em diversas
aplicacdes diferentes, ou seja, as funcdes avaliacao, selecdo, crossover e mutagao
podem ser desenvolvidas de formas diferentes, de acordo com critérios do
projeto e atendendo as restricdes da aplicacdo que ndao podem ser
negligenciadas (LINDEN, 2008).
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GREEDY RANDOMIZED ADAPTIVE SEARCH PROCEDURE (GRASP)

O GRASP é um algoritmo iterativo de busca local, proposto por Resende e
Ribeiro (2002, p. 219-249) em 1995, ele é comumente aplicado a problemas de
otimizacdo combinatdria e consiste em uma fase de construgdo e outra de busca
local para melhorar a solugdo. Suas itera¢des sdo independentes, no qual cada
iteracdo ndo considera as informacdes obtidas em iteracdes anteriores e
normalmente a condicdo de parada desse algoritmo é o nimero maximo de
iteragdes.

Na fase de construcdo é onde se constréi elemento por elemento uma
solucdo inicial, esses elementos que compdem a solucdo sdo alocados em uma
lista de candidatos e ordenados por uma funcdo gulosa, em que, se mede os
beneficio que um determinado elemento escolhido recentemente concede a
parte da solucdo ja construida (RESENDE; RIBEIRO, 2002, p. 219-249). A partir
dessa lista, se desenvolve outra, chamada de lista restrita de candidatos (LRC)
gue é composta por elementos que possui os melhores beneficios para a solucdo,
dando um aspecto guloso ao GRASP, pois sempre teremos os melhores
elementos para serem inseridos na solugao.

A segunda fase, a busca local, é realizada uma tentativa de melhorar a
solucdo inicial encontrada, visto que, essa solugcdo ndo necessariamente é a
melhor para o problema. Esse melhoramento é realizado por meio de
substituicGes de elementos vizinhos da solucdo inicial (RESENDE; RIBEIRO, 2002,
p. 219-249). Sendo assim, ha uma verificacdo se a solucdo encontrada é melhor
gue a atual, caso seja melhor ela é escolhida e a outra descartada ou vice e versa.
E a condicdo de parada do algoritmo é predefinida através nimero de iteracGes
que o desenvolvedor determinou. O funcionamento resumido pode ser
observado na figura 2.

Figura 2 — Funcionamento resumido do algoritmo GRASP.
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Fonte: Autoria Prépria (2020).

Desse modo, o GRASP tem como objetivo a constru¢cdao de uma solucao de
gualidade e fazendo uso da busca local apenas para pequenas melhorias na
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solucdo ja encontrada, outro fator bastante importante é a eficacia da busca local
no qual depende de quatro fatores principais, a estrutura de vizinhanga, a
eficiéncia da funcdo avaliacdo de custo, a técnica de busca de vizinhanca e a
solucdo inicial encontrada na primeira fase (RESENDE; RIBEIRO, 2002, p. 219-
249).

SIMULATED ANNEALING (SA)

A Origem do SA foi motivada pelo tratamento térmico dos materiais
denominado annealing (recozimento) (CERNY, 1985, p. 41-51), no qual o intuito é
reproduzir o esquema de decaimento da temperatura, visto que o recozimento
tem o objetivo de modificar a estrutura cristalina do metal, podendo melhorar
suas caracteristicas mecanicas e estruturais.

Até a década de 80 o simulated annealing ficou restrito apenas ao ambito
metalurgico, foi quando Kirkpatrick (p. 671-680, 1983) e Cerny (p. 41-51, 1985)
fizeram uma analogia entre o comportamento dos sistemas fisicos e a otimizacao
combinatdria em seus estudos, mostrando que é possivel solucionar problemas
de otimizacdo com o SA.

Sendo assim, a analogia com um problema combinatério é feita da seguinte
forma:

Tabela 1 — Analogia entre sistemas fisicos e otimizagdo combinatodria

Sistemas Fisicos Otimizacao Combinatdria

Possiveis estados de um metal. Possiveis solug¢Ges do espaco de busca.
Temperatura. Parametro de controle do algoritmo.
Energia em cada estado. Valor da fungdo objetivo.

Valor de uma solugdo o&tima local e
possivelmente global.
Fonte: Chaves (2007).

Energia minima.

O funcionamento do algoritmo ocorre da seguinte maneira (CHAVES, 2007):

e A primeira etapa de funcionamento do algoritmo é elevar a
temperatura que consequentemente aumenta a probabilidade de se
aceitar solucbes de piora, contribuindo para escapar 6timos locais.
Importante destacar que a probabilidade de aceitar uma solucdo
piora estd correlacionada com o valor da temperatura, em que,
guanto maior a temperatura maior a chance de aceitacao;

e Em seguida, busca-se a o equilibrio térmico, que quando atingido faz
a temperatura diminuir a cada iteracdo, diminuindo a chances de
aceitar uma solugdo piora;

e Por fim, o algoritmo termina sua execucao quando a temperatura se
aproxima de zero, evidenciando um encontro com um étimo local.

Desta maneira, a ideia do SA aplicado a otimiza¢do combinatdria é permitir
de forma controlada movimentos que pioram a solu¢ao corrente. Logo, quanto
pior a solugcdo na vizinhanca da solucdao atual, menor a probabilidade do
movimento ser aceito para essa regido. A medida que a iteracdes forem
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acontecendo, a probabilidade de movimentos iguais acontecerem diminui com
um parametro chamado temperatura.

RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesse capitulo, iremos abordar as vantagens e desvantagens dos algoritmos
estudados quando aplicados aos conceitos do STP, com o objetivo contribuir no
embasamento da escolha do algoritmo que sera desenvolvido em trabalhos
futuros para solucionar o problema de geracao de grades horarias em instituicdes
de ensino basico no Brasil.

Tabela 2 — Vantagens e Desvantagens dos algoritmos AG, GRASP, AS

Algoritmos

Algoritmos
Genéticos

Vantagens
eNdo trabalham apenas com
informagGes local, logo ndo

necessariamente fica preso em
otimos locais (MELANIE, 1999);
eMaior flexibilidade no
tratamento do problema a ser
resolvido (LINDEN, 2008);

0O desempenho ndo é afetado
por descontinuidades na funcdo
ou em novas geragoes
populacionais (MELANIE, 1999);

Desvantagens

eUm custo elevado para
encontrar um o6timo global exato
(LINDEN, 2008);

eGrandes possibilidades de
variagbes na implementagdo o
que pode complicar no
desenvolvimento da  solugdo
tratada (LINDEN, 2008);

eExige um grande numero de
avaliagGes da fungdo avaliacdo
(MELANIE, 1999);

eRequer o uso de bons
processadores para encontrar a
solugdo em tempo  vidvel
(LINDEN, 2008).

Greed
Randomized
Adaptive
Search
Procedure

eTrabalha com processamento

paralelo e iteracoes
independentes, guardando em
uma variavel global apenas a

melhor solugdo encontrada entre
os processadores (KIRKPATRICK;
GELATT; VECCHI, 1983);

*Bom aproveitamento das
heuristicas gulosas que
geralmente sdo polinomiais de
baixo indice (CERNY, 1985).

eA principal desvantagem é de
ndao utilizar de informacgdes
coletadas durante a etapa de
busca (KIRKPATRICK; GELATT,
1983);

*A uma necessidade de boas
solugdes iniciais, visto que cada
iteragdo  se beneficia da
qualidade da solugdao inicial
(CERNY, 1985).

Simulated
Annealing

eExiste uma prova de
convergéncia para solugdo 6tima
(ARAUJO, 2006);

eImplementacdo com poucas
complicacdes, visto que é feito
apenas uma visita a cada iteracao
(ARAUJO, 2006);

ePermite testar solugdes
distantes da solugdo atual, dando
independéncia ao ponto inicial de
pesquisa (CHAVES, 2007).

ePouco inteligente, pois faz uso

apenas da informagdo da
variagdo do valor da fungdo
objetivo sobre o problema

(ARAUJO, 2006);

ePartindo do principio do
recozimento, no qual a reducdo
da temperatura de ser de forma
lenta, isso acarretara em tempos
elevados de  processamento
(CHAVES, 2007).

Fonte: Autoria prépria (2020).
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Sendo assim, com base nos trabalhos correlacionados, pesquisas realizadas
sobre algoritmos de otimiza¢cdo e nas vantagens e desvantagens de cada um
guando aplicado ao School Timetabling Problem, o algoritmo genético se destaca
pela facil adaptacdo ao problema em questdo (LINDEN, 2008) (BATTERSBY; EL-
MIHOUB; HOPGOOD; NOLLE, 2006), pela qualidade de seus resultados
encontrados na literatura em tempo vidvel (SIMAO, 2013) (CRUZ; SANTOS;
FONTES; ANJOS; SILVA, 2019) (COSTA, 2019), bastante recomendado para
projetos com grandes quantidades de dados e restricGes (LINDEN, 2008)
(MELANIE, 1999) e principalmente por nao ficar preso em 6timas solugdes locais,
retornando uma resposta mais eficiente possivel.

Desse modo, como resultado é a sugestdo para trabalhos futuros do
desenvolvimento do algoritmo genético, visto ao longo do artigo sua eficiéncia no
retorno de boas respostas quando se trata no problema de geracdo de grades
horarias em escolas.

CONCLUSAO

Neste artigo cientifico foi apresentado um estudo sistematico dos
algoritmos de geracdo de grades hordrias em escolas de ensino basico e médio
no Brasil, apontando os principais problemas, como soluciona-los por meio de
algoritmos de otimizacdo em um tempo vidvel e a complexidade da otimizagdo.
N3o foi realizada uma analise comparativa em os trés algoritmos, pois o objetivo
era mostrar possiveis solucées e principalmente o modo como eles operam para
que no final fosse possivel determinar um algoritmo para ser desenvolvido em
trabalhos futuros.

Portanto, foi sugerido para trabalhos futuros o uso de algoritmos genéticos
devido a sua facilidade de modelacdo de acordo com as regras e recursos de uma
determinada instituicdo de ensino, pelo fato do mesmo ndo se prender em
otimas solugdes locais, o que ocorre geralmente com o algoritmo GRASP e o
algoritmo SA, e que de acordo com a literatura os AG’s trazem bons resultados
em tempo viavel.
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