
INSTITUTO FEDERAL DO SUDESTE DE MINAS GERAIS
CAMPUS BOM SUCESSO

TECNOLOGIA EM ANÁLISE E DESENVOLVIMENTO DE SISTEMAS

THIAGO EDUARDO DOS SANTOS

APLICAÇÃO DE METAHEURÍSTICAS AO PROBLEMA DA PROGRAMAÇÃO DE
HORÁRIOS ESCOLARES DO CAMPUS BOM SUCESSO DO IF SUDESTE MG

BOM SUCESSO
2025



THIAGO EDUARDO DOS SANTOS

APLICAÇÃO DE METAHEURÍSTICAS AO PROBLEMA DA PROGRAMAÇÃO DE
HORÁRIOS ESCOLARES DO CAMPUS BOM SUCESSO DO IF SUDESTE MG

Trabalho de conclusão de curso de graduação
apresentado ao IF SUDESTE MG Campus
Bom Sucesso como parte dos requisitos para
obtenção do grau de Tecnólogo em Análise e
Desenvolvimento de Sistemas.

Orientador: Prof. Dr. Heber Fernandes Amaral

BOM SUCESSO
2025



  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Dados internacionais de catalogação na publicação (CIP)  

Bibliotecária responsável Maria de Lourdes Cardoso CRB-6/3242 

  

S237a Santos, Thiago Eduardo dos, 2004- 

 Aplicação de metaheuristicas ao problema da programação 
de horários escolares do campus Bom Sucesso do IF 
SUDESTE MG [recurso eletrônico] / Thiago Eduardo dos 
Santos. -- 2025.  

 47 f. : il.  

 Orientador: Heber Fernandes Amaral 

          Trabalho de Conclusão de Curso (Tecnólogo em Análise e 
Desenvolvimento de Sistemas) - Instituto Federal do Sudeste de 
Minas Gerais, Campus Avançado Bom Sucesso, 2025.  

 1. Otimização combinatória. 2. Programação heurística. 3. 
Escolas – Organização e administração. I. Amaral, Heber Fernandes. 
II. Instituto Federal do Sudeste de Minas Gerais, Campus Avançado 
Bom Sucesso. III. Título. 

                                                                           CDD: 004.21 

   
 
 



INSTITUTO FEDERAL 
Sudeste de Minas Gerais 

MINISTÉRIO DA EDUCAÇÃO 
SECRETARLA DE EDUCAÇÃO PROFISSIONAL E TECNOLÓGICA 

INSTITUTO FEDERAL DE EDUCAÇÃO, CIÊNCIA E TECNOLOGIA DO SUDESTE DE MINAS GERAISCAMPUS 
AVANÇADO BOM SUCESSO 

TERMO DE APROVAÇÃO 

Assinaturas: 

Thiago Eduardo dos Santos 

Aplicação de Metaheuristicas ao problema da programação de horários escolares do campus 
Bom Sucesso do IF Sudeste mg 

Este Trabalho de Conclusão de Curso foi julgado e aprovado como requisito parcial 
para a obtenção do grau de Tecnólogo em Análise e Desenvolvimento de Sistemas 
do Instituto Federal de Educação, Ciência e Tecnologia do Sudeste de Minas Gerais 
- Campus Avançado Bom Sucesso. 

Bom Sucesso, 2 de julho de 2025 

Membro da Banca 1 

Membro da Banca 2 

Membro da Banca 3 



AGRADECIMENTOS

Agradeço primeiramente a Deus por me conceder forças e guiar meus caminhos ao
longo dessa jornada.

Aos meus pais pelo amor incondicional, pelo apoio moral e por acreditarem em mim
durante o período de formação.

Ao meu orientador Prof. Heber por todo o conhecimento científico compartilhado e
suporte durante o curso.

Ao Instituto Federal do Sudeste MG - Campus Bom Sucesso, pela formação acadêmica
de qualidade e pelo ambiente propício ao desenvolvimento científico e pessoal.

Agradeço também ao Conselho Nacional de Desenvolvimento Científico e Tecnológico
(CNPq) e Fundação de Amparo à Pesquisa do Estado de Minas Gerais (FAPEMIG) pelo
apoio financeiro por meio de bolsa de Iniciação Científica, que foi fundamental para o
desenvolvimento das pesquisas que embasaram este trabalho.



“Duas coisas enchem o meu espírito de admiração e respeito crescentes: o céu estrelado
sobre mim e a lei moral dentro de mim."

(Immanuel Kant)



RESUMO

O problema da programação de horários escolares é um desafio clássico de otimização
combinatória, classificado como NP-Difícil e não possui um método que o resolva de
forma exata em tempo polinomial. O problema é comumente abordado por métodos
heurísticos e o presente trabalho propõe a sua resolução por meio da aplicação de técnicas
metaheurísticas baseadas em busca local. As técnicas utilizadas foram o Iterated Local
Search (ITS), Variable Neighborhood Search (VNS) e Iterated Tabu Search (ITS), além
de uma Heurística Construtiva Aleatória (HCA) com mecanismo de Reparo para gerar
soluções iniciais factíveis. A HCA demonstrou boa eficácia na geração de soluções iniciais,
obtendo uma taxa de 100% de factibilidade em todas as instâncias. As metaheurísticas
refinaram a solução inicial obtendo soluções com custo da função objetivo entre 1% e
10% da solução inciail. Entre as metaheurísticas avaliadas, o ITS apresentou melhores
resultados em relação ao ILS, que foi superior ao VNS. A técnica time-to-target confirma
a eficácia dos métodos utilizados, com grande parte das execuções alcançando o alvo
definido.

Palavras-chave: otimização combinatória; school timetabling problem; iterated local se-
arch; variable neighborhood search; iterated tabu Search.



ABSTRACT

The school timetabling problem is a classic combinatorial optimization challenge, classified
as NP-Hard and lacking an exact method that solves it in polynomial time. The problem
is commonly addressed through heuristic methods, and the present work proposes its res-
olution through the application of metaheuristic techniques based on local search. The
techniques used were Iterated Local Search (ILS), Variable Neighborhood Search (VNS),
and Iterated Tabu Search (ITS), in addition to a Randomized Constructive Heuristic
(RCH) with a Repair mechanism to generate feasible initial solutions. The RCH demon-
strated good effectiveness in generating initial solutions, achieving a 100% feasibility rate
across all instances. The metaheuristics refined the initial solution, obtaining solutions
with objective function costs between 1% and 10% of the initial solution. Among the eval-
uated metaheuristics, ITS presented better results compared to ILS, which outperformed
VNS. The time-to-target technique confirms the effectiveness of the methods used, with
a large portion of the runs reaching the defined target.

Keywords: combinatorial optimizations; school timetabling problem; iterated local search;
variable neighborhood search; iterated tabu search.
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1 INTRODUÇÃO

O problema da programação de horários escolares, descrito como School Timetabling
Problem (STP) é enfrentado por diferentes instituições de ensino, sendo um desafio com-
plexo que envolve a combinação de vários elementos como disciplinas, professores e salas
de aula, além da alocação de aulas em períodos de tempo. A solução manual deste pro-
blema costuma ser demorada e geralmente resulta em soluções subótimas, podendo se
tornar inviável com o crescimento dos dados institucionais (Souza; Costa; Guimarães,
2002).

Soluções subótimas, ainda que não gerem conflitos de alocação, podem resultar em
combinações ruins contendo alto número de janelas na grade dos professores e alunos ou
concentrar um grande número de aulas no mesmo dia. Dessa forma, minimizar as janelas
e balancear a carga horária, pode resultar em uma rotina mais produtiva e melhorar a
qualidade do ensino da instituição. Portanto, a automação da programação de horários
resulta em ganhos significativos em relação ao custo/tempo na geração de novas soluções,
permitindo encontrar as melhores combinações de recursos , resultando em grades de
horários bem estruturadas e com baixo custo (Brito et al., 2012).

O STP é um problema clássico de otimização combinatória classificado como NP-
Difícil, ou seja, não existe um algoritmo eficiente conhecido para resolver o problema de
forma exata em tempo polinomial, devido ao crescimento exagerado do campo de busca
a medida que uma instância cresce. Assim, o problema é frequentemente tratado através
de métodos heurísticos (Souza; Costa; Guimarães, 2002).

Existem diversas variações do STP na literatura e as principais são: High School
Timetabling Problem (HSTP), University Couse Timetabling Problem (UCTP) e Post-
Enrolment Course Timetabling Problem (PE-CTT). O HSTP, enfrentado principalmente
por escolas com ensino médio, possui uma estrutura curricular mais rígida, em que os
alunos seguem uma grade fixa e não estão diretamente envolvidos. O UCTP possui a
estrutura mais flexível, com o aluno montando sua própria grade de horários baseada
nas suas necessidades, sendo muito enfrentado pelas universidades. Já o PE-CTT tam-
bém é enfrentando pelas universidades, porém as necessidades de alunos são consideradas
para gerar as novas soluções, com a montagem da grade de horários sendo feita após as
matrículas (Goh; Kendall; Sabar, 2017).

Métodos Heurísticos baseados em busca local são frequentemente utilizados para re-
solver o STP das instituições, gerando boas soluções em tempo hábil e com baixo custo
computacional. Ao explorar vizinhanças bem definidas, a busca local consegue facilmente
melhorar soluções de forma incremental, reduzindo conflitos de alocação e diminuindo o
custo final da solução (Aarts; Korst; Laarhoven, 1997).
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1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho envolve um levantamento geral dos trabalhos que pro-
põem soluções às diversas instituições de ensino e a aplicação de métodos metaheurísticos
baseado em busca local para propror novas soluções o problema da programação de ho-
rários escolares específico enfrentado pelo Campus Bom Sucesso.

1.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS

a) Categorizar os diversos trabalhos presentes na literatura e seus métodos de resolução;

b) Desenvolvimento de um método construtivo para gerar soluções iniciais viáveis;

c) Aplicação de métodos metaheurísticos presentes na literatura;

d) Comparação destes métodos com dados reais do Campus.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO

Este capítulo tem por objetivo apresentar os conceitos básicos do trabalho e suas
fundamentações. A seção 2.1 contextualiza a classe de problemas NP e sua complexidade.
A seção 2.2 detalha o espaço de solução do problema em questão. A seção 2.3 define
o problema da programação de horários e suas variações. Na seção 2.4, é feita uma
revisão de literatura abrangendo os trabalhos dos últimos dez anos. A seção 2.5 aborda
os métodos heurísticos mais utilizados para resolver o problema em questão. Por fim, a
seção 2.6 detalha o método time-to-target que avaliará as metaheurísticas posteriormente.

Parte dos conteúdos desse capítulo foram previamente divulgados no artigo "Resolução
do Problema de Programação de Horários Escolares Usando Busca Local - Uma Revisão de
Literatura", publicado nos anais do Simpósio Brasileiro de Pesquisa Operacional (SBPO)
em 2024, de autoria própria.

2.1 PROBLEMAS DA CLASSE NP

No campo da otimização combinatória, os problemas podem ser classificados com base
em sua complexidade computacional, pertencendo a classes como P, NP, NP-completo e
NP-difícil.

Segundo Cook (1971), o problema da satisfatibilidade booleana (SAT) foi o primeiro
a ser provado como NP-completo. Isso significa que ele pertence à classe NP, possuindo
a mesma complexidade de qualquer outro problema da classe. Foi demonstrado que
qualquer problema em NP pode ser reduzido ao SAT, dessa forma, caso seja encontrado
um algoritmo eficiente para resolver o SAT em tempo polinomial, todos os problemas de
NP também poderiam ser resolvidos da mesma forma. Isso provaria que P = NP, uma
das grandes questões em aberto da ciência da computação.

Além disso, Cook (1971) ainda define que um problema é considerado NP-difícil se
todo problema da classe NP pode ser reduzido a ele em tempo polinomial. No entanto,
muitos problemas de otimização, como o Traveling Salesman Problem, são NP-difíceis,
pois encontrar a solução ótima, ou mesmo verificar, pode ser computacionalmente inviável,
o que ocorre com o School Timetabling Problem.

2.2 ESPAÇO DE SOLUÇÕES

O espaço de busca de um problema é composto por um conjunto contendo todas as
soluções possíveis para tal. As soluções existentes, sendo viáveis ou não, são chamadas
de estado ou candidatos. Testar todos os estados é uma tarefa extremamente complexa e
custosa em problemas da classe NP, sendo comumente abordado por algoritmo específicos
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Figura 1 – P, NP, NP-hard, e NP-completo

Fonte: Aaronson (2016)

de exploração. A melhor solução possível é chamada de ótimo global, porém devido ao
grande espaço de busca, os algoritmos tendem a ficar presos em ótimos locais, que são
candidatos melhores que seus vizinhos, mas não necessariamente são aceitáveis (Talbi,
2009).

Figura 2 – Representação do espaço de busca

Fonte: Talbi (2009)

2.3 PROBLEMA DA PROGRAMAÇÃO DE HORÁRIOS ESCOLARES

O problema da programação de horários escolares, ou School Timetabling Problem
(STP) é um desafio clássico presente em diversas instituições de ensino, em que as aulas
devem ser alocadas à recursos como salas e professores, semelhante ao problema do escalo-
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namento (scheduling), em que a alocação deve respeitar as restrições principais e otimizar
o cenário. O principal objetivo do STP é criar um cronograma que atenda a diversas
restrições, incluindo a disponibilidade de recursos, preferências de horário e capacidade
das salas (Bashab et al., 2022).

O STP possui diversas variações em sua formulação e restrições, de acordo com o
cenário em que será aplicado, podendo mudar a forma como o problema será tratado e
qual método será utilizado. As variações mais comuns na bibliografia são:

O High School Timetabling Problem (HSTP) é uma variação que trabalha com turmas
e horários fixos, sem admitir janelas entre os horários. As turmas permanecem na mesma
sala, com apenas os professores se deslocando (Schaerf, 1999).

O University Timetabling Problem (UCTP) é mais flexível quanto aos horários, salas
e professores, permitindo que os alunos pertençam a múltiplas turmas e tolerando janelas
entre os horários (Babaei; Karimpour; Hadidi, 2015).

O Post Enrolment Course Timetabling (PE-CTT) envolve a alocação de cursos em
intervalos de tempo e salas, garantindo que os estudantes possam frequentar todos os
cursos em que se inscreveram, sem sobreposições (Ceschia; Di Gaspero; Schaerf, 2012).

A montagem da grade de horários envolve restrições que devem ser respeitada e ga-
rantem que a solução será factível. Sendo assim, Santos e Souza (2007) apresentam dois
tipos:

• Restrições Graves: São restrições obrigatórias que determinam se a solução será
viável. Não respeitar essas restrições, leva a solução a gerar conflitos de alocação.

• Restrições Leves: São restrições que não necessariamente devem ser satisfeitas,
visto que elas não determinam a viabilidade de uma solução, porém são desejáveis
e podem impactar significativamente no custo final.

Frangouli, Harmandas e Stamatopoulos (1995) determinam que é possível calcular o
espaço de soluções aproximado do STP utilizando a seguinte equação:

Sendo E o tamanho total do espaço de busca, ed o número de disciplinas, ea o número
de aulas, es o número de salas, bma o número médio de aulas e bc o número de cursos.

E = (ed, ea, es)
bma×bc (1)

Tomando como exemplo um cenário fictício que possua 20 cursos com 5 aulas semanais
em média, 5 dias úteis por semana, 9 horários por dia e 12 salas de aula. Neste caso, o
espaço de busca seria:

(5× 9× 5)12×20 ≈ 3.02× 10564 (2)
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2.4 REVISÃO DE LITERATURA

O STP, que envolve a alocação de aulas em horários tem se expandido significativa-
mente nas últimas décadas devido à crescrente demanda das instituições de ensino pelo
mundo, abrangendo desde ensino básico até ensino superior, em que cada instituição
possui suas particularidades e desafios. Dentre os trabalhos relevantes publicados recen-
temente que abordam o problema em questão, destacam-se 4 Revisões Sistemáticas de
Literatura (RSL) importantes:

• Babaei, Karimpour e Hadidi (2015) cobrem metodologias aplicadas no contexto
universitário, apresentando uma visão sobre o problema e discutindo potencial de
futuras melhorias. As metodologias incluem algoritmos genéticos, programação li-
near, tabu search, simulated annealing, GRASP, VND, destacando métodos híbridos
como forma de resolução;

• Tan et al. (2021) apresentam uma revisão abrangente dos métodos de otimização
aplicados, comparando desempenho e destacando perspectivas industriais. Os mé-
todos incluíram otimização matemática, metaheurísticas e modelos híbridos, confir-
mando o aumento da popularidade de modelos de otimização matemática;

• O estudo de Furtado (2022) analisa o STP no contexto brasileiro, identificando
as principais metodologias aplicadas e cobrindo os estudos presentes na literatura
entre 2017 e 2022. O trabalho avalia as aplicações de algoritmos genéticos, tabu
search, heurísticas construtivas e simulated annealing, focando nas particularidades
das instituições de ensino do Brasil.

Os trabalhos relatados exploram a aplicação de diversas técnicas para solucionar o
problema, enquanto a RSL em questão é voltada às abordagens baseadas em busca local
e suas variantes, bem como as diversas formulações populares e benchmarks utilizandos
no período entre 2014 e 2024, tratando as variações e formulações do problema de forma
específica.

Para a revisão sistemática de literatura, as seguintes questões foram formadas:

a) Q-1: Quais técnicas são utilizadas para resolver o problema?

b) Q-2: Quais as características dos problemas resolvidos?

c) Q-3: Quais as características das instâncias usadas?

d) Q-4: Quais os benchmarks usados?

O critério de seleção de fontes foi realizado de maneira criteriosa, visando incluir apenas
os estudos relevantes e publicações de qualidade. Foram utilizados o Google Scholar como
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ferramenta principal na busca de trabalhos, busca manual detalhada e rigorosa e técnicas
de busca automática, utilizando o Selenium como ferramenta auxiliar.

2.4.1 Critérios de Inclusão

Os critérios de inclusão foram:

a) Trabalhos relacionados aos problemas de planejamento de horários em escolas e
universidades;

b) Trabalhos que relatem o uso de busca local para solução desses problemas;

c) Trabalhos publicados em revistas científicas indexadas com avaliação Qualis A1,
A2, A3 ou A4;

d) Trabalhos publicados na SBPO;

e) Trabalhos completos;

f) Trabalhos de acesso aberto ou disponíveis através dos periódicos Capes ;

g) Trabalhos publicados entre 2014 e 2024.

A string de busca foi formulada para para abragenger o máximo possível de trabalhos
e formulações distintas presentes na literatura. Abaixo estão os principais componentes
utilizados:

Os Termos Principais: "alocação de horários", "timetabling problem", "busca local",
"local search", "VNS", "Iterated local search", "ILS", "Tabu Search".

Para alcançar novos trabalhos relacionados aos termos, outras variações forma bus-
cada, resultando na seguinte string de busca:

("high school timetabling problem" OR "university timetabling problem") AND
("local search" OR "VNS" OR "Iterated local search" OR "ILS" OR "Tabu
Search").

Ao realizar a pesquisa no Google Scholar para o perído de 2014 a 2024, com a palavra-
chave "high school timetabling problem", foram encontrados 412 resultados. Após adicio-
nar o termo "local search" à pesquisa, o número de resultados caiu para 286, constatando
que quase 70% dos métodos utilizados partem da busca local. Por outro lado, a busca
pelo termo "university course timetabling problem" retornou 840 trabalhos, sendo 460 re-
sultados retornados ao aplicar "local search"na pesquisa, correspondendo a mais de 50%
dos trabalhos encontrados. Apesar da abundância de literatura, ao aplicarmos os filtros
de Revisão Sistemática da Literatura (RSL), como qualidade de publicação e relevância
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Quadro 1 – Características de todos os trabalhos dos anos de 2014 a 2024

Trabalho Tipo de abordagem Formulação

(Abuhamdah et al., 2014) Population based Local Search UCTP
(Cassemiro; Miranda; Wanner, 2014) Tabu Search and Genetic Algorithm HSTP
(Fonseca; Santos, 2014) Variable Neighborhood Search HSTP
(Saviniec et al., 2015) Iterated Local Search HSTP
(Fonseca et al., 2016) Hybrid Local Search HSTP
(Freire; Melo, 2016) Local Search UCTP
(Jardim; Semaan; Penna, 2016) Iterated Local Search UCTP
(Kheiri; Özcan; Parkes, 2016) Stochastic Local Search HSTP
(Soria-Alcaraz et al., 2016) ILS using an add and delete hyper-heuristic UCTP
(Demirović; Musliu, 2017) MaxSAT-based Large Neighborhood Search HSTP
(Goh; Kendall; Sabar, 2017) Improved local search PE-CTT
(Saviniec; Constantino, 2017) Local Search HSTP
(Nagata, 2018) Random Partial Neighborhood Search PE-CTT
(Song et al., 2018) Iterated Local Search UCTP
(Goh et al., 2020) Hybrid Local Search PE-CTT
(Song et al., 2021) Competition-guided Multi-neighborhood Local Search UCTP
(Rezaeipanah; Matoori; Ahmadi, 2021) Improved Parallel Genetic Algorithm and LS UCTP
(Awad; Al-kubaisi; Mahmood, 2022) Adaptive Tabu Search PE-CTT

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)

ao tema, apenas 19 artigos atenderam às especificações estabelecidas. Os trabalhos que
atendem aos critérios da RSL estão listados no quadro 1.

O quadro 1 detalha a formulação do STP e o método utilizado por cada trabalho
publicado entre 2014 e 2024, em que cada método parte de alguma variação da busca
local. O número de trabalhos selecionados foi significativamente menor que o retornado
na pesquisa, do Google Scholar devido à maioria dos trabalhos não atenderem aos critérios
específicos de qualidade. Além disso, muitos trabalhos apenas citavam a busca local em
seu conteúdo ou como palavra-chave, sem necessariamente implementá-la ou propor novas
abordagens.

Problemas como o STP geralmente são mais desafiadores do que os problemas mais
clássicos de otimização combinatória, como o Traveling Salesman Problem (TSP), Max-
Cut, Max-SAT, Knapsack Problem (KP). Isso se explica devido à complexidade de res-
trições que envolvem o STP, além do amplo espaço de busca que o problema pode gerar,
mesmo com poucos recursos e eventos. Enquanto o TSP envolve apenas uma restrição
grave (Passar por todos os pontos sem repetí-los e voltar ao ponto inicial), o STP pode
conter entre 3 (no mínimo) e 8 restrições, podendo facilmente ultrapassar este número.
Além disso, o STP ainda deve satisfazer ao máximo as restrições fracas, pois são elas que
ditam a qualidade da solução e impactam diretamente no custo da função objetivo. Por-
tanto, as técnicas de busca local simples podem não gerar soluções satisfatórias, podendo
depender de técnicas mais sofistadas, como os métodos híbridos que envolvem o uso de
metaheurísticas combinadas com Programação Inteira.

Considerando a aboragem de cada trabalho e os resultados buscado inicialmente, a
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busca local é a técnica mais comum e aplicável ao problema, contendo inúmeros métodos
que utilizam seus mecanismos. Alguns destes métodos são clássicos de otimização combi-
natória, como o Iterated Local Search, Variable Neighborhood Search e outras heurísticas
híbridas.

Metaheuísticas como Adaptive Tabu Search, utilizada por Awad, Al-kubaisi e Mah-
mood (2022), utilizam mecanismo de memória com adaptação com o objetivo de escapar
de ciclos e evitar movimentos repetidos. A Variable Neighborhood Search (VNS), como
aplicada em Fonseca e Santos (2014), modifica a solução alternando entre diferentes vi-
zinhanças com busca local aplicada e cada novo vizinho modificado. Abordagens como
Random Partial Neighborhood Search, vista em Nagata (2018), explora sub-regiões do
espaço de busca de forma mais agressiva, de forma a adiar a convergência da solução e
escapar dos ótimos locais. A MaxSAT-Based Large Neighborhood Search, utilizada por
Demirović e Musliu (2017), é baseada na formulação híbrida de MaxSAT combinada com
a busca em grande vizinhança para melhorar a eficiência da do método. A abordagem
estocástica, como em Kheiri, Özcan e Parkes (2016), parte de ecolhas aleatórias na busca
local para diversificar a busca e obter melhor exploração no espaço de soluções, enquanto
a Population-Based Local Search, definida em Abuhamdah et al. (2014), seleciona uma
população de soluções e aplica busca local em cada solução gerada. Além disso, a técnica
híbrida de Backtracking mais busca local, Cassemiro, Miranda e Wanner (2014), alavanca
as vantagens de ambas as técnicas para melhorar a busca de soluções e obter o melhor de
cada metaheurística.

Contudo, dentre os trabalhos listados, grande parte que aborda o STP no contexto de
escolas do ensino médio provém do (High School Timetabling Problem - HSTP), sendo pre-
dominante devido à demanda de escolas serem maiores. Dentre os trabalhos selecionados,
Saviniec e Constantino (2017), Fonseca et al. (2016), Demirović e Musliu (2017), Kheiri,
Özcan e Parkes (2016), Fonseca e Santos (2014), Saviniec et al. (2015), e Cassemiro,
Miranda e Wanner (2014) destacam essa formulação. O (University Course Timetabling
Problem - UCTP) se encaixa melhor com as regras das universidades, e ainda que seja
menos popular que o HSTP, também é um problema real no contexto das univeridades de
todo o mundo. Esta variação é trabalhada e tratada em Song et al. (2018), Soria-Alcaraz
et al. (2016), Abuhamdah et al. (2014), Jardim, Semaan e Penna (2016), e Freire e Melo
(2016). Em alguns casos, as universidades realizam sua programação de horários após os
alunos serem matriculados, configurando o Post-Enrolment Course Timetabling Problem
(PE-CTT), estando presente em trabalhos como Goh et al. (2020), Awad, Al-kubaisi e
Mahmood (2022), Nagata (2018) e Goh, Kendall e Sabar (2017).

A International Timetabling Competition (ITC) é uma competição internacional rea-
lizada por diversas universidades do mundo que tem como principal foco, a disponibili-
zação de datasets públicos abertos à comunidade acadêmica para que as soluções sejam
submetidas e ranqueadas. A ITC disponibiliza diversos conjunto de dados de diferentes
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universidades do mundo, com diferentes cenários, eventos e recursos. A edição de 2002
considerou o PE-CTT como formulação principal para todas as sua instâncias. No ano de
2007 houveram 3 trilhas diferentes, sendo: PE-CTT, Exam Timetabling e textitCurricu-
lum Based Course Timetabling (CB-CTT). O Exam Timetabling é uma formulação mais
simples, que foca apenas no agendamento de exames e provas, diferente do CB-CTT que
é bem próximo do UCTP, com mínimas diferença na formulação. A edição de 2011 é to-
talmente focada no HSTP fornecendo 35 instâncias provenientes de escolas de 10 diferntes
países.

O uso de datasets públicos como os da ITC é de grande importância para as avaliações
de novos algoritmos e validações de pesquisas no campo da otimização combinatória.
Além disso, a ITC disponibilizada sua plataforma de benchmark, em que uma solução é
submetida e avaliada conforme as regras da competição.

A Tabela 1 descreve os datasets utilizados dentre os trabalhos selecionados. De acordo
com a tabela, 2 trabalhos utilizaram o dataset da ITC 2002, 5 utilizaram os dados da ITC
2007, 4 aplicaram o ITC 2011, e os datasets próprios foram utilizados em 10 trabalhos.
Alguns trabalhos aplicaram os métodos tanto em suas instâncias próprias quanto nas
instâncias da ITC, servindo como meio de comparação com a literatura atual.

Tabela 1 – Número de trabalhos por dataset

Base de dados Número de trabalhos

ITC 2002 2
ITC 2007 5
ITC 2011 4
Dataset próprio 10

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)

É possível observar grande parte dos trabalhos utilizam seus prontos conjuntos de
dados, geralmente fornecidos pela própria instituição, reforçando que o problema é comum
em várias instituições de ensino do mundo e geralmente era tratado de forma manual.

Abaixo as restrições fortes presente nos trabalhos que abordam HSTP:

R1 Nenhum professor pode estar em dois lugares ao mesmo tempo: Um professor não
pode ser alocado para mais de uma turma ou sala em um mesmo horário.

R2 Nenhuma sala de aula pode ser utilizada por mais de uma turma simultaneamente:
Cada sala deve ser usada apenas por uma turma por vez.

R3 Disponibilidade de professores: Os professores só podem ser alocados em horários nos
quais estão disponíveis.

R4 Alocação de disciplinas obrigatórias: As aulas obrigatórias devem ser alocadas dentro
do horário escolar, garantindo que todas as disciplinas previstas sejam ministradas.
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R5 Limites de capacidade de salas: As turmas alocadas a uma sala devem respeitar o
limite de capacidade física do espaço.

R6 Limites de aulas diárias: Todas as aulas de uma mesma disciplina não podem ocorrer
no mesmo dia

Quadro 2 – Restrições por Trabalhos sobre HSTP

Trabalhos R1 R2 R3 R4 R5 R6

(Cassemiro; Miranda; Wanner, 2014) X X X X X
(Fonseca; Santos, 2014) X X X X X
(Saviniec et al., 2015) X X X X X X
(Fonseca et al., 2016) X X X X X X
(Kheiri; Özcan; Parkes, 2016) X X X X X
(Demirović; Musliu, 2017)1 X X X X X
(Saviniec; Constantino, 2017) X X X X X

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)

Nos trabalhos que abordam o UCTP, as restrições graves são muito semelhantes entre
eles, com uma média de três restrições por estudo, de acordo com o quadro 3. Contudo,
as restrições leves são extremamentes variáveis ao comparar as abordagens selecionadas,
alterando o custo da função objetivo e a qualidade da solução. O quadro ainda mostra
que alguns trabalhos possuem variações na restrições graves, aumentando o grau de com-
plexidade e reduzindo o espaço de busca, o que dificulta encontrar soluções de qualidade.

Abaixo as restrições fortes presente nos trabalhos que abordam UCTP:

R1 Período: não podem existir duas ou mais disciplinas de um mesmo período no mesmo
horário.

R2 Espaço Físico: o total de atividades de um horário e seus respectivos espaços físicos
necessários não podem ultrapassar a quantidade especificada.

R3 Disciplina: não podem existir duas ou mais alocações de um determinado professor
em um mesmo horário.

R4 Capacidade: O número de alunos matriculados no curso deve ser menor ou igual à
capacidade da sala.

R5 Os eventos devem ser atribuídos apenas aos horários predefinidos como disponíveis.

R6 Quando especificado, os eventos devem ser agendados para ocorrer na ordem correta.

R7 Determinam que o número de aulas alocadas de cada turma é menor ou igual ao seu
número de aulas práticas.

R8 Para cada evento, deve-se alocar um professor dentre seu conjunto de professores
compatíveis.
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Quadro 3 – Restrições por Trabalhos sobre UCTP

Trabalhos R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8

(Abuhamdah et al., 2014) X X X
(Freire; Melo, 2016) X X X X
(Jardim; Semaan; Penna, 2016) X X X
(Soria-Alcaraz et al., 2016) X X X X X
(Song et al., 2018) X X X
(Rezaeipanah; Matoori; Ahmadi, 2021) X X X X

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)

As diferenças de restrições entre o problema dificultam a comparação direta com ou-
tros resultados da literatura, devido aos diversos locais de aplicação das soluções serem
distintos. Mesmo com problemas em que as restrições graves são iguais, as restrições
leves causam variação do resultado final do custo da solução. Portanto, embora as dife-
renças sejam necessárias para atender aos cenários específicos, elas apresentam desafios
adicionais para a avaliação e a replicação dos estudos.

Ao comparar diretamente as formulações, as diferenças mais destacadas entre UCTP
e HSTP estão na flexibilidade dos horários e no deslocamento de estudantes e professores.
No HSTP, os alunos seguem um cronograma fixo respeitando totalmente as regras im-
postas pela instituição em relação à organização de turmas, além de não permitir janelas
entre os eventos principais. No UCTP, os alunos escolhem suas disciplinas e montam sua
própria grade com base em preferências pessoais, podendo haver janelas entre as aulas e
deslocamento de professores, resultando em combinações variáveis e mais complexas.

Portanto, no que foi observado, as restrições leves presentes tanto no HSTP quanto
no UCTP são aulas em períodos desejáveis e balanceamento do carga horária semanal
dos professores. A eliminação de janelas, presente como restrição grave no HSTP, é
comumente escolhida como restrição leve no UCTP, sendo aceitas mas não desejáveis.
Outras restrições leves comuns do UCTP envolvem a minimização do deslocamento de
professores e alunos e uso eficiente de salas. Comparada ambas as formulações, é possível
observar que o UCTP carrega um conjunto de restrições leves maiores em relação ao
HSTP, o que confirma a complxidade adicional do problema.

2.5 MÉTODOS HEURÍSTICOS

As heurísticas são estratégias de busca que tem como objetivo encontrar boas soluções
em tempo computacional viável para problemas de otimização. Na literatura, a busca
local é amplamente utilizada, propondo soluções boas para problemas combinatórios.
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2.5.1 Busca Local

É um método heurístico que melhora uma solução a partir de pequenas alterações de
forma iterativa (Schaerf, 1999). O algoritmo 1 recebe um solução inicial s e aplica as
estruturas de vizinhança, gerando a solução s′, que é comparada com s e tomada como
solução atual, caso seja melhor. Sua principal limitação é ficar presa em ótimos locais,
portanto, diversas metaheurísticas sofisticada a utilizam com mecanismos adicionais para
melhorar as soluções.

Algoritmo 1: Busca Local
1 Entrada:s, Itermax

2 Saída:Melhor soulução s encontrada
3 Iter ← 0;
4 enquanto Iter < Itermax faça
5 Iter ← Iter + 1;
6 s′ ← Vizinho aleatório de s;
7 se f(s′) < f(s) então
8 Iter ← 0;
9 s← s′;

10 retorna s;

2.5.2 Iterated Local Search

O Iterated Local Search (ILS), presente no algoritmo 2, é uma metaheurística clássica
que tem como objetivo escapar de ótimos locais, combinando repetidamente a busca local
e um mecanismo de perturbação na solução corrente. Seu objetivo principal é escapar dos
ótimos locais, explorando as estruturas de vizinhança em busca de soluções promissoras
(Lourenço; Martin; Stützle, 2010).

O algoritmo é iniciado recebendo uma solução s já melhorada pela busca local. Pos-
teriormente um loop é iniciado alternando entre perturbação e busca local, em que a
perturbação gera uma solução s′ que é melhorada pela busca local, gerando s′′. Por fim,
o custo de s′′ é comparado com o custo de s e caso seja melhor, a solução s assume s′′.
Este processo é repetido até que o critério de para seja atendido, geralmente com tempo
máximo ou número máximo de iterações.
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Algoritmo 2: Iterated Local Search

1 Entrada: s0, Timemax

2 Saída: best s

3 s← BuscaLocal(s0);

4 enquanto Time < Timemax faça
5 s′ ← Perturbacao(s);

6 s′′ ← BuscaLocal(s′);

7 se f(s′′) ≤ f(s) então
8 Iter ← 0;
9 s← s′′;

10 retorna s;

2.5.3 Simulated Annealing

A metaheurística Simulated Annealing (Algoritmo 3), proposta por Kirkpatrick, Gelatt
e Vecchi (1983), trata de um modelo probabilístico análogo à estratégia com recozimento
de metais. Esta técnica se assemelha a busca local simples, porém aceita soluções piores
baseado em uma probabilidade que é variada de acordo com a temperatura.

O algoritmo inicia com a solução e temperatura iniciais s0 e T0, respectivamente. O
custo da geração de vizinhos é definida por ∆ ← f(s0) − f(s) e caso ∆ > 0, a solução
é aceita, caso contrário a solução pode ser aceita com um certa probabilidade e−∆/T em
que T é igual a temperatura atual. A temperatura T sofre um taxa de resfriamento α, tal
que Tk ← α ·Tk−1, sendo que a medida que a temperatura vai abaixando, a probabilidade
de aceitar soluções piores diminui.

2.5.4 Variable Neighborhood Search

O VNS definido em Mladenović e Hansen (1997), opera nas estruturas de vizinhança
(N1, N2, ..., Nk) trabalhando em dois passos principais: o shake sendo um método de
perturbação controlada que explora o espaço de busca com mudanças na solução atual,
gerando um nova solução vizinha aleatória, aplicando a k-ésima operação de Nk na solução
ótima local. A busca local, por sua vez segue o mesmo procedimento definido nas seções
anteriores. O algoritmo 4 descreve a implementação do VNS.

2.5.5 Tabu Search

Proposta inicialmente por Glover (1986), a Tabu Search, presente no algoritmo 5, é uma
metaheurística derivada da busca local que utiliza memória de curto prazo para escapar
de ótimos locais. O método trabalha com uma lista tabu que armazena os movimentos
recentes de modo que não se repitam, e comumente são classificados como movimentos
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Algoritmo 3: Simulated Annealing
1 Entrada:s0, T0, α, timeout, IterMax
2 Saída:Melhor solução s encontrada
3 enquanto T > T0 e elapsedT ime < Timemax faça
4 enquanto Iter < IterMax faça
5 Iter ← Iter + 1;
6 s′ ← geraVizinho(s);
7 ∆← f(s′)− f(s);
8 se ∆ > 0 então
9 s ←s’;

10 se f(s′) < f(s∗) então
11 s∗ ← s′;

12 senão
13 se e−∆/T > [0, 1] então
14 s← s′;

15 T ← α ∗ T ;
16 Iter ← 0;

17 s← s∗;
18 retorna s;

Algoritmo 4: Variable Neighborhood Search
1 Entrada: s0, Timemax

2 Saída: best s
3 s← BuscaLocal(s0);
4 enquanto Time < Timemax faça
5 s′ ← Shake(s);
6 s′′ ← BuscaLocal(s′);
7 se f(s′′) ≤ f(s) então
8 Iter ← 0;
9 s← s′′;

10 retorna s;

tabu. Esta metaheurística tem seu funcionamento dividido em três partes, sendo a geração
de vizinhos, critério de aspiração e manipulação da lista tabu. A geração de vizinhos
consiste em gerar um estrutura de vizinhanca N(s), em que o melhor vizinho é escolhido.
O critério de aspiração avalia se o movimento já foi feito anteriormente e se pode ser
aceito. Após a aplicação do movimento, a lista tabu é manipulada adicionando o novo
movimento e removendo o mais antigo, caso a capacidade da lista já esteja excedida.
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Algoritmo 5: Tabu Search

1 Entrada: s0, Timemax

2 Saída: best s

3 T ← ∅;
4 s← s0;
5 Iter ← 0;
6 enquanto Iter < Itermax faça
7 N ← GerarVizinhança(S);
8 m∗ ← SelecionaMelhorMovimento(N , T );
9 s′ ← AplicarMovimento(s,m∗);

10 se f(s′) ≤ f(s) então
11 s← s′;

12 T ← T ∪ {m∗};
13 AtualizarListaTabu(T );
14 Iter ← Iter + 1;

15 retorna s;

2.5.6 Iterated Tabu Search

Com o objetivo de criar um método mais robusto e aproximar do ótimo global, Mi-
sevicius, Lenkevicius e Rubliauskas (2006) propuseram o Iterated Tabu Search (ITS),
combinando os elementos de peturbação do ILS original com a Tabu Search clássica. A
metaheurística recebe uma solução inicial s e aplica a perturbação seguida da Tabu Se-
arch, obtendo a solução s′′ para avaliar se há melhora no valor da função objetivo. O
algoritmo 6 representa sua implementação.

Algoritmo 6: Iterated Tabu Search
1 Entrada: s0, Timemax

2 Saída: best s
3 s← TabuSearch(s0);
4 enquanto Time < Timemax faça
5 s′ ← Perturbacao(s);
6 s′′ ← TabuSearch(s′);
7 se f(s′′) ≤ f(s) então
8 Iter ← 0;
9 s← s′′;

10 retorna s;
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2.6 TIME-TO-TARGET (TTT PLOTS)

A técnica TTT-plots consiste em avaliar e analisar a probabilidade de um algoritmo
alcançar um determinado valor alvo de função objetivo durante um intervalo de tempo
definido. O algoritmo é executado n vezes, com o critério de parada sendo o valor alvo
alcançado ou o tempo máximo de execução, registrando o tempo em que o valor foi
alcançado. Os tempos até o alvo são registrados e ordenados em ordem crescente: t1 ≤
t2, ...,≤ tn. Posteriormente é calculada a probabilidade associada a cada tempo, e desse
modo, para todo ti, calcula-se pi = (i − 1/2)/n. Com os pontos definidos, ti e pi são
plotados para gerar o gráfico de probabilidade acumulada. A Figura 3 apresenta um
gráfico do tipo time-to-taget para o método GRASP (Aiex; Resende; Ribeiro, 2007).

Figura 3 – Gráfico time-to-target

Fonte: Aiex, Resende e Ribeiro (2007)
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3 METODOLOGIA

O presente capítulo aborda os passos necessários para o funcionamento do modelo do
algoritmo, com a modelagem matemática necessária para descrever o problema e os dados
de entrada utilizados para gerar uma saída.

3.1 DESCRIÇÃO DO PROBLEMA

Dentre as variações Post Enrolment Course Timetabling Problem (PE-CTT), Univer-
sity Course Timetabling Problem (UCTP) e High School Timetabling Problem (HSTP),
o Campus Bom Sucesso não pode ser completamente classificado como nenhum dos pro-
blemas descritos, porém compartilha algumas características com as variações HSTP e
UCTP. Quanto à estrutura de turmas, o Campus Bom Sucesso abstrai das restrições do
HSTP devido à grade ser montada pelo próprio instituto. As estruturas de janelas são
semelhantes ao UCTP, devido a não obrigatoriedade de eliminá-las. Em contrapartida,
o Campus tem o objetivo de minimizar a janelas entre as aulas, mas como não é a pre-
ferência principal será definida como restrição leve. Desse modo, o problema em questão
combina elementos de ambas as variações, porém difere em grande parte comparado ao
PE-CTT devido a estrutura mais rígida de turmas do Campus.

3.1.1 Restrições

Cada instituição possui suas particularidades, o que pode alterar algumas restrições
graves e a formulação do problema. No caso do Campus Bom Sucesso, houveram 7 restri-
ções graves derivadas do HSTP e UCTP, além de 4 restrições leves que foram formuladas
de acordo com a necessidade específica da instituição.

As restrições graves são:

G1 Todas as aulas devem ser alocadas.

G2 Mais de uma aula ministrada para uma turma não devem estar alocada ao mesmo
tempo.

G3 Um professor não deve lecionar mais de uma aula no mesmo intervalo de tempo.

G4 Uma sala não pode receber mais de uma aula no mesmo intervalo de tempo.

G5 Aulas pré-alocadas não devem ser movidas de sala ou horário.

G6 As aulas de uma disciplina não podem ser alocadas em horários com turno diferente
da oferta.

G7 O total de aulas por semana alocadas de uma disciplina deve ser igual à carga horária
semanal.
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As restrições leves são:

L1 O número de janelas entre as aulas de uma mesma disciplina deve ser minimizado.

L2 O horário de preferência dos professores devem ser respeitados.

L3 A carga horária de aulas dos professores devem ser concentradas em dias preferenciais.

L4 Disciplinas que necessitam de recursos específicos devem preferencialmente ser alo-
cadas em salas que atendam as necessidades.

3.1.2 Penalidades

As restrições leves recebem certas penalidades baseadas no que deve ser atendido
preferencialmente, de modo que as restrições preferências tenham custo mais elevado para
que mantenha a qualidade da solução. Para a modelagem do problema em questão, foi
considerado uma estratégia de relaxar a função objetivo, incluindo as restrições graves à
sua formulação. Esta abordagem permite o uso de metaheurísticas sem exigir viabilidade
rigorosa em todo o processo de busca.

Para as restrições fortes, o custo de penalização associado foi de 10.000 para cada vez
que uma restrição qualquer for violada, garantindo que o algoritmos não aceite soluções
inviávies. A tabela 2 mostra as penalizações para cada restrição leve violada.

Tabela 2 – Valor das penalidades para cada restrição

Restrição Penalidade
G∗ 10.000
L1 5
L2 25
L3 20
L4 20

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)

3.1.3 Função Objetivo

A função objetivo descrita é responsável por calcular e minimizar o custo da solução,
utilizando a soma ponderada de violação de conflitos associados a penalidades. A função
é dada por:

Minimizar f(s) =
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G∑
k=1

wrk(s)α +
D∑
j=1

H∑
k=1

I∑
m=1

[
w1(Dj, Hk, Im) β1+

w2(Dj, Hk, Im) β4

]
+

P∑
l=1

H∑
n=1

I∑
p=1

[
w3(Pl, Hn, Ip) β2+

w4(Pl, Hn, Ip) β3

]
(3)

Sendo que:

• S é o conjunto que representa as salas;

• H é o conjunto que representa os horários;

• D é o conjunto que representa as disciplinas;

• I é o conjunto que representa todas as aulas de todas as disciplinas;

• P é o conjunto que representa os professores;

• G é o conjunto que contendo todas as restrições graves;

• wrk(s) é uma função que o retorna o número de vezes que a k-ésima restrição forte
foi violada;

• w1(Dj, Hk, Im) é uma função que retorna 1 caso não haja aula da disciplina Dj no
horário Hk durante o intervalo da primera até a última aula semanal, configurando
uma janela;

• w2(Dj, Hk, Im) é uma função que retorna 1 caso uma aula de uma disciplina não
esteja no conjunto de salas com recursos obrigatórios;

• w3(Pl, Hn, Ip) é uma função que retorna 1 caso uma aula de um professor esteja
alocada em um horário indisponível para um professor;

• w4(Pl, Hn, Ip) é uma função que retorna 1 caso uma aula de um professor esteja fora
do dia de preferência;

• α representa o peso constante para cada quebra de restrição grave;

• β1, β2, β3, β4 são pesos associados às restrições L1, L2, L3 e L4, respectivamente.
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3.1.4 Estrutura de Dados e Vizinhança

A estrutura principal utilizada pelo algoritmo é uma matriz 2D que representa Sala x
Intervalo de Tempo, armazenando um índice de um vetor de eventos E, que é utilizado
como uma estrutura auxiliar. Os intervalos de tempo correspondem ao número de dias
da semana multiplicado pelos horários diários. Por exemplo, uma instituição que possui
aulas de segunda a sexta e cada dia possui 9 horários divididos entre turnos, com 12 salas
disponíveis, conta com o total de 540 timeslots livres para alocação. Esta estrutura já
garante que a restrição grave G4 não será violada, sendo impossível alocar mais de uma
aula no mesmo intervalo de tempo na matriz 2D. Além disso, existem outras estruturas
auxiliares que ajudam na consulta de disponibilidade de professores e salas, como o vetor
de professores P , e o vetor de salas S.

Para a exploração do espaço de busca, são utilizadas as estruturas de vizinhança que
gera uma solução s′ a partir da solução corrente s, realizando pequenas modificações que
serão submetidas a uma função objetivo para serem avaliadas. Os movimentos de troca
do algoritmo proposto selecionam aleatoriamente eventos e recursos de forma de haja a
realocação das aulas. Desta forma, as estruturas definidas para manipulação da solução
foram:

• Move. Uma aula aleatória ai é movida de um timeslot t1 para um timeslot vazio
aleatório t2.

Figura 4 – Exemplo de movimento de vizinhança do tipo Move

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)

• Swap. Uma aula a1 é trocada de timeslot com uma aula a2, sendo ambas escolhidas
de forma aleatória.

Figura 5 – Exemplo de movimento de vizinhança do tipo Swap

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)
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O movimento utilizado é definido de forma probabilística, em que a chance do movi-
mento Swap ser escolhido é de 60%, já o Move é de apenas 40%. A taxa de probabilidade
é alterada de acordo com a quantidade de dados fornecidos e a capacidade de alocação.
Instâncias em que há muitos eventos alocados e poucos timeslots disponíveis, as chances
do movimento Swap encontrarem uma melhor solução tende a ser maior, ao contrário do
Move que encontra melhores soluções quando há muitos timeslots disponíveis.

3.2 GERAÇÃO DA SOLUÇÃO INICIAL E APLICAÇÃO DE METAHEURÍSTICAS

O método proposto para gerar soluções iniciais é uma Heurística Construtiva Aleatória
(HCA) que possui mecanismos de reparo para garantir a factibilidade das soluções. O
algoritmo recebe um conjunto de aulas a seres alocadas na matriz 2D (salas x timeslots),
além de conjuntos auxiliares de professores e turmas. Na etapa de construção, o método
seleciona uma aula ai de forma aleatória e escolhe um timeslot aleatório disponível no
turno em que a aula deve ocorrer. Após cada alocação, é verificado se a solução é factível,
e caso não seja, o mecanismo de reparo seleciona um evento conflitante e o adiciona
novamente na lista de horários não alocados. Este processo é repetido até que todas as
aulas estejam alocadas. Para que o processo ocorra de forma desejada, o tamanho da lista
deve ser menor que os timeslots disponíveis e não deve haver mais aulas que a capacidade
de timeslots de um mesmo turno.

Algoritmo 1: Heurística Construtiva Aleatória
1 Entrada:Instância I
2 Saída:Solução viável s
3 LC ←ListaAulasNaoAlocadas();
4 enquanto |LC| > 0 faça
5 escolha uma aula ai aleatória;
6 escolhe um horário k e uma sala j aleatórios;
7 se s é viável então
8 aloca aula na matriz original;
9 retira ai de LC;

10 senão
11 repararSolucao();

12 retorna s;

A etapa de aprimoramento da solução gerada por HCA é realizada por meio das me-
taheurísticas Iterated Local Search (ILS), Variable Neighborhood Search (VNS) e Iterated
Tabu Search (ITS), descritas no capítulo anterior. A escolha destes métodos se deve ao
fato da eficiência para resolver problemas da classe NP em tempo hábil, que são ampla-
mente comprovadas pela literatura.
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4 RESULTADOS E EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Todos os experimentos foram realizados em um computador com o processador Ryzen
5 5600G com o clock de 3.9GHZ e 16GB de memória RAM, utilizando a linguagem C++
compilada pelo G++ 11.4.0, rodando no sistema operacional Ubuntu na versão 22.04
LTS.

Para a realização dos testes, todos os dados foram disponibilizados pelo Campus Bom
Sucesso referente aos períodos de 2023/1 a 2024/2, contendo informação sobre professores,
turmas, salas disponíveis, horários e outros dados de preferência de alocação. A tabela 3
mostra todas as características das instâncias referentes aos períodos mencionados e para
a alocação, foram desconsideradas aulas EAD.

Tabela 3 – Características das Instâncias dos períodos do Campus Bom Sucesso

Período Professores Salas Turmas Disciplinas Aulas
2024/2 16 9 9 53 131
2024/1 17 9 10 60 157
2023/2 15 9 11 61 154
2023/1 16 9 10 81 168

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)

4.1 ANÁLISE DOS RESULTADOS

Foram realizadas 50 execuções para cada método heurístico e cada instância. Todas as
soluções obtidas se mostraram viáveis, sem violar as restrições fortes definidas no escopo
do problema. Para o ILS, foi adotada uma técnica de perturbação adaptativa, com 3%
de perturbação inicialmente, 5% após 50 iterações ociosas, ou seja, sem melhora, e 10%
após 100 iterações ociosas. No caso do VNS, foram definidas as estruturas de vizinhanças
N1 sendo o Move e N2 sendo o Swap, alternando sistematicamente as estruturas. Já
o ITS utilizou a técnica de perturbação semelhante ao ILS, porém com taxa fixa de
perturbação de 5%, e a lista tabu por sua vez foi definida com uma capacidade máxima
de 100 movimentos. O critério de parada de todos os métodos foi o parâmetro Timemax

definido como 300 segundos. A tabela 4 apresenta os resultados obtidos pelos métodos, em
que f(HCA) representa o custo da solução inicial obtido pelo cálculo da função objetivo
das instâncias geradas por Heurística Construtiva Aleatória; f(s∗) representa o custo
mínimo obtido por cada método e f(s̄) mostra o custo médio que cada método retornou.

Com a Heurística Construtiva Aleatória foi possível obter uma taxa de viabilidade de
100% para todas as execuções iniciais, porém com o custo bem elevado. Aplicados os
método metaheurísticos ILS, VNS e ITS, as soluções foram refinidas retornando um custo
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Tabela 4 – Resultados obtidos

ILS VNS ITS
Período f(HCA) f(s∗) f(s̄) f(s∗) f(s̄) f(s∗) f(s̄)
2024/2 4110 40 72,5 40 81,9 40 42,7
2024/1 4305 255 370,3 255 391,2 255 346,5
2023/2 4120 245 391,8 245 406,5 245 252,1
2023/1 3685 340 458,7 340 470,9 340 351,1

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)

mínimo que correspondem entre 1% e 10% do custo da solução gerada por HCA. Em
relação ao custo mínimo f(s∗), todas as metaheurísticas conseguiram se igualar em algum
momento, porém, ao observar o custo médio, o ITS se saiu significativamente melhor que o
ILS, que por sua vez, foi superior ao VNS. A Tabela 5 aprensenta uma análise quantitativa
de quais foram as restrições violadas contando a partir da melhor solução obtida por cada
método, provando soluções com custo igual podem ter diferentes penalidades violadas.

Tabela 5 – Penalizações na melhor solução de cada metaheurística

ILS VNS ITS
Período SC1 SC2 SC3 SC4 SC1 SC2 SC3 SC4 SC1 SC2 SC3 SC4
2024/2 4 0 1 0 0 0 1 1 0 0 2 0
2024/1 3 0 10 2 3 0 11 1 6 1 9 1
2023/2 6 3 6 1 5 4 1 5 11 0 8 2
2023/1 6 2 8 5 2 2 4 10 14 2 8 3

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)

A técnica TTTplots de Aiex, Resende e Ribeiro (2007) foi aplicada para uma me-
lhor visualização do quanto um método metaheurístico performou em relação ao outro,
utilizando-se de um método que calcula a probabilidade de um agoritmo chegar em um
determinado custo alvo de função objetivo durante um intervalo de tempo.

Para o método em questão, foram realizados 200 testes para cada instância e cada
algoritmo com o Timemax definido como 900 segundos e o alvo escolhido foi o valor
mínimo do custo obtido acrescido de aproximadamente 10%, exceto a instância 2024/2
que necessitou de 13% aproximadamente, devido ao custo já estar relativamente baixo.
O tempo foi aumentado para 900s com o objetivo de extrair o máximo de cada método e
fazer com que todas as mestahurísticas consigam bater o valor alvo. A Tabela 6 mostra
quantas execuções não bateram o alvo definido para cada método.

A figura 6 mostra que para um alvo 10% maior, o ITS foi superior comparado ao ILS,
que por sua vez foi superior ao VNS. Logo nos primeiros 200s, o ITS já garantiu mais de
80% de chances e alcançou os 100% em 400s, enquanto o ILS teve sua melhor evolução
até os 200s. O VNS foi inferior ao ITS e ILS, porém se igualou ao ILS após os 800s.
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Tabela 6 – Alvos não alcançados

Período Target ILS VNS ITS
2024/2 45 26 19 0
2024/1 290 13 7 2
2023/2 270 15 11 0
2023/1 370 8 6 0
Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)

Na figura 7, o ITS novamente foi superior ao ILS e VNS, garantindo 100% de eficácia
antes do tempo estipulado. Ao comparar ILS e VNS, o ILS foi superior em todo o intervalo
de tempo, exceto na marca de 400s, em que houve um empate de ambas as metaheurísticas.

O perído 2024/1, presente na figura 8 foi onde houve maior equilíbrio entre ITS e ILS
durante o intervalo. Nos primeiros 200s, o ILS foi levemente superior ao ITS, porém foi
totalmente superado no restante do tempo. Já o VNS iniciou sua crescente a partir dos
400s, chegando a superar o ILS na marca dos 600s a 800s. Como observado, no gráfico,
ainda assim o ITS foi superior novamente.

Analisando o período 2024/2, apresentado na figura 9, é possível observar que o ITS
garantiu 100% de eficácia com pouco mais de 200s, sendo muito superior às outras me-
taheurísticas. Na disputa entre ILS e VNS, o ILS obteve vantagem em questão do tempo,
porém, considerando o intervalo total, as chances do VNS alcançar o alvo foram maiores.

Figura 6 – TTTplot 2023/1 - target = 370
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)
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Figura 7 – TTTplot 2023/2 - target = 270
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)

Figura 8 – TTTplot 2024/1 - target = 280
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)
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Figura 9 – TTTplot 2024/2 - target = 45
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5 CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

Baseado nos experimentos, é notório que ambas as metaheuristicas obtiveram resul-
tados extremamente satisfatórios e a implementação se mostrou promissora para resolver
instâncias reais da instituição.

O ILS se mostrou superior ao VNS em velocidade e obteve melhor média de soluções
em todas as instâncias no tempo de 300 segundos. Por outro lado, como observado nos
gráficos TTT, o VNS consegue chegar no alvo mais vezes quando há um maior intervalo
de tempo, como foi no caso dos 900 segundos.

Portanto, os resultados obtidos confirmam a eficiência das metaheurísticas Iterated
Local Search (ILS), Variable Neighborhood Search (VNS) e Iterated Tabu Search (ITS) na
resolução de problemas combinatórios como o problema abordado, respeitando as restri-
ções grave e minimizando o custo da função objetivo. A Heurística Construtiva Aleatória
foi responsável por gerar as soluções inicias, em que se obteve 100% de taxa de factibi-
lidade ao ser aplicada nas instâncias reais do Campus Bom Sucesso. As metaheurísticas
por sua vez, refinaram as soluções iniciais e minimizaram o custo de forma extremamente
eficiente e efetiva, com soluções que correspondem entre 1% e 10% do custo incial. O
ITS demonstrou desempenho superior em todos os cenários no cálculo médio de custo das
execuções, além de superar as outras metaheurísticas de forma considerável na análise
feita através do método time-to-target.

Dessa forma, devido às restrições do problema e as instâncias serem específicas do
Campus, é impossível comparar o desempenho dos métodos com o que há na literatura.
O caminho mais viável seria aplicar os métodos aos datasets da International Competition
Timetabling (ITC) e realizar os benchmarks disponibilizados.

Como trabalhos futuros, propõe-se a aplicação das metaheurísticas abordadas às ins-
tâncias padronizadas da ITC, a fim de validar os métodos utilizados e obter um parâmetro
de comparação com a literatura. Além disso, sugere-se a investigação de estratégias hí-
bridas que combinem diferentes metaheurísticas, visando o aproveitamento das vantagens
de cada abordagem individual.

Outra possibilidade interessante é a aplicação das técnicas às outras variações do STP
como Post Enrolment Course Timetabling Problem (PE-CTT), que apresenta caracterís-
ticas distintas e desafios adicionais a serem adaptados.

Por fim, como objetivo futuro, espera-se integrar os métodos ao sistema de gestão de
horários acadêmicos do Campus Bom Sucesso, para garantir a automatização de processos
internos, promovendo melhorias contínuas no processo de planejamento acadêmico.
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