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RESUMO

Este artigo apresenta um solver hibrido para o problema de timetabling académico em
um Instituto Federal. A abordagem combina uma heuristica construtiva inspirada no GRASP com
Simulated Annealing, operadores de vizinhanca e calibracio automética de hiperparametros. O pro-
blema foi modelado por uma fungio objetivo baseada em penalidades para restricdes fortes e fracas,
contemplando conflitos de professores e turmas, indisponibilidades, limites pedagdgicos e critérios
de qualidade da grade. Foram avaliadas trés instincias derivadas de dados reais, com 127, 255 e
382 blocos semanais de aula, em 30 repeticdes computacionais com sementes pseudoaleatdrias dis-
tintas. Os resultados indicaram geragdo de solucdes vidveis, sem violagdes de restri¢des fortes, com
baixa variacdo dos custos finais e tempos compativeis com o uso institucional. O software comercial
utilizado como referéncia operacional nao produziu, nas configuracdes testadas, grades completas
sem intervencdo manual substancial, refor¢ando a necessidade de solugdes customizadas.

PALAVRAS CHAVE. Timetabling Educacional; Simulated Annealing; GRASP; Otimizacao
Combinatoéria; Meta-heuristicas.

Tépicos: OA — Outras Aplicacées em PO; MH — Meta-heuristicas.

ABSTRACT

This paper presents a hybrid solver for the academic timetabling problem in a Federal
Institute. The proposed approach combines a GRASP-inspired constructive heuristic with Simula-
ted Annealing, neighborhood operators, and automatic hyperparameter calibration. The problem is
modeled through a penalty-based objective function that accounts for hard and soft constraints, in-
cluding teacher and class conflicts, unavailability, pedagogical limits, and timetable quality criteria.
Three real-data-based instances with 127, 255, and 382 weekly class blocks were evaluated th-
rough 30 computational repetitions using distinct pseudorandom seeds. The results indicate that the
solver generated feasible timetables without hard-constraint violations, with low variation in final
costs and execution times compatible with institutional use. The commercial software adopted as an
operational reference did not produce, under the tested configurations, complete timetables without
substantial manual intervention, highlighting the relevance of customized optimization tools.

KEYWORDS. Educational Timetabling; Simulated Annealing; GRASP; Combinatorial Op-
timization; Metaheuristic.

Paper topics: OR — Other Applications in OR; MH — Metaheuristics.



LVIII SBPO

1. Introducao

A alocagdo de hordrios de aulas, tratada na literatura como problema de timetabling, ¢ um
dos desafios classicos da otimizagdo combinatéria. A resolucdo do problema envolve a organizacio
de eventos (aulas), recursos (professores, turmas e salas) e periodos de tempo de forma a atender
simultaneamente a um conjunto de restricdes. Em contextos reais, conflitos de professores e tur-
mas, indisponibilidades, limites de carga hordria, turnos de oferta e critérios pedagégicos tornam a
elaboracdo manual de grades uma tarefa complexa, demorada e sujeita a ajustes sucessivos.

No campus analisado, a construg¢do de horarios é apoiada pelo software comercial aSc-
Timetables, mas ainda depende de interven¢do humana significativa para adequagdo as regras ins-
titucionais. Embora ferramentas comerciais oferecam interface grafica e mecanismos automaticos
de verificacdo, seu uso pode ser limitado quando hd muitas restri¢des locais, regras pedagdgicas
especificas e necessidade de transparéncia sobre a fungdo de qualidade adotada. Esse cendrio mo-
tiva o desenvolvimento de abordagens customizadas, capazes de incorporar diretamente as regras
do campus e produzir solugdes reprodutiveis em tempo computacional compativel com a rotina de
gestdo académica.

Diante desse contexto, este artigo apresenta um solver hibrido para o problema de time-
tabling académico. A abordagem combina uma fase construtiva inspirada no Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure (GRASP) com uma etapa de refinamento baseada em Simulated An-
nealing (SA) e operadores de busca local. O software aScTimetables € utilizado como referéncia
operacional do processo atualmente empregado, enquanto a avaliacdo experimental concentra-se
na viabilidade, estabilidade operacional e convergéncia do solver proposto em instancias deriva-
das de dados reais. A contribui¢io central do trabalho estd na integra¢do, em um mesmo solver,
de uma funcdo de penalidades hierarquizada para regras institucionais, uma selecdo probabilistica
de operadores exploratérios e intensivos guiada pela temperatura e uma calibracdo automdtica de
hiperparametros via Optuna/TPE, avaliadas em instancias reais de complexidade crescente.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os trabalhos
relacionados; a Secdo 3 descreve a metodologia e a modelagem do problema; a Secdo 4 detalha
a meta-heuristica proposta; a Secdo 5 apresenta os resultados experimentais; e a Secdo 6 traz as
conclusdes.

2. Trabalhos Relacionados

A literatura sobre timetabling é ampla e diferencia variantes como school timetabling,
university course timetabling, curriculum-based course timetabling e examination timetabling, que
compartilham uma estrutura geral semelhante, mas diferem quanto as restri¢des fortes, restricdes
fracas e critérios de qualidade adotados [Schaerf, 1999; Ceschia et al., 2023]. A literatura clds-
sica mostra que versdes do problema de timetabling sio NP-completas [Even et al., 1976], o que
justifica o uso de heuristicas e meta-heuristicas em instancias reais. Modelos de programacao in-
teira oferecem formulacdes rigorosas, mas podem se tornar custosos em cenarios com muitas regras
especificas, indisponibilidades, limites de carga hordria, agrupamento de aulas e janelas ociosas
[Fonseca et al., 2017].

Por isso, heuristicas e meta-heuristicas sdo amplamente utilizadas em problemas educa-
cionais de timetabling, incluindo algoritmos genéticos, busca tabu, busca local, Simulated Annea-
ling, GRASP e métodos hibridos [Abdipoor et al., 2023]. O Simulated Annealing, introduzido por
Kirkpatrick et al. [1983], aceita movimentos de piora de forma controlada, reduzindo o risco de
aprisionamento prematuro em 6timos locais. O GRASP combina constru¢do gulosa-randomizada
e busca local, sendo adequado para gerar solugdes iniciais diversificadas e de boa qualidade [Feo
e Resende, 1995]. No contexto brasileiro, hé trabalhos que exploram estratégias hibridas para pro-
gramacao de hordrios em escolas, incluindo algoritmo evolutivo hibrido e uma abordagem GRASP
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com Busca Tabu [Souza et al., 2002, 2003]. No SBPO, estudos recentes trataram o problema em
Institutos Federais e em revisdes sobre busca local aplicada a programacgdo de horérios escolares
[Queiroz et al., 2020; Oliveira et al., 2024; Santos et al., 2024].

Ferramentas comerciais, como o aScTimetables, sdo usadas em instituicdes de ensino por
oferecerem interface gréfica, verificagdo de conflitos e geracdo automadtica de horarios, conforme
descrito no manual do software [Applied Software Consultants, 2026]. Entretanto, a literatura que
utiliza esse software como objeto de comparacio experimental ainda € limitada, sendo mais comum
seu uso como ferramenta operacional [Pupeikiene e Mockus, 2010]. Neste trabalho, o aScTimeta-
bles é tratado como referéncia operacional, pois corresponde a ferramenta ja utilizada no contexto
analisado. A solucdo proposta, implementada em Julia e baseada em GRASP e Simulated Annea-
ling, utiliza uma funcio objetivo que contempla as mesmas restri¢des do software comercial, apre-
sentando, contudo, maior complexidade ao incorporar regras institucionais adicionais ndo utilizadas
pela ferramenta de referéncia.

3. Metodologia e Modelagem
3.1. Objeto de estudo

Esta pesquisa, de natureza aplicada e quantitativa, avalia um solver customizado para a
otimizacdo da grade de um campus de um Instituto Federal. A instancia real de referéncia engloba
5 cursos, sendo 4 superiores e 1 técnico integrado, com 27 turmas, 62 docentes ¢ 3 turnos. Os
dados de entrada e as regras de negdcio foram extraidos de registros oficiais e refinados por meio de
levantamento junto aos gestores responsaveis pela elaboracao dos horarios, de modo a representar o
nivel de complexidade e as restricdes pedagdgicas do cendrio institucional analisado. Nesta versao,
as salas sdo assumidas como previamente definidas e ndo entram como variavel de decisao.

3.2. Modelagem Matematica

O problema de timetabling foi formulado como otimizagdo combinatdria baseada em pe-
nalidades. Sejam A o conjunto de todas as aulas a serem alocadas, D o conjunto de dias letivos da
semana e S o conjunto de slots didrios. A alocac@o € regida pela varidvel de decisdo bindria z, g4 s,
definida como:

1, seaaulaa € alocada no dia d e hordrio s,
Ta,d,s =

0, caso contrdrio.

Para reduzir o custo de avaliagcdo, os metadados textuais das aulas (professores, turmas e
cursos) sdo previamente sanitizados e convertidos em identificadores inteiros. Essa representacio
substitui comparacdes recorrentes de strings por consultas a vetores e diciondrios pré-computados.
A base original contempla 764 aulas atdmicas de 50 minutos, distribuidas em | D| = 5 dias letivos
e 16 slots diarios, totalizando 764 x 5 x 16 = 61.120 variaveis binarias. Como 96,20% dessas
aulas (735 de 764) sao lecionadas em blocos duplos de 1h40, as aulas foram consolidadas em
|A| = 382 blocos e a matriz temporal foi reduzida para |S| = 8 slots operacionais, resultando em
382 x 5 x 8 = 15.280 varidveis bindrias. O mapeamento adotado € apresentado na Tabela 1; os slots
5 e 6 representam janelas alternativas parcialmente sobrepostas e sdo tratados como mutuamente
exclusivos para a mesma turma ou professor.
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Tabela 1: Mapeamento dos slots para o hordrio fisico da institui¢cdo

Indice Turno Letivo Horirio Fisico Duracio
Slot 1 Manha 07:00 — 08:40 1h40
Slot 2 Manha 08:50 — 10:30 1h40
Slot 3 Manha 10:40 — 12:20 1h40
Slot 4 Tarde 14:00 — 15:40 1h40
Slot 5 Tarde 15:50 - 17:30 1h40
Slot 6 Tarde / Noite 17:00 — 18:40 1h40
Slot 7 Noite 18:50 — 20:30 1h40
Slot 8 Noite 20:40 — 22:20 1h40

3.3. Restricoes Fortes (Hard Constraints)

As restrigdes fortes representam as condicdes fisicas e 16gicas intransponiveis da institui-
cdo. Qualquer grade que viole essas regras é considerada invidvel para operagdo real. Na abordagem
computacional proposta, a modelagem permite que o algoritmo navegue temporariamente por zonas
invidveis para evitar 6timos locais, aplicando uma penalidade méxima restritiva (w = 10000) por
restri¢do forte violada na funcao objetivo.

As restricOes centrais de unicidade impedem que professores e turmas recebam mais de
uma aula no mesmo periodo. Sejam P o conjunto de professores, C o conjunto de turmas, A, o
conjunto de aulas associadas ao professor p ¢ A, o conjunto de aulas associadas a turma c. Essas
condi¢gdes podem ser expressas por:

> @eas<1, VYpeP,VdeD, Vs€S, > #aas<1, VeeC, VdeD,VseS.
aEAp aeAc

* Unicidade: impede choques de professores e turmas no mesmo horario.

* Legislacdo e Descanso: garante limites de carga hordria didria, intervalos legais, respeito
ao descanso entre turnos (interjornada), limites de aulas consecutivas (intrajornada) e pelo
menos um dia livre sem ministracdo de aula na semana para o docente.

* Disponibilidade Docente: respeito estrito as indisponibilidades oficiais previamente decla-
radas pelos professores, como, por exemplo, restricdes médicas ou de pds-graduacio.

* Diretrizes Pedagogicas: respeito ao turno de oferta, coesao de disciplinas extensas e obedi-
éncia ao limite méximo de aulas didrias para o ensino médio técnico.

3.4. Restricoes Fracas (Soft Constraints)

Enquanto as restrigdes fortes garantem a viabilidade operacional da grade, as restri¢des
fracas referem-se a qualidade pedagdgica e operacional da solugdo. Sua violagdo ndo invalida o
quadro de hordrios, mas reduz a qualidade da solucdo. Tais restricdes foram modeladas a partir
da coleta de conhecimento junto a coordenagdo pedagdgica, traduzindo diretrizes institucionais em
métricas de otimizac¢do. O conjunto de regras implementadas no motor de busca compreende:

* Prevencao de Exaustao: penaliza a concentracdo da carga de aulas de um docente em um
Unico dia e aulas geminadas excessivas, evitando esgotamento discente e docente.

* Sincronismo de Subturmas: pareia a alocagao de divisdes praticas, garantindo que a turma
original chegue e saia do campus unificada.

* Empregabilidade Discente: penaliza aulas no ultimo hordrio matutino para turmas conclu-
intes de cursos superiores, visando liberar os discentes para estigio.

» Compactacao Fracionada: forca disciplinas com fragdes irregulares (50 min ou 2h30) para
o0 primeiro ou dltimo horério do turno.
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* Ociosidade Discente: aplica penalidade quadritica (2) para buracos na grade e penaliza
deslocamentos para uma dnica aula no dia.

* Minimizacao de Presenca: penaliza a quantidade total de dias em que professores e turmas
precisam comparecer fisicamente a institui¢do.

A calibracao das penalidades estabelece uma hierarquia entre os niveis de exigéncia. A
atribuicdo de pesos prioriza a eliminacdo de violacdes de restri¢cdes fortes antes do refinamento
das restri¢Oes fracas, sem impedir que diferentes combinagdes de penalidades influenciem a func¢ao
objetivo. Os pesos adotados sdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2: Pesos das Penalidades para a Funcao Objetivo

Variavel (Cédigo) Tipo/Severidade Foco da Restricao Peso (wy)
Hard Constraints* Forte (Critica) Conflitos fisicos e diretrizes legais 10000
prof_um_dia, subturma Fraca (Grave) Carga concentrada ou descompasso A/B 2000
frag_fora_ponta Fraca (Grave) Fragdes (50/150 min) no meio do turno 2000
veteranos_bsi Fraca (Média) Veda ultimo horério para formandos BSI 1000
aula_unica Fraca (Leve) Alocacio isolada no dia letivo 50
buraco_turma Fraca (Leve) Ociosidade discente (Custo Quadrético) 20
geminada_exces Fraca (Ajuste) Blocos excessivos ininterruptos 10
dia_turma Fraca (Ajuste) Minimizagdo de deslocamento semanal 3
dia_prof Fraca (Ajuste) Minimizagdo de deslocamento semanal 2

*Hard Constraints: indisponibilidade, conflito_professor, conflito_turma, fora_janela, interjornada, intrajornada, aulas_tecnico,
aula_tripla_separada e professor_sem_folga.

3.5. Funcao Objetivo

O objetivo central do modelo é encontrar uma matriz de aloca¢do X que minimize o custo
total das violagdes. A avaliacdo de qualidade da solug@o é calculada por uma fungéo objetivo f(X),
que realiza o somatério ponderado de todas as falhas detectadas:

K
min f(X) = wy, - Vi(X)
k=1

Em que K representa o nimero total de regras avaliadas (fortes e fracas), wy € o peso (nivel de
gravidade) atribuido institucionalmente a regra k, e V(X)) é o nimero de vezes que a referida
regra foi violada na configuracdo X. Por meio dessa func¢do de custo escalar, o algoritmo compara
diferentes solucdes vizinhas e direciona a busca para configuracdes de menor penalidade.

4. Meta-heuristica

Como discutido na literatura, variantes de timetabling educacional apresentam elevada
complexidade combinatdria, o que inviabiliza a busca exata em tempo polinomial para instancias
reais. Diante dessa complexidade, o algoritmo Simulated Annealing (SA) destaca-se como uma
meta-heuristica eficaz, inspirada no recozimento de metais. O SA opera sob o principio de acei-
tacdo estocdstica: além de aceitar movimentos de melhoria, o algoritmo possui uma probabilidade
controlada de aceitar movimentos de piora para escapar de minimos locais.

Essa transicdo entre estados é governada pelo célculo da variagdo de energia AE =
f(S") — f(S). Enquanto movimentos que reduzem o custo (AFE < 0) sdo sempre aceitos, mo-
vimentos de piora (AF > 0) sdo submetidos a uma probabilidade de aceitacdo estocdstica, sendo
aceitos se um valor aleatério U (0, 1) for menor que o limiar definido por:

P:eiT
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Essa capacidade de aceitar solugdes temporariamente inferiores € a principal vantagem
do SA frente a técnicas de busca local puras. O algoritmo inicia com uma temperatura (7") alta,
permitindo ampla explora¢io do espaco de busca. A medida que o sistema esfria, a probabilidade
de aceitar movimentos ruins decresce, forcando o refinamento da melhor solu¢do encontrada até a
estabilizacdo da grade. Para garantir que o SA inicie em uma zona promissora, implementou-se
uma fase construtiva prévia inspirada na heuristica GRASP.

4.1. Geracao da Solucio Inicial: Heuristica Construtiva (GRASP)

O desempenho da meta-heuristica tende a melhorar quando a solucéo inicial (Sp) ja mi-
tiga falhas triviais. Para evitar a convergéncia precoce para 6timos locais, tipica de inicializag¢des
puramente gulosas, a gera¢do da grade primdria foi modelada sob o paradigma GRASP.

Durante a construgdo, o algoritmo avalia as restri¢des fisicas para cada disciplina e calcula
o custo parcial das insercdes validas. Em vez de escolher a alocacdo de menor custo, constréi-se
uma Lista Restrita de Candidatos (RCL) ordenada. A heuristica aplica um fator de aleatoriedade
(tconstrutivo = 0, 3) para selecionar o hordrio mediante sorteio restrito aos 30% melhores candida-
tos. Essa margem exploratéria favorece a geracdo de solugdes iniciais diversificadas e estrutural-
mente promissoras, transferindo ao Simulated Annealing o refinamento das solucdes.

4.2. Operadores de Vizinhanca

A busca local utiliza cinco operadores de perturbagio para gerar a solug¢do vizinha S’.
A selecdo dos operadores é probabilistica, utilizando uma roleta com probabilidades estdticas com
pesos conforme a temperatura:

1. Relocacao (Shift): Move uma aula para um slot ocioso, visando preencher janelas.

2. Troca (Swap): Permuta os horarios de duas aulas distintas para resolver conflitos de alocacio
e otimizar a qualidade geral da grade.

3. Reorganizacao (Shuffle): Reordena a grade didria de uma tnica turma para fechar lacunas
internas.

4. Realocacao Intelig. (Shift-HC): atua como Hill Climbing de vizinhanga amostrada. Avalia
dez realocagdes aleatdrias e aplica estritamente a de menor custo. Aborta caso nenhuma
reduza o custo atual.

5. Troca Intelig. (Swap-HC): sob a mesma légica gulosa de amostragem, testa dez trocas
aleatorias e efetiva apenas a de menor custo absoluto, abortando se ndo houver melhoria.

A roleta ajusta-se dinamicamente (Tabela 3), ela prioriza movimentos globais de diver-
sificacdo (1, 2 e 3) no inicio da busca e passa a privilegiar operadores locais intensivos (4 e 5) ao
cruzar o limiar de refinamento.

Tabela 3: Probabilidades de sele¢do dos operadores por fase

ID Operador de Vizinhanca Fase Explor. (T > Lim) Fase Refin. (T' < Lim)
1 Mover Simples (Shift) 35% 22%
2 Trocar Simples (Swap) 35% 22%
3 Reorganizar Turma (Shuffle) 20% 6%
4 Realocacdo Intelig. (Shift-HC) 5% 35%
5 Troca Intelig. (Swap-HC) 5% 15%

Busca Local Intensiva (4 e 5) 10% 50%
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Para reduzir o custo computacional, o solver manipula diretamente a estrutura da solu¢io
(in-place), evitando copias integrais da matriz de horérios a cada iteracdo. Quando um movimento
¢ rejeitado pela politica de aceitagdo, a alteracdo € revertida por meio do registro do movimento
aplicado, preservando a eficiéncia da avaliacdo sucessiva de vizinhos.

4.3. Dinamica de Resfriamento e Hiperparametros do Simulated Annealing

A eficacia do Simulated Annealing depende do esquema de resfriamento. Um decaimento
de temperatura muito abrupto pode estabilizar a busca em 6timos locais, enquanto um resfriamento
excessivamente lento aumenta o tempo de processamento. Para adequar o método a densidade do
problema analisado, o algoritmo adota resfriamento geométrico dindmico e calibragdo da tempera-
tura inicial inspirada em procedimentos usuais da literatura, nos quais a temperatura € ajustada até
atingir uma taxa minima de aceitacdo de movimentos de piora [Gomes Junior et al., 2005; Souza e
Penna, 2021]. Os principais hiperparametros sdo:

* Aquecimento e temperatura inicial (7(): o algoritmo executa uma rotina prévia de calibra-
cdo, avaliando movimentos aleatdrios e ajustando a temperatura pelo fator 8 até que a taxa
de aceitacdo de movimentos de piora alcance o alvo v [Souza e Penna, 2021].

* Decaimento geométrico (a): apds a definicdo de Tp, a temperatura decai a cada ciclo se-
gundo 71 = « - T}, controlando a transicao entre exploracio e refinamento.

* Constante (K): o nimero de iteragdes por temperatura é dado por SA, ., = [K x |Aulas|],
permitindo avaliar um conjunto proporcional de vizinhos antes da préxima redugao.

* Critérios de parada: o ciclo € interrompido quando a temperatura minima (7') € atingida
ou quando o limite de estagnacdo € alcancado ap6s ciclos sucessivos sem melhoria no melhor
custo encontrado [Souza e Penna, 2021].

4.4. Calibracao de Hiperparametros

A convergéncia do método exige a sintonia dos parametros de temperatura, resfriamento,
platd e estagnacdo. Devido a interdependéncia entre essas varidveis, uma calibracdo apenas manual
pode levar a configuracdes pouco estdveis para instincias com muitas restri¢des.

Para apoiar essa etapa, utilizou-se o framework Optuna com o algoritmo TPE (Tree-
structured Parzen Estimator). O procedimento explorou diferentes combinacdes de pardmetros
e selecionou a configuracdo apresentada na Tabela 4. O tempo de calibragdo ndo foi incluido nos
tempos de execucdo reportados, que correspondem apenas as execugdes finais do solver com os
parametros fixados.

Tabela 4: Hiperparametros selecionados para o Simulated Annealing

Parametro Simbolo Valor Calibrado
Taxa de Aceite Inicial ¥ 0,8635
Fator de Incremento B 1,1785
Fator de Resfriamento « 0,9982
Limiar de Refinamento Lim 0,35
Constante k K 4,1749
Maximo de Estagnacdo max_sem _melhoria 11.500
Temperatura Final Thinal 0,01
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4.5. Pseudocodigo do algoritmo

O pseudocddigo do Algoritmo 1 resume o Simulated Annealing proposto, integrando a
inicializacdo heuristica, a avaliacdo in-place e a sele¢do probabilistica de operadores. Ele ilustra o
lago principal da meta-heuristica e as condi¢cdes de atualizacio da temperatura discutidas nas se¢des
anteriores.

Algoritmo 1 Meta-heuristica Hibrida: SA com Selecao Probabilistica de Operadores

Entrada: Instancia I, hiperparametros (Tabela 4)
Saida: Melhor grade Sy st

1: S «+ Gerar_Inicial_GRASP(I); T' < Calibrar_Aquecimento(S); Ty <— T'; Spest < S
2: estagnacao < 0; Thpa < 0,01; L + [K X |Aulas|]

3: while (T > Thna) € (estagnacao < maz_sem_melhoria) do

4 melhorou < falso

5: for i < 1 até L do

6: if (T'/Tp) < Lim then

7: op < Selecionar_Roleta_Refinamento()

8 else

9: op < Selecionar_Roleta_Exploratoria()

10: end if

11: S’ < Aplicar_Movimento_In_Place(S, op)
12: AE « f(S) — f(S)

13: if (AE < 0) ou (aleatorio(0,1) < e=2E/T) then
14: S+ S

15: if f(S) < f(Spest) then

16: Spest < S; melhorou < verdadeiro
17: end if

18: else

19: Reverter_Movimento_O1(S)

20: end if

21: end for

22: if melhorou then estagnacao < 0

23: else estagnacao <+ estagnacao + 1

24 end if

25: T+ TXa«
26: end while

27: return Spest

5. Resultados

Os experimentos computacionais foram conduzidos em um ambiente equipado com pro-
cessador Intel Core i5-13400F, com frequéncia base de 2,50 GHz, ¢ 16 GB de memédria RAM
DDR4. O modelo foi implementado em Julia (versdo 1.10.x), sob o sistema operacional Windows
10 Pro. As instancias utilizadas foram derivadas de dados reais do ano letivo de 2026, contemplando
cursos técnicos e superiores. A base integral considerada possui 5 cursos, sendo 4 superiores (ma-
nha e noite) e 1 técnico integrado (manha e tarde), com 62 docentes e 27 turmas no periodo 2026/01,
com 382 blocos semanais de aula alocados em slots de 1h40.

Visando avaliar a estabilidade e convergéncia do solver, elaboraram-se trés instancias a
partir de 2026/01, detalhadas na Tabela 5. A pequena possui 127 blocos semanais de aula (12
turmas, 31 professores); a média, 255 blocos (15 turmas, 52 docentes); e a completa abrange o
cendrio integral com 382 blocos (27 turmas, 62 professores).

Tabela 5: Escalonamento das instancias para avaliagdo experimental

Instincia Cursos Profs. Turmas Disciplinas Total de Blocos™*

Pequena 3 31 12 69 127
Média 2 52 15 115 255
Completa 5 62 27 175 382

* Total de Blocos refere-se ao nimero de slots semanais de 1h40 alocados.
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5.1. Limitacdes do Software Comercial e Justificativa da Analise

O aScTimetables foi considerado como referéncia operacional por ser a ferramenta co-
mercial utilizada no processo institucional. Nas tentativas realizadas, o soffware ndo gerou grades
completas e diretamente utilizaveis para as instancias propostas sem intervengao manual substan-
cial. Como ndo houve uma solucio final completa produzida exclusivamente pela ferramenta, ndo
foi possivel calcular a mesma funcdo objetivo para uma grade comparavel. A Tabela 6 sintetiza as
evidéncias operacionais observadas.

Tabela 6: Tentativas com o aScTimetables

Instincia Tempo Horarios verif. Cartdes nio alocados

Pequena  00:54:29  426.443.104 35
Média 02:49:16  466.075.581 114
Completa 04:28:00 965.213.571 149

Constata-se que o aScTimetables encerrou as trés tentativas sem obter uma solu¢do com-
pleta para as instancias avaliadas. No software, os cartdes podem representar aulas de 50 min,
1h40 ou 2h30, sendo informada apenas a quantidade ndo alocada. Além dessa falha de cobertura,
foram observadas inconsisténcias em restricdes institucionais relevantes, especialmente associadas
a descanso e sequenciamento de aulas docentes. Como essas inconsisténcias ndo foram sistema-
ticamente quantificadas, o soffware foi mantido apenas como referéncia operacional, e ndo como
baseline quantitativo direto.

5.2. Analise dos Resultados

Cada instancia foi executada 30 vezes com sementes pseudoaleatérias distintas, permi-
tindo observar a variabilidade do método sob diferentes trajetdrias de busca. Em todos os testes, as
solugdes finais foram vidveis, sem violacdes de restri¢des fortes. A Tabela 7 resume custos finais e
tempos de execucdo, enquanto a Figura 1 apresenta a curva de convergéncia da instdncia completa.

Tabela 7: Resumo experimental das 30 repeti¢des com sementes pseudoaleatdrias distintas

Instancia Custo médio DP custo Custo min.—-max. Tempo médio (s) Tempo min.—max. (s)

Pequena 324,93 2,70 319-330 11,80 11,61-12,22
Média 427,53 3,48 421-436 61,22 59,89-62,59
Completa 712,67 7,23 701-739 304,59 287,68-321,72
10°4
% 100
2
1034
10° 10! 10° 10° 10° 10° 10° 107

Iteragdes

Figura 1: Curva de convergéncia do melhor custo encontrado na instancia completa.
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Na execucdo representativa da instdncia completa usada na Figura 1, a soluco inicial
apresentou custo 312 149, enquanto a solugao final atingiu custo 712, valor compativel com o inter-
valo observado nas 30 execugdes (701-726). A reducdo aproximada de 99,77% evidencia o papel
do SA na reducdo das penalidades residuais.

Como ndo houve violagdes fortes nas solugdes finais, o custo remanescente corresponde
integralmente a penalidades de restricdes fracas. Na configuragdo analisada, essa parcela estd
associada principalmente a minimizacdo de presenga semanal, representada por dia_turma e
dia_prof. As trés instdncias apresentaram baixa variacdo de custo nas 30 repeti¢des, sugerindo
estabilidade da configuragao calibrada no ambiente experimental.

Em relagdo ao tempo de processamento, a instincia completa foi resolvida em aproxima-
damente 12,5 minutos em média, com tempos entre 729,81 s e 768,99 s. Como a Figura 1 representa
o melhor custo encontrado ao longo da execugdo, a visualizacdo em degraus é esperada.

Discussio e ameacas a validade

A interpretacao dos resultados deve considerar que a funga@o objetivo € especifica do con-
texto institucional analisado. Os valores absolutos de custo ndo devem ser lidos como indicadores
universais de qualidade, mas como medidas compariveis dentro do mesmo conjunto de pesos, restri-
coes e instancias. Como as solucdes finais nao apresentam violacdes fortes, 0s custos remanescentes
indicam penalizacdes associadas a critérios de qualidade. A decomposi¢do detalhada por tipo de
penalidade nio foi registrada nesta etapa, o que limita uma andlise mais granular da composi¢ao do
custo final.

A baixa varia¢do observada nas 30 repeticdes com sementes pseudoaleatdrias distintas
sugere estabilidade da configuragdo calibrada no ambiente experimental, mas ndo constitui, por si
s0, uma avalia¢do plena da robustez do método. Além disso, a comparacdo direta com o aScTi-
metables depende da obtencdo de uma grade completa e mensurdvel pela mesma funcio objetivo;
nas condicdes avaliadas, isso ndo foi possivel porque permaneceram cartdes ndo alocados nas trés
instancias.

6. Conclusao

Este artigo apresentou um solver hibrido baseado em GRASP e Simulated Annealing para
o problema de timetabling académico em um Instituto Federal. A abordagem modela restri¢cdes
fortes e fracas por meio de uma fungédo objetivo baseada em penalidades e incorpora operadores de
vizinhanga, selec@o probabilistica de operadores e calibracdo automatica de hiperpardmetros.

Os experimentos com trés instincias derivadas de dados reais indicaram que o método foi
capaz de gerar grades vidveis, sem violagdes de restricdes fortes, com baixa variagdo dos custos
finais nas 30 repeti¢cdes com sementes pseudoaleatdrias distintas e tempos compativeis com o uso
institucional. A instincia completa, composta por 382 blocos semanais de aula, foi processada em
aproximadamente 12,5 minutos em média. Esses resultados sugerem que o solver pode apoiar a
construcio de hordrios em cendrios com muitas regras institucionais e necessidade de ajuste rdpido.

Como limitacdo da pesquisa, ressalta-se que a comparagdo quantitativa com o software
aScTimetables ndo pdde ser consolidada, visto que a ferramenta comercial falhou em produzir gra-
des completas e legalmente vidveis nas condicdes avaliadas, mantendo cartdes nao alocados nas
trés instincias. Trabalhos futuros devem focar no desenvolvimento de métricas para mensurar a
diversidade geométrica das solugdes finais, verificando se custos semelhantes produzem grades es-
truturalmente diferentes. Além disso, recomenda-se avaliar o impacto isolado da etapa GRASP
e dos operadores de vizinhanca, testar diferentes configuracdes de pesos para conforto docente e
comparar a abordagem meta-heuristica adotada com outros modelos.
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