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Resumo

O planeamento manual de juris de mestrado para as defesas de dissertacdo do Departamento de
Engenharia e Gestdo Industrial € um processo complexo de optimizacdo combinatdria que ocorre
todos os anos, tal complexidade provém do elevado ntimero de restricoes e, também, da existéncia
de varios objectivos conflituosos.

Esta dissertacdo teve como objectivo um Sistema de Apoio a Decis@o (SAD) que permita a
calendarizacdo automatica das defesas de dissertagdo, acompanhados de um conjunto de medi-
das de desempenho que permitam ao decisor avaliar as solugdes alternativas e, eventualmente,
acrescentar ou retirar restricdes permitindo a realiza¢do de uma anélise "what-if".

Deste modo, foi realizada uma pesquisa da literatura em problemas de hordrios, particular-
mente na educacao.

Posteriormente, foi criado o modelo de programacdo matematico para o planeamento de juris
de mestrado.

Assim sendo e com base no modelo matematico, apés um estudo mais pormenorizado dos
Algoritmos Genéticos, mais especificamente do Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Ten-
denciosas, ou Biased Random-Key Genetic Algorithms (BRKGA), foi criado e desenvolvido um
algoritmo com o propésito de obter um planeamento das defesas de dissertacio com o menor
nimero de conflitos possivel.

Por fim, e ndo menos importante, foram realizados testes para analisar e avaliar os resultados
das solugdes finais e melhorar, se possivel, o algoritmo desenvolvido.

Como resultado desta dissertacdo, obteve-se uma ferramenta que permite automatizar e opti-
mizar o processo do planeamento de jdris de mestrado.

Keywords: Algoritmo Genético; Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Tendenciosas; calen-
darizagdo, heuristica; modelo matematico; Sistema de Apoio a Decisdao
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Abstract

The manual planning of Master’s degree juries for dissertation defenses from the Department
of Industrial Engineering and Management is a complex process of combinatorial optimization
that occurs every year, such complexity comes from the high number of restrictions and, also,
from several conflicting goals.

This dissertation aimed at a Decision Support System (DSS) that allows the automatic schedu-
ling of dissertation defenses, followed by a set of performance standards that allow the decision-
maker to assess alternative solutions and, eventually, add or remove restrictions allowing for a
"what-if"analysis.

In this way, a literature survey was conducted on timetables problems, especially in education.

Subsequently, a mathematical programming model was created for the planning of Masters’
juries.

After a study of the Genetic Algorithms, more precisely Biased Random-Key Genetic Algo-
rithms (BRKGA), and based on the mathematical model, an algorithm was created and developed
to obtain the planning of the dissertation defenses with the fewer conflicts as possible.

Last but not least, tests were performed to analyze and evaluate the results of the final solutions
and to improve, if possible, the developed algorithm.

As a result of this dissertation, a tool was obtained which allows automation and optimization
process of the planning of Master’s juries.

Keywords: Biased Random-Key Genetic Algorithm; Decision Support System; heuristic; Genetic
Algorithm; mathematical model; timetabling
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo, apresenta-se a motivacdo para o problema a tratar, os objectivos que se preten-

dem atingir e termina-se com a descri¢do da estrutura da dissertacao.

1.1 Motivacao

Os problemas de geracdo de hordrios consistem em agendar uma sequéncia de actividades,

num determinado periodo de tempo, satisfazendo um conjunto de restri¢des de varios tipos.

O planeamento manual destes problemas, dependendo da complexidade do problema, ¢ um
processo demorado. Além disso, a solucdo obtida pode nio ser satisfatéria em determinados
aspectos. Por estes motivos, o planeamento automatizado comecou a ganhar bastante importancia
em diversas dreas da sociedade, foram efectuadas diversas pesquisas e hd um elevado niimero de
artigos na literatura, nas 4reas de investigac@o operacional e inteligéncia artificial, que abordam a

diversidade dos problemas de calendarizacdo [Schaerf, 1999].

Estes problemas sdo designados como problemas de optimizacao, optimization problems, ou
seja, é necessario um planeamento que satisfaca todas as restri¢des fortes, restricdes que devem ser
cumpridas para obter uma solugdo aceitdvel, e minimize, ou maximize, uma determinada fungdo
objectivo que incorpore as restricdes fracas, se cuampridas melhoram a respectiva fungdo objectivo
[Petrovic and Burke, 2014].

Nos ultimos anos, o interesse em abordagens meta-heuristicas para a resolu¢do de problemas
de calendariza¢do, como o Arrefecimento Simulado, Pesquisa Tabu ou Algoritmos Genéticos,
aumentou devido a capacidade de obter uma melhor solu¢do comparativamente as heuristicas.
Uma heuristica ¢ uma abordagem algoritmica para encontrar uma soluc¢do de boa qualidade com

mais rapidez, sem garantir que essa ¢ a melhor solucéo.

Uma solugdo inicial é construida através de uma heuristica apropriada e, posteriormente, é

efectuada uma melhoria através de meta-heuristicas [Burke et al., 2006].



2 Introdugao

1.2 Objectivos da dissertacao

A diversidade de problemas de optimiza¢do combinatéria, a variedade de restricdes e os requi-
sitos especificos fazem com que seja dificil encontrar uma solugdo geral e eficaz de planeamento
[Oude Vrielink et al., 2019].

Deste modo, para o problema desta dissertacdo € necessario uma ferramenta capaz de atingir

0s seguintes objectivos:

e Respeitar as restri¢des fortes impostas;

e Garantir, na medida do possivel, o cumprimento das restricdes fracas.

1.3 Estrutura da dissertacao
Esta dissertagdo é composta pelos seguintes capitulos:
e Capitulo 1 - introdugdo a dissertacao;
e Capitulo 2 - revisdo bibliografica de problemas similares;
e Capitulo 3 - descri¢@o detalhada do problema em questéo;

e Capitulo 4 - descricdo do modelo matematico proposto para o problema de planeamento de

juris de mestrado;

Capitulo 5 - integracdo do modelo matematico ao problema computacional;

Capitulo 6 - descricdo do Sistema de Apoio a Decisdo desenvolvido ao longo da dissertac?o;

Capitulo 7 - descricdo e comparacdo dos testes computacionais realizados;

Capitulo 8 - conclusio do trabalho desenvolvido.



Capitulo 2
Revisao bibliografica

Neste capitulo, € descrito o desenvolvimento de solu¢des para problemas de optimizagdo.
Inicialmente, o problema é explicado para uma melhor compreensdo das solug¢des possiveis. De
seguida, sdo descritos métodos de resolugdo e as respectivas comparacdes. Por fim, é realizado

um estudo mais detalhado a meta-heuristica utilizada durante a dissertagao.

2.1 Problemas de horarios no ensino

A geracdo de hordrios consiste em planear uma sequéncia de actividades, num determinado
periodo de tempo e sujeita a um conjunto de restri¢cdes, de modo a satisfazer, tanto quanto possivel,
um conjunto de objectivos [Carter and Laporte, 1998].

As restricdes estao divididas em duas categorias, as restricdes fortes, que devem ser cumpridas
sob qualquer circunstincia, e as restricdes fracas, que devem ser atendidas o miximo possivel
[Colorni, 1998].

Um problema geral de gerac@o horarios nas universidades consiste em atribuir varios eventos,
como exames, palestras ou aulas, a um nimero limitado de intervalos de tempo e salas, minimi-
zando as violacdes de um conjunto de restricdes [Hartmanis and Leeuwen, 2002]. Na tabela 2.1

estd representado a terminologia basica para este tipo de problemas.

Tabela 2.1: Terminologia bésica para problemas de geracdo de horéarios

Evento Actividade a ser planeada

Intervalo de tempo Periodo onde um evento pode ser alocado

Recurso Recursos utilizados para os eventos

Restricao Restricao ou requisito de um evento

Individuo Pessoa interveniente no evento

Conflito Dois eventos estdo em conflito se 0 mesmo individuo ou recurso

for alocado em ambos 0s eventos no mesmo intervalo de tempo

Estes problemas sdo classificados, em termos de complexidade computacional, como NP-

dificeis, o que implica grande exigéncia de capacidade de processamento.



4 Revisdo bibliogrdfica

Ao longo desta sec¢do s@o estudados dois tipos de problemas, na drea da educacio, um para a

calendarizacdo de exames e outro para a calendarizacio do horario das turmas.

2.1.1 Calendarizacao de exames

A calendarizag¢do de exames é um problema muito comum, no s6 para escolas secundérias
como também para as universidades.

O problema de gerag@o de hordrios de exames tem como principal objectivo evitar a sobrepo-
sicdo de exames do mesmo curso, e exames de cursos com estudantes em comum, e obter o maior
espacamento possivel entre os exames de cada estudante.

Dado um conjunto de exames, um conjunto de intervalos de tempo, um conjunto de estudantes
e um conjunto de matriculas para os exames, pretende-se atribuir exames aos intervalos de tempo,
satisfazendo um conjunto de restri¢des.

Tal como descrito no artigo [Pillay and Qu, 2018], para este exemplo, um conflito de primeira
ordem, designado como restricdo forte, ¢ quando um aluno dispde de dois exames no mesmo
intervalo de tempo. Um conflito de segunda ordem, restricao fraca, surge quando um aluno dispde
de dois exames em hordrios préximos, em intervalos de tempo consecutivos.

Sempre que um estudante possuir dois exames agendados em x intervalos de tempo conse-
cutivos € definida a atribuicdo de um custo de proximidade w(x). O custo de cada restri¢do é
multiplicado pelo nimero de estudantes que possuam os mesmos dois exames. O custo para as
restrigdes fracas diminui de forma logaritmica da seguinte maneira: w(1)=16, w(2)=8, w(3)=4. O
custo das restrigoes fortes € 1000. A funcdo de custo é normalizada com base no nimero total de
estudantes.

Para a resolucdo deste problema existem diversas meta-heuristicas na literatura, como o Ar-
refecimento Simulado, Pesquisa Tabu, Algoritmos Genéticos e Colénia de Formigas que serdo

abordados na sec¢do 2.2.

2.1.2 Calendarizacao do horario das turmas

Na calendarizag¢do de turmas das unidades curriculares no ensino universitario, um conjunto
de unidades curriculares, ou disciplinas, sdo planeadas para um determinado niimero de salas, num
determinado periodo de tempo e, a0 mesmo tempo, sdo designados professores para que as aulas
se possam realizar [Abdullah, 2006].

Tal como na calendariza¢do de exames, este planeamento também apresenta restri¢des fortes

e fracas. Para este problema, exemplos de restri¢des fortes sao:

e (Cada estudante e cada professor ndo pode pertencer a duas aulas no mesmo intervalo de

tempo;
e Apenas uma aula numa sala pode ser atribuida a um intervalo de tempo;

e A capacidade da sala de aula deve ser igual ou superior ao niimero de alunos que frequentam

a respectiva aula;
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o A sala deve satisfazer os recursos exigidos pela unidade curricular.

Algumas restricdes fracas que influenciam a solugdo final deste problema sao as seguintes:

e Os estudantes nao devem ter apenas uma aula num dia;

e Os estudantes nao devem frequentar mais de duas aulas consecutivas, isto €, sem intervalo;
e Os estudantes nao devem ter aulas no dltimo intervalo de tempo do dia.

Tal como referido anteriormente, vérios algoritmos meta-heuristicos foram estudados para a
resolucdo deste problema, no entanto o Arrefecimento Simulado, os Algoritmos Genéticos e a
Pesquisa Tabu sdo aqueles que obtiveram mais atencao dos investigadores e que foram aplicados
com sucesso [Abdullah, 2006].

2.2 Métodos de resolucao

Problemas relacionados com a calendarizagcdo de exames ou do hordrio das turmas numa es-
cola sdo resolvidos utilizando meta-heuristicas. Nesta seccao descrevem-se quatro meta-heuristicas
como possiveis resolucdes para o problema de calendarizagdo de exames, abordadas no artigo
[Pillay and Qu, 2018].

As meta-heuristicas, introduzidas nos ultimos trinta anos por Glover e Kochenberger, citado
no artigo [Gongalves and Resende, 2011], sdo métodos que combinam uma interac¢do entre pro-
cedimentos de melhoria local e uma estratégia de nivel superior, capaz de realizar um pesquisa
robusta de um espaco de solucio e capaz de evitar os 6ptimos locais [Buriol et al., 2010b].

Estas meta-heuristicas foram projectadas para resolver problemas complexos de optimizagao,

onde as heuristicas cldssicas ndo conseguem ser eficazes e eficientes [Osman and Laporte, 1996].

2.2.1 Arrefecimento Simulado

Cerny, [Gerny, 1985], e Kirkpatrick, [Kirckpatric et al., 1983], ambos citados no artigo de
[Pillay and Qu, 2018], propuseram o uso do Arrefecimento Simulado, Simulated Annealing, para
problemas combinatorios.

A meta-heuristica Arrefecimento Simulado fundamenta-se numa analogia com a termodina-
mica, € o processo utilizado para fundir um metal, onde este € aquecido a uma temperatura elevada
e em seguida ¢ arrefecido lentamente, de modo a que o produto final seja uma massa homogénea.

Este algoritmo implementa um arrefecimento na heuristica com o objectivo de reduzir a pro-
babilidade de aceitar solucdes que piorem a fungdo objectivo, deste modo as restrigdes do tipo
fortes sdo submetidas a este processo para melhorar as restricdes do tipo fracas.

Para a implementacdo deste método, a temperatura inicial é calculada através da seguinte
expressao:

AC

P,=¢ Thesin 2.1
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AC
<~ Tbegin = - InP 2.2)
a

Onde AC: representa a média de deterioracao, € a divisdo do valor total dos movimentos agra-
vantes da solucdo inicial com o niimero de movimentos que provocaram a deterioracdo da funcdo
objectivo.

A razdo do valor aceite pelo niimero total de movimentos ocorridos € representado pelo para-
metro P, Acceptance Fraction.

A temperatura na iteracdo ¢ é obtida através da temperatura da iteragdo anterior da seguinte

maneira:

T, =RxT;- (2.3)
O parametro R representa a taxa de arrefecimento.

O critério de paragem ¢ satisfeito quando o valor da temperatura se aproximar de 0.

2.2.1.1 Algoritmo

O algoritmo do Arrefecimento Simulado estd representado na figura 2.1.

1 Selecionar estado imicial i;

2 Selecionar temperatura inicial T > O

2 Definir contador de mudanca de temperatura t = O
g while :Critérin_de_paragem I= TRUE) {

£ Definir contador de repetigido n = 0
& = while (n !'= H(t)) {

Gerar estado j, vizinho de i;

i Calcular & = £(j) - £({1}):

9 if (& < )

10 i=3:

11 if (random(C,l) < exp(-5/T))

12 i=73:

13 n=mn+ 1.;

15 L=t + H
16 T =T(t):

Figura 2.1: Algoritmo SA

2.2.1.2 Parametros

Acceptance Fraction (A) é o pardmetro usado para fixar a temperatura inicial, percentagem de
movimentos aceites obtidos ao executar 1000 ciclos da solu¢@o inicial. Os valores atribuidos a

este pardmetro sio:
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A]0.30]0.50 | 0.70

Cooling Rate (R) € o parametro que representa a fraccio pela qual a temperatura € reduzida e

sdo atribuidos os seguintes valores:

R [0.70 | 0.80 | 0.90 | 0.99

O melhor par de parametros entre os acima referidos € identificado na tabela 2.2.

Tabela 2.2: Configuracdo dos pardmetros SA

Parametro ‘ Valor
A 0.5
R 0.99

2.2.2 Pesquisa Tabu

A Pesquisa Tabu, Tabu Search, foi concebida por Glover, [Glover, 1986] citado no artigo
[Pillay and Qu, 2018]. Esta meta-heuristica € baseada nos principios de inteligéncia artificial, a
ideia € iniciar a partir de uma solugdo aleatdria e comparar essa solucao, sucessivamente, com um
dos seus vizinhos actuais. Cada vez que esta comparacio € executada, no caso do problema de
calendarizacio de exames, os pares [exame, periodo] sdo adicionados a lista tabu, lista que inclui

os movimentos inibidos, e o intervalo de tempo desse exame ndo poder4 ser alterado.

Uma nova mudanca, presente na lista tabu, s6 € aceite se diminuir o valor actual da fungdo

objectivo.

Este processo é repetido enquanto o critério de paragem nao for verdadeiro. O critério de
paragem deste algoritmo € um niimero limitado de itera¢des entre iteracdo actual e a iteracdo da

melhor solugdo.

2.2.2.1 Algoritmo

O algoritmo da Pesquisa Tabu esta representado na figura 2.2.
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1 8 = solugdo inicial em X!
2 n = 0; f* iteragdo corrente ¥,
[Ehest n = 0; f* iteragdo guando melhor
4 T solugdo & en
5 best_sol = s; /* melhor solugao
6 I =20; /% lista tabu *

Inicializar a fungdoc de aspiragdoc A4;
FHwhile ((f(s) > f£%*) AND (n - best n < n _max)) {
n=mn+ 1;
Gerar o conjunto V¥ de solugdes si em H(s)
gque nao pertencam a lista tabu ou gue
12 L(f(=) »>= f(=i)):
3 Ezcolher solugdo s* gue minimize £ no
14 conjunto Vi
Atualizar a fungdo de aspiracio A e a lista
tabu T:

T IS ]

[l

17 = if (f(s*) < F(best_sol)} {
18 best_sol = S%;

15 best n = mn;

2 3 = z%;

21 - 1

22 L}

Figura 2.2: Algoritmo TS

2.2.2.2 Parametros

Comprimento da lista tabu (L) € um parametro que indica o tamanho da lista tabu, um nimero

fixo. Apresenta os seguintes valores atribuidos:

L|10|20]30|%|%

Memoéria de longo prazo (G) € um parametro que determina se uma memoria a longo prazo é
utilizada ou nio.

Critério de paragem, ou nimero de ciclos mdximo sem melhoria, (Nmax) é o parametro que
define o niimero entre a itera¢do actual e a iteracdo onde a melhor solucéo é alcangada. Composta

pelos seguintes valores atribuidos:

Nmax | 5|10 | 20 | 30

Na tabela 2.3 estd representada a melhor configuracdo dos pardmetros anteriormente referidos.

Tabela 2.3: Configuracao dos pardmetros TS

Parametro | Valor
7l

L 3

G Nao

Nmax 30
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2.2.3 Optimizacao da Colénia de Formigas

O algoritmo de Optimizacdo da Colénia de Formigas, Ant Colony Optimization, foi concebido
por Marco Dorigo, Vittotrio Maniezzo e Alberto Colorni, [Dorigo et al., 1991] citado no artigo
[Pillay and Qu, 2018]. Este algoritmo de optimizacdo € baseado no comportamento de forage-
amento de formigas reais, através de um mecanismo probabilistico de constru¢cdo de solugdes
assente em estigmergia. Estigmergia é um mecanismo de coordenacdo indirecta entre agentes ou
accdes, ou seja, o traco deixado no ambiente por qualquer ac¢do estimula o desempenho de outra

accdo, pelo mesmo agente ou por agentes diferentes.

Neste método, cada formiga segue uma lista de exames, E, e para cada exame, e, escolhe um
intervalo de tempo, ¢. Cada formiga comeca com uma atribui¢do vazia. As atribui¢des parciais, A;,
sdo construidas probabilisticamente apds a construgdo A;_,. O intervalo de tempo, 7, € escolhido
aleatoriamente de acordo com a probabilidade, p, que depende da matriz de feromonios, 7, e das

informacdes heuristicas, 1.

A funcio da probabilidade, p, esta representada na seguinte fungéo:

(Mer) (Ai1))® # (Tep ) (Ai=1))P

Pei(T(Ain1),M(Ai1)) = (2.4)
AT L Yoer (M(e,0)(Ai-1))* * (Te, 0)(Ai-1))P
Um método simples para para calcular as informagdes heuristicas € o seguinte:
1.0
Ai_|)=——F"F+7— 2.5
n(e,t)( 1) ]-0+Ve7t(Ai—l) ( )

Onde V¢ ¢(A;_,) é o niimero adicional de violagdes provocadas pela adi¢do (e,t) a atribui¢io

parcial A(i-1). A funcio V é uma soma ponderada das restri¢des fortes e fracas.

A seguinte regra ¢ utilizada quando A € a atribui¢do da melhor solu¢do C encontrada desde o

inicio.

- L AglobalBes =t
T(e,t):{ ( p)*T("»’)—" T el (2.6)

(1=p)*Tey) otherwise
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2.2.3.1 Algoritmo

O algoritmo de Optimizacao da Coldénia de Formigas esta representado na figura 2.3.

()]

4]

Input: Uma instdncia I

0 = Lfp:
T{e,t) = 10
while (Tempo limite =! TRUE)} {
E for (a = L a = m; at++) {
f* Processo de construcgdo da formiga a
RO = 07
%—% for (1 = 1 1 = |E|; 1++) {

gzcolha de um intervalo de tempo aleatdrio, de
o acordo com uma probabilidade, para o exame £

Al = BA(i-1)T0{(=,t)}

1
C = solugdo;
C melhor iteragdo = melhor (C, C melhor iteracgdo):
= 1
C melhor iteragdo = solugdo apds aplicar pesquisa
local a C melhor iteracgdo;
C melhor glokal = melhur_:C_melhnr_iteragén, C melhor glokal):
Ltualizacloc de feromdnios para T usando C melhor glokbal:

-1

Cutput: Uma solugdoc candidata optimizada, C melhor glokal, para I:

Figura 2.3: Algoritmo ACO

2.2.3.2 Parametros

Taxa de evaporacio, p, € um pardmetro cujo intervalo pertence a [0;1] com os seguintes valores

atribuidos:

p|02]04|06]08]099

O parametro  indica a importancia do rastreamento de feromonios e os valores atribuidos a

este pardmetro sdo os seguintes:

o]02]04]06][08]1

As informages heuristicas sdo representadas pelo parimetro 3 e os valores atribuidos sdo os

seguintes:

B|02]04]06]08]1

O parametro m indica o nimero de formigas e apresenta os seguintes valores atribuidos:

m[10]20[ 5|5 [n
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Na tabela 2.4 esté representada a melhor configuragdo dos pardmetros mencionados anterior-

mente.
Tabela 2.4: Configurag¢do dos pardmetros ACO

Parametro ‘ Valor

p 0.8
a 1
B 0.4
m n

2.2.4 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético, Genetic Algorithm, foi concebido por Holland, [Pillay and Qu, 2018].
O Algoritmo Genético é uma meta-heuristica evolutiva baseada na populacdo, onde todas as solu-
¢Oes sao representadas por uma codificacdo genética, denominada de individuo.

Inicialmente, € atribuido aleatoriamente um conjunto de solu¢des, populagdo, onde os indi-
viduos sdo acasalados aleatoriamente, originando a recombinacdo das suas codificagdes. A estes
novos individuos pode ser atribuida uma probabilidade de mutagdo especifica. Deste modo, a nova
populagdo € obtida através de um processo que elimina, probabilisticamente, as piores solucdes.

A aptiddo dos individuos é representada por uma funclo, fitness function (f.f.), que esta rela-
cionada com a func¢@o objectivo a optimizar. Esta funcdo quantifica a qualidade da solugéo para o
problema em questao.

Nos Algoritmos Genéticos, os individuos também sdo designados de cromossomas € a posi¢ao
no cromossoma € designada por gene. O valor que um gene assume € o valor alélico, ou alelo.

P ¢ a populacdo de N cromossomas.

P(0) é a populagdo inicial, atribuida aleatoriamente.

P(t) é a populagdo no instante 7.

P(t+1) é originada através de P(f) com operadores genéticos. Os quatro operadores genéticos

s30 0s seguintes:

Reprodugdo: Atribui a populagdo P(#+1) um nimero crescente de cépias dos individuos que

apresentam um valor de aptiddo maior que a média da populagio P(%);
e Seleccdo dos pais: Os cromossomas dos pais s@o seleccionados de acordo com a razio de
aptidao;

e Crossover: O operador genético € activado com probabilidade p. Apresenta como entrada
dois individuos escolhidos (pais) que combinados originam filhos. Nesta abordagem, o

cruzamento de um ou dois pontos € baseado em processos aleatérios;

e Mutagdo: Operacdo que, com probabilidade p, provoca a alteracdo do valor alélico de um

gene seleccionado aleatoriamente.
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2.24.1 Algoritmo

O algoritmo do Algoritmo Genético esta representado na figura 2.4.

1 %Inicializar: #/* Esta rotina cria uma populacio
2 com W individucos aleatdrios®/
2 while (Fim de teste != TRUE)} {

4 E f# Fim de teste & um nimeroc de iteragdes

= = definidas

& Calcular £.f. para cada individuo:

7 Aplicar 'reproducgdc';

i Aplicar 1 20 de pais';

B Aplicar cwer' com probabilidade poc;
10 Aplicar com prokbakbilidade pm;

Figura 2.4: Algoritmo GA

2.2.4.2 Parametros

Os valores atribuidos ao pardmetro que representam o tamanho da populacdo (N) sdo os se-

guintes:

N |10 | 50 | 100 | 200

P, é o parametro que representa a probabilidade da taxa de mutacdo, os valores atribuidos

estdo a seguir representados:

Py | 0020105

P. é o parametro que representa a probabilidade da taxa de crossover, os valores atribuidos sdo

0s seguintes:

P. 1005081

A melhor configurag¢do dos parametros mencionados estd representada na tabela 2.5.

Tabela 2.5: Configurag¢do dos pardmetros GA

Parametro | Valor
N 100
P, 0.02
P. 0.8
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2.3 Algoritmo Genético Baseado em Chaves Aleatérias Tendenciosas

2.3.1 Introducao

Apd6s uma andlise cuidada, concluiu-se que a meta-heuristica Algoritmo Genético € aquela que
melhor se enquadra com o problema em questdo e permite uma resolugdo mais eficiente e eficaz
deste tipo de problemas, uma vez que foi utilizada com sucesso para problemas semelhantes. Desta
forma, foi efectuado um estudo mais pormenorizado do Algoritmo Genético, nomeadamente do
Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Tendenciosas.

Um Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Tendenciosas, ou Biased Random-Key Genetic
Algorithms (BRKGA), [Gongalves and Resende, 2011], é uma meta-heuristica de pesquisa para
obter as melhores solucdes para problemas de optimiza¢do combinatdria.

2.3.2 Descricao da meta-heuristica BRKGA

Os Algoritmos Genéticos, [Gongalves and Resende, 2011], sdo métodos adaptativos usados
para resolver problemas de optimizacdo combinatéria, através da associacdo de solucdes de pro-
blemas de optimizacdo a individuos de uma populagcdo. Ao longo de vdrias geragdes, as po-
pulagdes naturais evoluem de acordo com o principio de seleccdo natural de Charles Darwin,
[Darwin, 1859] citado no artigo [Gongalves and Resende, 2012], designado como sobrevivéncia
do individuo mais apto [Buriol et al., 2010a].

O Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias, ou Random-Key Genetic Algorithms (RKGA),
foi introduzido por Bean, [Bean, 1994] citado em [Goncalves and Resende, 2015], para resolver
problemas de sequenciamento. Num RKGA, os cromossomas sdo representados como vectores
de ndmeros reais gerados aleatoriamente no intervalo [0, 1]. Um descodificador € um algoritmo
deterministico que recebe como entrada um cromossoma e resulta numa solugdo com um valor
objectivo.

No Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias, uma populacdo de vectores de chave aleatdria
evolui ao longo de vdrias geragdes (iteracdes). A populagdo inicial € composta por P vectores e
R chaves aleatdrias. Cada componente do vector da solug¢do, ou chave aleatdria, € gerado inde-
pendentemente e aleatoriamente no intervalo real [0, 1]. Depois, a aptiddo de cada individuo é
calculada pelo descodificador na geracao G, a populacdo € dividida em dois grupos de individuos:
um pequeno grupo de individuos Elite, P,, ou seja, aqueles com os melhores valores de aptiddo e o
restante conjunto, P - P,, de individuos Nao Elite. Para evoluir a populacio da geragcdo G € produ-
zida uma nova geracdo (G + 1) de individuos. Todos os individuos Elite da populacdo da geracio
G sdo copiados, sem modificacdo, para a populacdo da geracdo G + 1. Os RKGA implementam a
muta¢do introduzindo mutantes na populacao.

Um mutante ¢ um vector de chaves aleatérias que é gerado da mesma maneira que um ele-
mento da populagao inicial. O seu objectivo € idéntico a mutagdo no Algoritmo Genético por Gold-
berg, [Goldberg, 1989] no artigo [Gongalves and Resende, 2012], ou seja, introduzir um ruido na
populacdo e evitar a convergéncia de toda a populacdo para um 6ptimo local. A cada geracdo,
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um pequeno nimero de mutantes, F,, € introduzido na populagdo. Com os individuos P, + P,
representados na populacdo G + 1, P - P, - P, individuos precisam de ser reproduzidos para com-
pletar os individuos P que compdem a populacdo G + 1. Essa reproducdo ¢ realizada através da

producdo de solugdes de filhos P - P, - P, com o processo de acasalamento, ou cruzamento.

Tabela 2.6: Parametros do BRKGA

Parametro  Descricao

Nuamero de alelos por cromossoma

Nimero de cromossomas numa populacio

Percentagem de individuos Elite numa populacio

Percentagem de individuos mutantes introduzidos na populagdo
em cada geracdo

Probabilidade de um alelo ser do pai do grupo Elite

SERE

©

Um Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Tendenciosas, ou BRKGA, difere de um Al-
goritmo Genético de Chaves Aleatérias, RKGA, na maneira como os pais sdo seleccionados para
a reproducdo e como o cruzamento, ou acasalamento, € realizado. Enquanto no RKGA de Bean,
[Bean, 1994] citado em [Gongalves and Resende, 2015], ambos os pais sdo seleccionados aleato-
riamente em toda a populagdo actual, no BRKGA cada elemento é gerado combinando um pai
seleccionado aleatoriamente da populagdo Elite na populagado actual e outro individuo da restante
populagdo. A repeticdo na selec¢do de um pai € permitida e, portanto, um individuo pode produzir

mais de um filho na mesma geracgao.

Quando a préxima populacdo estiver completa, ou seja, quando houver P individuos, os valores
de aptiddo sdo calculados para todos os vectores de chaves aleatérias recém-criados e a populacdo

¢ dividida em individuos de Elite e de Nao Elite para iniciar uma nova geragao.

2.3.2.1 Processo evolutivo

Para especificar um Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Tendenciosas, é necessario es-
pecificar os seus parametros, como as solugdes sdo codificadas e descodificadas e como sdo cal-

culados os valores da fun¢do de aptidao correspondentes.
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Populacéio atual Populacéio seguinte

Melhor

TOP

Um crorﬁossoma do grupo TOP

.

Crossover | —— —

o

/

Um cromossoma do resto da populagio

/

S
Pior N BOT

Figura 2.5: Evolugdao do BRKGA

A ilustracdo da figura 2.5 exemplifica a dindmica do processo evolutivo entre geracdes conse-
cutivas do Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Tendenciosas. A populagdo actual é ordenada
do individuo melhor classificado para o pior classificado através da funcio de aptiddo. Os indivi-
duos melhor classificados sdo colocados no conjunto TOP, equivalente ao grupo Elite, enquanto
que os outros sdo colocados no conjunto REST. Os individuos do grupo Elite sdo copiados sem
alteracdo para a préxima populacao.

Os individuos mutantes sdo gerados aleatoriamente de maneira semelhante a populacao inicial
e uma pequena percentagem ¢é colocada no conjunto BOT na préxima populacdo. Os individuos
restantes da préxima populacdo sdo gerados através da opera¢do de cruzamento com individuos
seleccionados aleatoriamente do conjunto TOP na populagdo actual e individuos seleccionados

aleatoriamente do conjunto REST da populacdo actual.

Como exigimos que P, < P - P,, a probabilidade de um determinado individuo de Elite ser

seleccionado para cruzamento, P%, € maior do que um individuo de Nao Elite, ﬁ, e, portanto,
e “Le

um individuo de Elite tem maior probabilidade de transmitir suas caracteristicas para as geracdes

futuras do que um individuo que pertence ao grupo Nao Elite.

Também contribui para este fim o cruzamento uniforme parametrizado por Spears e DeJong,
[Spears and Dejong, 1991] citado no artigo [Gongalves and Resende, 2015], o mecanismo usa a
combinagdo nos BRKGA e o facto de que um dos pais € sempre seleccionado do grupo Elite. Seja
P, > 0,5 o parametro escolhido, este pardmetro é a probabilidade de um filho herdar o alelo de seu

pai de Elite.

Seja n o nimero de genes no cromossoma de um individuo. Parai =1, ..., n, 0 i-simo alelo
f(@ do filho, f, assume o valor do i-ésimo alelo p(i) do pai de Elite, p, com probabilidade P, e o
valor de o i-ésimo alelo ¢g(i) do pai Nao Elite, g, com probabilidade 1 - P,. Dessa maneira, é mais

provavel que os filhos herdem caracteristicas dos pais de Elite do que dos pais Nao Elite.
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Como € assumido que qualquer vector de chaves aleatdrias pode ser descodificado numa so-
lucdo, o filho resultante do cruzamento é sempre valido, ou seja, pode ser descodificado numa

solug@o do problema de optimiza¢do combinatéria.

Cromossoma 1 0,32 0,77 0,53 0,85 \

Crossover

Cromossoma 2 0,26 0,15 0,91 0,44 _—

Numero aleatorio 0,59 0,89 0,68 0,25

Relagio do nimero aleatdrio

com a probabilidade 0,7 > < > >
(valor rho)
Cromossoma filho 0,32 0,15 0,53 0,85

Figura 2.6: Exemplo de um cruzamento no BRKGA

A figura 2.6 ilustra o processo de cruzamento para dois vectores de chaves aleatérias com
quatro genes cada um.

O cromossoma 1 refere-se a um individuo do grupo Elite e o cromossoma 2 pertence ao grupo
Nao Elite. Neste exemplo, P, = 0,7, ou seja, o filho herda o alelo do progenitor de Elite com
probabilidade 0,7 e do outro progenitor com probabilidade 0,3.

Um niimero real gerado aleatoriamente no intervalo [0, 1] simula o lancamento de uma moeda
tendenciosa. Se o resultado for menor ou igual a 0,7, o filho herda o alelo do pai de Elite. Caso
contrério, o filho herda o alelo do outro pai. Neste exemplo, o filho herda o alelo do pai de Elite
no primeiro, terceiro e quarto gene. Apresenta mais caracteristicas do pai de Elite do que do outro
pai. Quando a préxima populagdo estiver concluida, ou seja, quando houver P individuos, os
valores de aptiddo serdo calculados para todos os vectores de chaves aleatdrias recém-criados e a
populagdo serd dividida em individuos de Elite e Nao Elite para iniciar uma nova geracao.

Os BRKGA iniciam e posteriormente desenvolvem uma populacido contendo exactamente P
cromossomas, cada um com N chaves aleatdrias, por vérias geracoes, até que algum critério de
paragem seja respeitado.

Resumindo, numa determinada geracdo G, esse processo evolutivo é guiado pelas seguintes

etapas, descritas em [Gongalves and Resende, 2012]:

e Cada cromossoma ¢ descodificado para revelar a sua funcdo de aptidao, isto é, o valor
objectivo do problema de optimiza¢cdo. Um cromossoma quando associado a sua fungdo de

aptidao ou funcao fitness € chamado de individuo;
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e A populagdo ¢ dividida em dois grupos: um conjunto Elite contendo individuos com os

melhores valores de aptiddo e um conjunto Nao Elite com os restantes individuos;

e A populacdo da geracdo G + 1 consistird em:

— Individuos do conjunto de Elite da geracao actual;

— Cromossomas gerados aleatoriamente designados mutantes;

- P,=P-P, - P, com P igual ao tamanho da populacio, P, o nimero de individuos
mutantes, P, igual ao nimero de individuos do grupo Elite e P, o nimero de cro-
mossomas produzidos por cruzamento de dois pais da geracdo actual, seleccionados
aleatoriamente, um do conjunto de Elite e outro do conjunto de Nao Elite. Para definir
0 j-ésimo alelo do filho 7, é gerado um niimero aleatério uniforme r;; [0, 1) : se r;;
<pPe, com p, > 0,7, o filho i herda o j-ésimo alelo de seu pai de Elite, caso contrdrio,

ele herda o j-ésimo alelo dos pais ndo pertencentes a Elite.

2.3.2.2 Representaciao dos cromossomas e descodificacao

Os Algoritmos Genéticos, como j4 referido, adequadamente codificados sdo capazes de de-
senvolver solucdes para problemas de optimiza¢do [Gongalves and Resende, 2012]. Uma codifi-
cagdo, ou representagdo, para o problema é planeado e depois € definido um algoritmo genético.
Também € necessaria uma funcgao de aptidao ou funcgdo fitness, que atribui um valor a cada solucdo

codificada. O pais sdo seleccionados para reprodugéo e recombinados para gerar filhos.

Num Algoritmo Genético, uma solugdo é codificada como um conjunto de parametros, conhe-
cidos como genes, unidos para formar uma cadeia de valores designada cromossoma. O conjunto

de parametros representados num determinado cromossoma ¢ designado como individuo.

A funcdo aptiddo, ou funcdo fitness, de um individuo depende da representacdo do seu cro-
mossoma. Isto é, durante a fase de reproducdo, os individuos da populacdo sdo seleccionados e
recombinados entre si, produzindo filhos, que compdem a populacdo da proxima geracdo. Os pais
sdo seleccionados aleatoriamente da populagdo, dando prioridade aos individuos mais aptos. Uma
vez seleccionados, os cromossomas dos dois pais sdo recombinados, através de mecanismos de
cruzamento. A mutacdo é ocasionalmente aplicada a alguns individuos para garantir a diversidade

da populacgdo.
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Descodificador

.../.

Hipercubo

Espaco da solugao

Figura 2.7: Hipercubo do BRKGA

A figura 2.7 ilustra o papel do descodificador. As heuristicas BRKGA sdo baseadas numa
estrutura meta-heuristica genérica.

Um BRKGA pesquisa indirectamente no espago da solucao do problema de optimizacio com-
binatdria, através do Hipercubo r-dimensional continuo, usando o descodificador para mapear
solugdes no espago da solucdo do problema de optimiza¢do combinatdria em que a funcdo de

aptidao € avaliada [Gongalves and Resende, 2011].

Problems independente Problema dependente

Descodifica cada
vetor de chaves

/ chaves aleatéria e
aleatérias

1
1
1
1
1
1
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1
1
1
1
1
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Class;lflca. as solucio NAO
como Elite ou Nio

Elite

Ordena as solugbes
pelo valor de fitness

Combina as
solugdes Elite e as

Copia solugdes Elite

para a proxima
geracio

Cria mutantes para a
préxima populacio

solugdes Nio Elite e
adiciona os filhos a
proxima geracio

Figura 2.8: Processo do BRKGA

Na estrutura da figura 2.8, existe uma divis@o entre a parte independente do algoritmo e a parte



2.3 Algoritmo Genético Baseado em Chaves Aleatorias Tendenciosas 19

dependente do problema. A parte independente do problema ndo tem conhecimento do problema
que estd a ser resolvido. E limitado a pesquisar no Hipercubo. A tinica conexdo com o problema de
optimizacdo combinatdria que estd a ser resolvido € a parte dependente do problema do algoritmo,
onde o descodificador produz solugdes a partir dos vectores de chaves aleatérias e calcula o valor

dessas solucdes.

Portanto, para especificar uma heuristica BRKGA, € necessério definir a representacdo dos

cromossomas e o descodificador.

2.3.2.3 Funcao de Aptidao

Para avaliar a qualidade de uma soluc¢do para o processo evolutivo, € necessario definir uma
medida de aptiddo da solu¢do ou medida de qualidade. A fun¢do de condicionamento natural para

esse tipo de problema ¢é a percentagem do valor total dos conflitos.

2.3.2.4 Estratégia de multi populacio

A estratégia de multi populacdo consiste em desenvolver vérias populagdes independentes em
paralelo. Ap6s um nimero predeterminado de geragdes, todas as populagdes trocam cromossomas

de boa qualidade.

No entanto, nesta dissertacdo apenas foi desenvolvida uma populagao.

2.3.3 Exemplos e comparacio dos Algoritmos Genéticos

Embora os BRKGA usem apenas chaves geradas aleatoriamente, sdo mais eficazes para en-

contrar melhores solugdes do que um algoritmo puramente aleatdrio.

Podemos analisar, no exemplo demonstrado em [Goncalves and Resende, 2011], a variagdo
dos valores das func¢des objectivo para uma populacdo de 100 individuos, e as suas consequentes

geracdes, para diferentes Algoritmos Genéticos.
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Figura 2.9: Gréfico com a distribui¢do do valor das funcdes objectivo da populagdo, adaptado do
exemplo no artigo [Gongalves and Resende, 2011]

Esta problema tem como objectivo obter uma fungdo objectivo com o valor 21. Observa-se
que, enquanto o BRKGA encontra rapidamente a solugdo pretendida em 2 segundos, a heurfstica
com as melhores solugdes Random, apés 1000 segundos, ainda estd muito longe da ideal, tendo

encontrado apenas a melhor solu¢cdo com valor 38.

Como discutido anteriormente, um Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Tendenciosas e
um Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias diferem ligeiramente na maneira como seleccionam
0s pais para a reproducdo. A variante tendenciosa selecciona um dos pais do conjunto de solugdes

de Elite, enquanto a variante imparcial selecciona os dois pais de toda a populagio.

Dessa forma, os filhos produzidos pela versdo tendenciosa t€m mais probabilidade de herdar
caracteristicas das solugdes de Elite. Essa probabilidade é ainda mais enfatizada através do cru-
zamento uniforme parametrizado, usado nos dois métodos, para combinar os pais e produzir o
filho.

Embora essa seja, aparentemente, apenas uma diferenca muito pequena, normalmente resulta
numa grande diferenca do desempenho. Os BRKGA tendem a encontrar solu¢des melhores que
os RKGA, com o mesmo tempo de execucdo, t€ém uma probabilidade muito maior de encontrar

uma solu¢do com um valor de solugéo pretendido em menos tempo.

Para ilustrar isso, a figura 2.10 mostra o grafico com a probabilidade de cada meta-heuristica

encontrar o valor desejado em funcio do tempo.
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Figura 2.10: Grafico da probabilidade dos algoritmos encontrarem a solugdo pretendida, adaptado
do exemplo no artigo [Gongalves and Resende, 2011]

O gréfico compara a probabilidade do algoritmo encontrar a solucio pretendida com o tempo
de processamento. Esta probabilidade foi obtida através de 200 execucdes independentes para um
BRKGA, um RKGA e uma heuristica RKGA-ord, que é semelhante a um RKGA, com a excep¢do
que o filho herda o alelo do melhor dos dois pais com uma determinada probabilidade maior que
0,5.
A figura mostra claramente que 0 BRKGA encontra as solugdes pretendidas em menos tempo.
Por exemplo, 400 segundos ¢ aproximadamente o tempo que o RKGA demora para resolver uma
tentativa. A ordenacgdo dos pais, como ¢é feito no RKGA-ord, melhora o RKGA, mas nio o sufi-
ciente para fazer melhor que o BRKGA. Por exemplo, 216 segundos € o tempo que o RKGA-ord
leva para resolver qualquer uma das suas 200 tentativas, nesse tempo, 0 BRKGA resolve 176 das
suas 200 tentativas.

Embora ilustrado para apenas uma instincia deste tipo de problemas, este comportamento é

tipico para uma ampla gama de problemas [Gongalves and Resende, 2011].
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Capitulo 3

Descricao do problema

Actualmente, o planeamento de juris de mestrado, do Departamento de Engenharia e Gestao
Industrial (DEGI) da Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto (FEUP), é realizado
manualmente através de uma anélise de um conjunto de dados fornecidos pelos juris, alunos e
instituicdo.

No Mestrado Integrado em Engenharia e Gestdo Industrial (MIEGI), no final do ano lectivo,
cerca de 70 alunos defendem as suas dissertacdes no periodo de duas semanas, originando um
elevado nimero de opcdes para alocar cada defesa de dissertacdo num determinado intervalo de

tempo, numa respectiva sala e com a presenca de um determinado juri.

Deste modo, o planeamento de jiris de mestrado é um processo complexo que deve cumprir
com determinados requisitos e, a0 mesmo tempo, ter em atengdo as restricdes impostas. Assim

sendo, a construcao manual deste calendério é um processo demorado.

Esta dissertagcdo tem como objectivo o desenvolvimento de uma ferramenta que realize o pla-

neamento automaético de juris de mestrado com uma solucio aceitdvel e o mais eficiente possivel.

Para este processo, existem dois tipos de restri¢des, as restricdes fortes, que t€ém que ser cum-
pridas obrigatoriamente, e as restricdes fracas que, apesar de ndo serem obrigatdrias, devem ser

cumpridas o maximo possivel.

Assim sendo, a primeira fase consiste em encontrar uma solucdo vidavel, que respeite todas
as restricoes fortes. Posteriormente, a ferramenta em questdo deve fazer cumprir o maximo de
restricdes fracas de modo a encontrar uma melhor solugao final, minimizando o ntimero total de

conflitos.

3.1 Parametros

Para a resolug@o deste problema, € necessdrio ter em conta um conjunto de parametros associ-

ados aos intervenientes do processo.
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Dissertacoes
As dissertacdes, realizadas por alunos, sdo classificadas com uma ou mais palavras-chave, que

distingue o tema da dissertacao, e identificadas com o respectivo orientador.

Orientadores

Cada orientador estd sujeito a uma determinada disponibilidade horaria.

Juris
Os juris sdo compostos por um presidente de jiri e um arguente externo que t€m em conside-

racdo os seguintes factores:

Disponibilidade hordria;

Palavras-chave, que identifica os temas que o juri avalia;

Prioridade de preferéncia pela sala para a defesa da dissertacao;

Nuimero de dissertacdes a presidir.

Salas

Cada sala, para a defesa das dissertacdes, tem as seguintes caracteristicas:
e Disponibilidade horéria;

e Ordem de preferéncia, que classifica as salas em termos de qualidade para efectuar uma

apresentacao;

Blocos
Um bloco € constituido por 3 dissertacdes com pelo menos uma palavra-chave em comum,
presididas pelo mesmo juri, presidente de juri e respectivo arguente externo, € na mesma sala.

Cada bloco € dividido em 3 periodos, a cada periodo ¢ associada uma dissertacao.

Intervalos de tempo
Em cada dia existem 3 intervalos de tempo, um de manha e dois de tarde, com duragdo de 02:30
horas onde, a cada intervalo de tempo, podem ser atribuidos um ou mais blocos. A disponibilidade

horéria para marcacdo das defesas de dissertagdo € a seguinte:
e 09:30h até 12:00h;
e 13:30h até 16:00h;

e 16:30h até 19:00h;
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Excepcionalmente, no caso de existir um ou mais blocos com um ndmero de dissertacdes

diferente de 3, a duragdo dos intervalos de tempo é adaptada.

Epoca de avaliacio

A época de avaliacdo das dissertacdes é realizada em duas semanas, 10 dias uteis.

3.2 Objectivos

O objectivo deste problema € obter um planeamento compacto, que cumpra com todas as
restricdes fortes impostas e garanta o maior ndmero de restri¢des fracas possivel, de modo a

minimizar o ndmero de conflitos.

3.3 Restricoes

As restrigdes sdo agrupadas em restrigdes fortes e restri¢des fracas, como ja referido anterior-

mente. Para o problema em questao:

Restricoes fortes, que t€ém que ser cumpridas de forma a obter uma solugéo admissivel:
o As dissertacdes tém de estar agrupadas em blocos constituidos por 3 dissertacdes;

e (Cada apresentacdo tem que ser realizada num periodo com uma sala disponivel;

e Garantir a disponibilidade do orientador;

e Garantir a disponibilidade do juri, presidente de jiri e arguente;

e Um professor ndo pode ser presidente de jiri e orientador da mesma dissertacao;

e Um orientador ndo pode pertencer a dois blocos em simultaneo, ou seja, ndo pode pertencer

a dois blocos que sejam compostos pelo mesmo intervalo tempo;

e Um juri, constituido pelo presidente de juri e arguente, ndo pode pertencer a dois blocos em

simultianeo;

e Um professor ndo pode estar presente como orientador num bloco e ser presidente de jiri

de outro bloco no mesmo intervalo de tempo;
e Cada sala s6 pode ter um bloco num determinado periodo de tempo;
e Dar prioridade as melhores salas;

e Limite maximo de dissertacdes a presidir por cada juri tem de ser respeitado.
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Descricao do problema

Restricoes fracas que, se cumpridas, melhoram a solug¢@o final:

Limite minimo de disserta¢des a presidir por cada jdri tem de ser respeitado.

Cada orientador nao deve pertencer a mais de 2 blocos no mesmo dia;

Cada juri, presidente de juri e arguente, ndo deve avaliar mais de 1 bloco no mesmo dia;

Um professor ndo deve ser presidente de juri de 1 bloco e pertencer a mais de 1 bloco como

orientador no mesmo dia.



Capitulo 4

Modelo proposto para o problema de
planeamento de jaris de mestrado

Para o planeamento de juiris de mestrado foi elaborado um modelo matemético para a resolu-
cdo do problema em questdo, tendo como base a descri¢gdo do problema apresentada no capitulo

anterior.

4.1 Indices e Parametros

d=1{0,..,D} Indice para o conjunto Z das dissertacdes

b=1{0, .., B} Indice para o conjunto % dos blocos

0={0,...,0} Indice para o conjunto & dos orientadores

j=1{0,..,J} Indice para o conjunto F dos juris

t={0,..,T} Indice para o conjunto .7 dos intervalos de tempo disponiveis
para apresentacdo das dissertacdes

h={0,..,H} Indice para o conjunto . dos dias disponiveis para apresentacio
das dissertacdes

s={0,...,S} Indice para o conjunto . das salas

MIN; Nuimero minimo de dissertagdes a avaliar pelo juri j

MAX; Numero médximo de dissertagdes a avaliar pelo juri j

PRI g Disponibilidades do juri j na sala s (= 0) ou ndo (= 1)

AVAy; Disponibilidades da dissertacio d ser avaliada pelo juri j (= 0) ou
nao (= 1)

DISO Disponibilidades do orientador o no intervalo de tempo ¢ (= 0) ou
nao (=1)

DISJ Disponibilidades do jiri j no intervalo de tempo ¢ (= 0) ou ndo (=
1)

DISS, Disponibilidades da sala s no intervalo de tempo ¢ (= 0) ou ndo (=
1)
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4.2 Variaveis de decisao

Xbd =1 se o bloco b contém a dissertacao d

Ydj = 1 se a dissertagao d € avaliada pelo juri j

kpor = 1 se no bloco b esta alocado o orientador o no intervalo de
tempo ¢

Wt =1 se o bloco b € alocado ao juri j no intervalo de tempo ¢

Zbst =1 se o bloco b foi alocado a sala s no intervalo de tempo ¢

€hoh =1 se o orientador o pertence ao bloco b no dia &

Upjh =1 se o juri j pertence ao bloco b no dia &

4.3 Restricoes fortes

As restrigdes fortes devem ser cumpridas obrigatoriamente de forma a obter uma solugao via-

vel.

Cada bloco devera conter 3 dissertacdes:

Voe R Y xap=3 (4.1)
de9

Cada dissertacdo num bloco tem de ser avaliada por um jiri com pelo menos uma palavra-

chave comum a cada dissertacao:

Vie # Y yajxAVA4; =0 4.2)
degy

Disponibilidade do orientador:

Vo€ O V1€T Y kpyxDISOy =0 (4.3)
be#

Disponibilidade do juri, presidente de jiri e arguente:

Vie # VteT Y wy;*DISI; =0 (4.4)
be#

Cada bloco de apresentagdo tem de ser realizado num periodo com uma sala disponivel:

Vse€.s VieT Y zgxDISSy =0 (4.5)
be#

Um orientador s6 pode pertencer a um bloco num determinado intervalo de tempo:
B-1 B

Vo0 vieT Y, Y kpioxkpo =0 (4.6)
bl=1b2=b1+1



4.4 Restricoes fracas

Um juri sé pode pertencer a um bloco num determinado intervalo de tempo:

B—1 B
vie 7 vieZ Y Y wpjirwe =0
bl1=1b2=b1+1

Cada sala s6 pode ter um bloco num determinado intervalo de tempo:

B-1 B
VsesS vte T Z Z st * Zp2st = 0
bl=1b2=b1+1

Um juri ndo pode avaliar mais teses do que o seu nimero maximo:

Vi€ s ) vaj < MAX,
dey

4.4 Restricoes fracas

As restrigdes fracas que, ao serem cumpridas, melhoram a solugao final do problema.

Um juri tem de avaliar um nimero minimo de dissertagdes:

vie Z Y yaj = MIN,
dey

Respeitar as prioridades das salas:

Vse.” Vje # ) ipjs*PRIi;=0
be#

Cada orientador deverd pertencer no maximo a 2 blocos por dia:

B-2 B-1 B

Yoe O YheH Z Z Z €hloh * €h2oh * €p3oh = 0
b1=1b2=>b1+1b3=b2+1
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“.7)

4.8)

4.9)

(4.10)

4.11)

(4.12)

Cada juri, presidente de jiri e arguente, deverd pertencer a exclusivamente 1 bloco por dia:

B—1 B
V]G/ Vhe Z Z ubljh*uszhzo
bl1=1b2=b1+1

4.5 Funcao Objectivo

min:

(3 dissertacdes por bloco)

B
)
b=1

£

4.13)

4.14)
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(Capacidade do juri para avaliar todos as dissertagdes do bloco)

D
j=ld=1

+

(Disponibilidade do orientador)

O T B
Y Y ) ko xDISO,

=1t=1b=1

Q

+

(Disponibilidade do juri)

™=
™M~
M=

\
I
_
=
I
_
S
Il
—_

+

(Disponibilidade da sala)

B
Y 2ps # DISS
b=1

1=

)

s=1t

Il
—_

+

(Orientador s6 num bloco num determinado intervalo de tempo)

B—-1

0 B
Y Y Y )Y kiorxkeoo

=1t=1b1=1b2=b1+1

S

+

(Juri s6 num bloco num determinado intervalo de tempo)

B—1 B

i Z Wh1jr * Wh2jt

=1t=1b1=10b2=b1+1

~.

+

(Sala s6 num bloco num determinado intervalo de tempo)

S B—1 B

ZZE Z Thlst * Tb2st

s=1t=1bl=1b2=b1+1

(4.15)

(4.16)

(4.17)

(4.18)

(4.19)

(4.20)

(4.21)
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(Um juri ndo avaliar mais do que o niimero méaximo de dissertacdes)

/ ‘lej:] yaj —MAX;

(4.22)
j=1 Zg:l ydj —MAX;
+
(Um juri ndo avaliar menos do que o nimero minimo de dissertagcdes)
B
j=1 MIN;— Yoo Ydj
+
(Respeitar as prioridades das salas)
S
Y. Y iyjox PRI (4.24)
Jj=ls=1b=1
+
(Orientador avaliar no maximo 2 dissertacdes por dia)
O H B-2 B-—I B
Y'Y Y Y Y evionxesonxeson (4.25)

o=1h=1b1=1b2=b1+15b3=b2+1
+

(Juri avaliar no méximo 1 dissertagdes por dia)

B— B

H B-1
Yo X Y Y upijnrusagnt upsjn (4.26)

1h=1b1=1b2=b1+1b3=b2+1

(3]

J

J

Para o célculo da fungdo objectivo deste problema sdo utilizadas as expressdes da fungao
objectivo, da4.14 2 4.26. Como o objectivo € obter o valor minimo possivel, quando uma restri¢do

nao for cumprida, incrementa-se um valor a funcio objectivo.

A primeira expressao, 4.14, diz respeito ao nimero de dissertacdes num bloco. Os valores que

influenciam o resultado da func¢fo objectivo estdo de acordo com a tabela 4.1.

Tabela 4.1: Valores da componente 4.14 da funcio objectivo

Niimero de dissertacoes num bloco | Resultado

DN W= O
N = O = N W
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A expressdo seguinte, 4.15, € utilizada para verificar a capacidade e a viabilidade do jtri avaliar
todas as dissertacdes do bloco a que foi atribuido. Sempre que uma dissertagc@o for avaliada por
um jiri, y = 1, sem capacidade para tal, AVA = 1, consequentemente, serd incrementado um valor
a fungdo objectivo.

As expressoes 4.16, 4.17 e 4.18 dizem respeito a disponibilidade dos juris, orientadores e das
salas. Para estas componentes, pretende-se verificar se alguma sala, juri ou orientador foi alocado
num intervalo de tempo indisponivel. Deste modo, sempre que esse conflito acontecer, o resultado
da multiplicagdo serd incrementado a fungéo objectivo.

As trés parcelas seguintes, expressoes 4.19, 4.20 e 4.21, sdo relativas a existéncia de algum
conflito num determinado intervalo de tempo. Como o caso do mesmo orientador ou judri ser
alocado para diferentes blocos no mesmo intervalo de tempo, ou a mesma sala seleccionada para
mais que um bloco no mesmo intervalo de tempo. O método para o cdlculo na funcio objectivo é
executado da mesma maneira que nas expressoes anteriores, 4.16,4.17 e 4.18.

As expressoes seguintes, 4.22 e 4.23, sdo executadas para calcular a relacio entre o nimero de
dissertagdes que um juiri avalia e o nimero miximo e minimo previamente definido. Em ambas
as componentes, para o caso da restricdo ser cumprida serd decrementado um valor a funcdo
objectivo, caso contrdrio serd incrementado.

Na tabela 4.2 estao detalhados os valores a atribuir a funcao objectivo de acordo com o nimero

maximo de dissertacdes a avaliar por cada juri.
Tabela 4.2: Valores da componente 4.22 da funcio objectivo

Numero maximo | Numero dissertacdes | Resultado

3 2 -1
3 3 -1
3 4 1

Na tabela 4.3 estdo exemplificados os valores a atribuir a fungc@o objectivo relativamente ao

nimero minimo de dissertacdes a avaliar por cada juri.
Tabela 4.3: Valores da componente 4.23 da funcdo objectivo

Nimero minimo | Numero dissertacoes | Resultado

3 2 1
3 3 -1
3 4 -1

A parcela seguinte, 4.24, calcula a relacdo entre a prioridade das salas e a prioridade dos juris.
Um determinado juri ndo pode avaliar dissertagdes em salas com valor de prioridade inferior. A
varidvel auxiliar PRI toma o valor de 1 se existe conflito no juri j e sala s. Nesse caso, serd
incrementado um valor a funcdo objectivo.

As tltimas duas parcelas, 4.25 e 4.26, tém como objectivo ndo permitir que um jiri avalie mais
que um bloco no mesmo dia, € que um orientador nfo pertenca a mais de dois blocos num dia. O

valor da fun¢do objectivo aumenta para o caso da restricdo nao ser cumprida.



Capitulo 5

Procedimento computacional

Neste capitulo abordam-se os dados do problema, as diferentes restri¢des e a funcdo objectivo
em termos de linguagem algoritmica para as duas abordagem realizadas.

Cada abordagem esta dividida em duas fases, a primeira fase onde sao criados os blocos, de
preferéncia com trés dissertagdes, avaliadas pelo mesmo jiri. Na segunda fase, definida como
planeamento final, ocorre a atribuicdo de cada bloco a um respectivo intervalo de tempo e uma

sala, garantindo as restricdes impostas inicialmente.

Primeira abordagem Segunda abordagem
12 faze 12 fase
Criagéo dos blocos Criaco dos blocos
ro T | I Algoritmo Genético de |
! Heuristica | | Chaves Aleatdrias |
1 1 .
R ! {_____Tendenciosas ____!
2% faze 2% faze
Planeamento final Planeamenta final

] I ] !
! L ! 1 P !
! Chaves Aleatorias | | Chaves Aleatdrias |
] . i 1 . i
1 Tendenciosas ! 1 Tendenciosas !

Figura 5.1: Diferentes abordagens para o planeamento de jdris de mestrado

Como se observa na figura 5.1, na primeira abordagem, a criacdo dos blocos para defesa
das dissertacdes € realizada através de uma heuristica, descrita na seccio 5.1, posteriormente, o
planeamento final € realizado através do Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Tendenciosas.

Na segunda abordagem, o Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Tendenciosas é executado

duas vezes, inicialmente, para a elaboracao dos blocos e, de seguida, para o planeamento final.
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Em ambas as fases, o processo para o planeamento das defesas de dissertagdo é dividido em
duas fases, isso acontece devido a complexidade do Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias
Tendenciosas, em simultineo, atribuir os juris as dissertagdes, criar os blocos, alocar os blocos

nos intervalos de tempo e nas salas e ainda garantir o cumprimento de outras restri¢oes.

5.1 Primeira abordagem

Esta abordagem é composta por duas fases: uma heuristica que determina os blocos de disser-

tacdes atribuidas a cada juri e, em seguida, s@o definidos os hordrios para cada bloco.

5.1.1 Heuristica da primeira abordagem

Na primeira fase, sdo agrupadas as disserta¢des e os juris aos blocos, cada bloco € constituido
por um juri e por trés dissertagdes onde o respectivo juri e cada dissertacdo t€ém pelo menos uma

palavra-chave em comum.
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Figura 5.2: Heuristica para a criacdo dos blocos

Tal como ilustrado na figura 5.2, esta alocacao € realizada com uma heuristica dividida em 4
etapas. Na primeira etapa sdo atribuidas a cada juri todas as dissertacdes que este pode avaliar. Na
segunda etapa, o vector com os juris € ordenado por ordem crescente do nimero de dissertacdes
que cada juri pode avaliar. Na terceira, sdo seleccionadas as dissertacdes que cada juri vai avaliar,
respeitando o limite maximo de cada juri, para tal é percorrido o vector com os juris e, para cada
juri, sdo eliminadas dissertacdes até esse juri ficar com o seu nimero maximo de dissertagdes que
pode avaliar. As dissertacdes que serdo removidas sdo aquelas que podem ser avaliadas por mais
juris. As dissertagdes que ficaram alocadas a um juri, sdo eliminadas nos outros juris. Na quarta e

ultima etapa, o juri e as suas respectivas dissertacdes sdo organizados em blocos de 3 dissertagcdes.

Apds esta primeira fase concluida, o Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Tendenciosas
¢é executado para o planeamento final do problema, ou seja, atribuir os intervalos de tempo e as

salas aos juris, orientadores e estudantes e garantir outras restricdes j4 mencionadas.
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5.1.2 BRKGA da primeira abordagem
5.1.2.1 Cromossoma

O cromossoma, do Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Tendenciosas, para o planea-
mento final da primeira abordagem € constituido por um conjunto de genes com dimensao igual

ao nimero de blocos. Tal como ilustrado na figura 5.3.

r---------------------------'I

Populacdo

1
I Gene I
I = —— I
I 1 I
I A1 B1J6T4351 B2JaT452 EQQJZns: B30J217851 : :
[
I
1 1 |
1 Cromossoma m———— ]
_———— e e e
1 1
11
: A2 : B1JTT1452 | BaJeT1sz . Bzadi4T251 | BaoTiist | ||
1
I
i e ——————
i 1
1 |
I A3 B1J2T20S81 B2J5T2851 B20J2T451 B30J15T852 I
1 I
i I
| 1
| [
I A4 B1J5T431 B2J8T452 B28J22T432 | B30J21T851 I
I cee 1
1 1
| [
L |

Figura 5.3: Caracterizagdo de uma populacdo para o planeamento final

Cada gene € constituido por um vector com a informacéo relativa a cada bloco. Deste modo
um gene € constituido pela informacao sobre o seu bloco, respectivo juri, intervalo de tempo e a

sala atribuida.

5.1.2.2 Funcao de avaliacao

No geral, como o valor da fun¢do de avaliacdo € inversamente proporcional ao nimero de
conflitos, o objectivo € minimizar o nimero de conflitos e, consequentemente, maximizar o valor
desta funcao.

Uma primeira fase é determinante para cumprir as restricdes fortes, como a disponibilidade dos
juris, orientadores e das salas, apresentar uma correta associa¢io das dissertacdes aos respectivos
juris, ou seja, garantir que as dissertacdes sdo avaliadas por juris com capacidades para tal e cada
juri, orientador e sala s6 pode pertencer a um bloco num determinado intervalo de tempo.

Depois de cumpridas estas restricdes fortes, o objectivo desta fung@o passa por minimizar as
restrigdes designadas como restri¢cdes fracas, onde os juris devem avaliar um nimero de disser-
tacdes compreendidas no intervalo de valores previamente estabelecidos, um orientador ndo deve
pertencer mais de dois blocos no mesmo dia, um juiri ndo deve avaliar mais de um bloco por dia e

deve ser respeitada a prioridade das salas.
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Para avaliar esta fungdo foi definido uma combinag@o linear das restri¢des fortes e posterior-
mente das restri¢des fracas. Inicialmente verifica-se se o nimero de conflitos para as restri¢des

fortes é nulo, caso se confirme, sdo avaliadas as restri¢des fracas.

5.1.2.3 Restricoes

Para o obter um planeamento eficaz e eficiente é necessario uma fungao objectivo com o valor
maximo possivel, igual a 1, deste modo para qualquer uma das restri¢gdes, sempre que alguma
destas condicdes ndo for cumprida, serd incrementado um valor ao nimero de conflitos.

Fortes:

e (Cada bloco deverd conter 3 dissertacoes:
Através do vector com os blocos verificar o nimero de dissertacdes presentes em cada bloco.
e (Cada juri devera ter capacidade para avaliar todas as dissertacdes do bloco a que foi atri-
buido:
Através do vector com os blocos verificar, para cada bloco, se uma palavra-chave do juri é
compativel com pelo menos uma palavra-chave de cada dissertacdo do bloco.
e Disponibilidade do orientador:

Através do vector com os blocos, aceder a informacdo que diz respeito aos orientadores
de cada bloco e ao intervalo de tempo atribuido ao bloco e verificar, no vector com os
orientadores, se existe disponibilidade no respectivo intervalo de tempo.

e Disponibilidade do juri, presidente de jiri e arguente:
Através do vector com os blocos, aceder a informacao que diz respeito ao juri de cada bloco
e ao intervalo de tempo atribuido ao bloco e verificar, no vector com os juris, se existe
disponibilidade no respectivo intervalo de tempo.

e (Cada apresentacdo tem de ser realizada num periodo com uma sala disponivel:
Através do vector com os blocos, aceder a informacgao que diz respeito a sala e ao intervalo
de tempo e verificar, no vector com as salas, se existe disponibilidade no respectivo intervalo
de tempo.

e Um professor ndo pode ser presidente de juiri e orientador da mesma dissertagdo:
Através do vector com os blocos, para cada dissertagdo, verificar se 0 nome do orientador e
o nome do presidente de juri sdo iguais;

e Um orientador s6 pode pertencer a um bloco num determinado intervalo de tempo:

Através do vector com os blocos verificar se existe um orientador que pertenca a0 mesmo

intervalo de tempo em blocos diferentes.



5.1 Primeira abordagem 37

e Um juri s6 pode pertencer a um bloco num determinado intervalo de tempo:
Através do vector com os blocos verificar se existe um jiri que pertenca a0 mesmo intervalo
de tempo em blocos diferentes.

e Um professor ndo pode estar presente como orientador num bloco e ser presidente de jiri
de outro bloco no mesmo intervalo de tempo:
Através do vector com os blocos verificar se existe um orientador que também € presidente
de judri noutro bloco no mesmo intervalo de tempo.

e (Cada sala s6 pode ter um bloco num determinado intervalo de tempo:
Através do vector com os blocos verificar se existe uma sala que esteja alocada para dois
blocos no mesmo intervalo de tempo.

e (Cada juri ndo pode avaliar mais dissertagdes do que o nimero previamente estabelecido:

Através do vector com os blocos, comparar o nimero maximo de dissertacdes de cada juri
com o nimero maximo que esse juri deve avaliar, informacdo essa presente no vector dos

juris.

Fracas:

e Cada juri ndo pode avaliar menos dissertagdes do que o nimero previamente estabelecido:
Através do vector com os blocos, comparar o nimero minimo de dissertacdes de cada juri
com o nimero maximo que esse juri deve avaliar, informacdo essa presente no vector dos
juris.

e Respeitar as prioridades das salas:

Através do vector com os blocos, comparar a prioridade da sala com a prioridade do juri
que avalia o bloco.

e Evitar a sobrecarga didria:

Através do vector com os blocos, somar o nimero de dissertacdes que cada jiri e cada
orientador € alocado num dia e comparar com os limites previamente estabelecidos.

e No caso de apenas um bloco num determinado intervalo de tempo, atribuir esse bloco a
melhor sala;:

Através do vector com os blocos, verificar, nos casos em que sé hd um bloco atribuida a um

intervalo de tempo, se a sala seleccionada é a melhor.
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5.2 Segunda abordagem

Numa fase mais avangada da dissertacdo, foi realizada uma segunda abordagem que difere da
primeira no modo com agrupa as dissertacdes e os juris nos blocos.

Nesta abordagem, a alocagao das disserta¢des e dos juris aos blocos € realizada, independen-
temente, através do mesmo Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Tendenciosas utilizado para
o planeamento final, explicado na seccio anterior.

Apds um determinado nimero de geracdes ou quando todas as restri¢des forem cumpridas, ou
seja, quando os juris e dissertagdes estiverem alocados nos blocos, o Algoritmo Genético de Cha-
ves Aleatdrias Tendenciosas € realizado novamente, exactamente como na primeira abordagem,
para a alocar os blocos nos intervalos de tempo, nas salas e garantir outras restri¢des.

Ao longo desta sec¢do serdao explorados os tépicos para a construcao dos blocos.

5.2.1 Cromossoma

Tal como explicado anteriormente, cada cromossoma para a criagdo dos blocos € constituido
por um conjunto de genes. Cada gene é composto pela dissertacdo e pelo respectivo jiri, como

representado na figura 5.4.
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Figura 5.4: Caracterizagdo de uma populacio para a criacdo de blocos

5.2.2 Funcao de avaliacio

A funcdo de avaliacdo para a criagcdo de blocos é semelhante a funcdo de avaliacdo para o
planeamento final, explicado na sec¢do anterior. Numa primeira fase € necessario cumprir com as
restrigdes fortes, isto €, garantir que cada juri s6 avalia dissertagdes com pelo menos uma palavra-

chave em comum e que nao ultrapassa o nimero de dissertagdes previamente estabelecido.
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A segunda fase, cumprir com as restricdes fracas, tem como propdsito garantir que os juris
avaliam pelo menos o nimero minimo de dissertagdes previamente estabelecido e que cada juri
avalia um nimero de dissertacdes miltiplo de 3, de modo a que cada bloco seja constituido por 3

dissertacoes.

5.2.3 Restricoes

Este propdsito é que todas as restricdes sejam cumpridas, inicialmente as fortes e depois as
fracas, sempre que isso ndo acontecer serd incrementado um valor a fungdo objectivo.

Fortes

e (Cada juri deverd ter capacidade para avaliar todas as dissertagdes a que foi atribuido:
Através do vector com as defesas da dissertacdo verificar pelo menos uma palavra-chave da
dissertagdo é compativel a uma palavra-chave do juri atribuido.

e Cada juri ndo pode avaliar mais dissertacdes do que o nimero previamente estabelecido:
Através do vector com as defesas da dissertacdo, comparar o nimero de dissertagdes a que
um juri foi atribuido e verificar se € menor ou igual ao ndmero previamente estabelecido.

Fracas:

e (Cada juri ndo pode avaliar menos dissertacdes do que o nimero previamente estabelecido:
Através do vector com as defesas da dissertacdo, comparar o nimero de dissertacdes a que
um juri foi atribuido e verificar se ¢ maior ou igual ao nimero previamente estabelecido.

e (Cada juri deve avaliar um nimero de dissertacdes multiplo de 3:

Através do vector com as defesas da dissertacdo, comparar o nimero de dissertacdes a que

um juri foi atribuido e verificar se é multiplo de 3.
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Capitulo 6

Sistema de Apoio a Decisao

Neste capitulo serd retratado o sistema de apoio a decisdo utilizado nesta dissertacdo, desde
o algoritmo, a leitura dos dados, os parametros, as restri¢cdes, o critério de paragem e o resultado

pretendido.

6.1 Introducao a framework

O Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Tendenciosas (BRKGA) € uma meta-heuristica
de pesquisa geral para encontrar as melhores solu¢des possiveis para problemas de optimizacio
combinatdria.

Os BRKGA tém trés recursos principais especializados em algoritmos genéticos citados em
[Silva et al., 2015]:

e "Um cromossoma com um vector de n chaves aleatdrias ou alelos no intervalo [0, 1], onde

o valor de n depende da instancia do problema de optimizacdo";

e "Um processo evolutivo bem definido que adopta o cruzamento uniforme parametrizado

para gerar filhos e, assim, evoluir a populacdo”;

e "Introdugdo de novos cromossomas chamados mutantes no lugar do operador de mutacdo

geralmente encontrado em algoritmos genéticos".

As meta-heuristicas BRKGA s@o baseadas numa framework meta-heuristica de uso geral
[Toso and Resende, 2015]. Como ja referido anteriormente na sec¢do 2.3.2.2, nesta framework

ha uma divisdo clara entre a parte independente do problema e a parte dependente do problema.

6.2 Parametros

6.2.1 Parte independente

A parte independente ndo estd directamente relacionada com o problema a ser resolvido, pode

ser universal para varios problemas. Estes pardmetros s@o os mesmos para as duas abordagens,
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para o planeamento final e para a criagdo dos blocos, excepto o nimero miximo de geracdes, que
sd0 250 geracdes para o planeamento final e 1500 para a construgdo dos blocos.

Estes parametros ndo influenciam directamente o valor final da fung¢do objectivo, estdo relaci-
onados com as operacdes do algoritmo genético.

Os parametros sao:

e P: nimero de individuos de uma populagio;

N: ntimero de genes de cada cromossoma, que estd directamente relacionado com o nimero

de defesas;

P,: percentagem de individuos Elite na populacgao;

P,,: fraccdo da populacio constituida por mutantes;

e A: niimero de individuos seleccionados para ser um dos pais, e posteriormente escolher o

melhor deles;

rho: probabilidade do cromossoma filho receber o gene do pai Elite;

o GMAX: nimero maximo de geracdes.

Tabela 6.1: Pardmetros independentes do problema

Parametro Valor

P 100

N (criacdo de blocos) 97 (nimero de dissertacdes)
N (planeamento final) {31; 32} (nimero de blocos)
P, 0.10

P, 0.05

A 3

rho 0.70

GMAX {250; 1500}

6.2.2 Parte dependente

Os parametros dependentes sdo valores pré-definidos pelo utilizador que influenciam directa-
mente o valor da func@o objectivo e podem ser alterados conforme a solugéo pretendida.

Podemos definir estes pardmetros para o problema de planemaneto de juris de mestrado como
o nimero maximo de dissertacdes, ou blocos, que um jiri deve avaliar num dia. A prioridade das

salas, nimero de intervalos de tempo por dia ou o nimero maximo de dissertacdes por bloco.
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Tabela 6.2: Pardmetros dependentes do problema

Pariametro Valor
Numero maximo de blocos de 1
um juri a avaliar por dia

Nimero maximo de blocos de 2
um orientador por dia

Nuimero base de dissertagcdes 3
num bloco

6.3 Leitura de dados

A leitura de dados para a resolugao deste problema & através da biblioteca Pandas da linguagem
de programacdo Python. Através desta biblioteca é retida a informacao contida num ficheiro Excel.

Os dados extraidos consistem em:

Lista com os dias e intervalos de tempo disponiveis para avaliacdo das dissertacdes;

Lista das salas e respectiva disponibilidade horéria;

Lista das dissertacdes para avaliacdo, esta lista inclui o informacgdo do aluno, informacao

relativa a dissertacio e respectivo orientador;

Lista dos juris;

Disponibilidade dos juris e orientadores;

Palavras-chave dos juris que permitem identificar que dissertacdes podem avaliar.

6.4 Planeamento final

Na primeira abordagem, o Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Tendenciosas €, apenas,
executado para o planeamento final, apés a organizacdo dos blocos ser realizada através de um

heuristica auténoma, descrita na secg¢do 5.1.

6.4.1 Critério de paragem
Para obter o médximo valor da funcao fitness:

Fitness = * Cromossomali]

. S
Z NConflitos+ 1

Onde Nconfiitos € 0 nimero de conflitos, fortes e fracos, de cada cromossoma.
Deste modo, o critério de paragem serd cumprido quando o valor da funcio fitness for igual a

1, ou seja, nimero de conflitos igual a 0. Ou apés um nimero de geragdes previamente definido.
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6.4.2 Pesos das restricoes na funciao objectivo

Uma vez que nem todas as restricdes t€m a mesma importancia para a solucdo final do pro-
blema, € importante estabelecer valores para cada restricdo. Como jé referido anteriormente, o
nimero de conflitos € uma combinacio linear das restri¢des fortes e das restri¢des fracas, onde o

peso das restricdes fracas s6 é contabilizado apds as restrigdes fortes serem cumpridas.

6.4.2.1 Restricoes Fortes

Uma vez que todas as restricdes fortes devem ser cumpridas na totalidade, as restricdes apre-

sentam o mesmo valor de conflito porque sio todas igualmente importantes para ser cumpridas.

e Garantir que um juri ou orientador ndo estd presente em mais que um bloco no mesmo

intervalo de tempo;
e Garantir que uma sala nao foi alocada a mais que um bloco no mesmo intervalo de tempo;

e Garantir que o horario atribuido a um bloco respeita a disponibilidade horaria dos juris e

dos orientadores previamente estabelecidos;

e No caso de apenas um bloco num determinado intervalo de tempo, atribuir esse bloco a

melhor sala;

6.4.2.2 Restricoes Fracas

Apds cumpridas as restrigdes fortes, serdo calculadas as restri¢cdes fracas, sendo que estas t€ém

valores de prioridade diferentes:

e Garantir a prioridade dos judris e da salas, que serd atribuido um valor de 5 em caso de

conflito;

e Um valor de 10 serd atribuido se um mesmo juri avaliar duas dissertacdes no mesmo dia e

um valor de 25 caso seja atribuido a 3 ou mais blocos num dia;

e (Caso um orientador pertenca a mais de dois blocos no mesmo dia, o nimero de conflitos

sera incrementado com 5 valores.

e (Caso um um professor avalie um bloco e pertenca a outro bloco como orientador no mesmo

dia, € adicionado um valor de 15 a funcio objectivo.

6.4.3 Resultado

Ap6s a leitura dos dados fornecidos, o algoritmo é executado de forma ciclica 250 vezes ou
até obter 3 diferentes planeamentos sem conflitos.
No entanto, ao longo de cada geracdo criada é possivel observar informacdes detalhadas do

funcionamento do algoritmo:



6.5 Criacao de blocos

Tamanho da populacdo (nimero de cromossomas);
Valor fitness de cada cromossoma;

Numero de restricdes de cada cromossoma;
Verificar se as restri¢des fortes ja foram cumpridas;

Planeamento simplificado.
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O resultado final € imprimido num ficheiro Excel onde € possivel analisar informacdes deta-

lhadas relativas a cada dissertagao, tais como:

6.5

Nimero da dissertacio;

Curso;

Numero do estudante;

Nome do estudante;

Titulo da dissertagdo;

Empresa responsavel pela dissertacdo;
Orientador;

Juri;

Data;

Periodo;

Sala.

Criacao de blocos

Na segunda abordagem, antes da utilizacdo do Algoritmo Genético de Chaves Aleatorias Ten-

denciosas para o planeamento final, tal como descrito na seccio anterior, também se aplicou esta

meta-heuristica para a criacdo de blocos.

6.5.1 Critério de paragem

O critério de paragem ¢é obtido da mesma maneira que o planeamento final, através de um

determinado nimero de geragdes ou quando o valor da seguinte funcdo objectivo for igual 1, ou

seja, numero de conflitos igual a 0.

Onde Nconfiitos € 0 nimero de conflitos, fortes e fracos, de cada cromossoma.

1

)y Newmpon 1 * Cromossomal[i]

Fitness =
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6.5.2 Pesos das restricoes na funciao objectivo

Nesta abordagem, as restri¢des apresentam diferentes valores que influenciam a soluco final
e, apds cumpridas as restricdes fortes, sdo avaliadas as restricdes fracas.
6.5.2.1 Restricoes Fortes

Para este caso, as restricdes fortes apresentam diferentes valores de conflito:

e Garantir que cada juri avalia uma dissertacdo com pelo menos uma palavra-chave em co-

mum, caso contrario tem um peso de 100;

e (Cada judri avaliar um ntimero de dissertacdes igual ou inferior a0 nimero maximo estabe-
lecido inicialmente, tem um peso igual a diferenca entre 0 nimero maximo e o nimero de

dissertacdes a que foi atribuido;

e (Cada juri avaliar um nimero de dissertagdes igual ou superior a0 nimero minimo estabe-
lecido inicialmente, tem um peso igual a diferenca entre o nimero minimo e o nimero de

dissertacdes a que foi atribuido;

e Garantir que nenhum juri avalia sé uma dissertacdo, peso igual a 3;
6.5.2.2 Restricoes Fracas
Posteriormente, as restri¢cdes fracas servem para garantir que:

e Garantir que todos os blocos sio constituidos por 3 dissertacdes, com peso igual ao resto da

divisdo do nimero de dissertacdes que cada juri avalia por 3;

6.5.3 Resultado

O resultado final desta abordagem € um vector de blocos constituidos pelas dissertagdes e pelo

respectivo juri.



Capitulo 7

Testes computacionais

Neste capitulo, o objectivo é apresentar os testes realizados ao algoritmo desenvolvido ao
longo da dissertacdo. Para as duas abordagens sdo realizados diferentes testes, com diferentes
parametros de modo a perceber como obter o melhor planeamento. De seguida € feita uma com-

paragdo entre os resultados obtidos.

7.1 Plano de testes

Através deste tipo de problemas de optimiza¢ido combinatéria é possivel obter um infinito
nimero de solugdes, ou seja, a semente para o problema € gerada de forma aleatéria que tem
como consequéncia diferentes caminhos para obter a solugéo final.

A semente ¢ um niimero aleatdrio que inicia o algoritmo, se for usada a mesma semente, em
duas ou mais execucdes sucessivas de um codigo, serd executada a mesma sequéncia de nimeros
aleatdrios. Esta caracteristica € utilizada para comparar o efeitos de alguns pardmetros, nomeada-
mente os parametros independentes.

A execucdo destes testes foi abordada de duas maneiras:
e Variar a semente e manter os pardmetros independentes;
e Manter a semente e variar os pardmetros independentes.

De seguida serd efectuada uma avalia¢do aos resultados obtidos.

7.2 Analise Grafica

A criagdo dos gréficos para posterior andlise foi realizada com a biblioteca Matplotlib do
Python. Para imprimir os planeamentos no Excel foi utilizada a biblioteca Pandas do Python.

Assim sendo, para cada metodologia é possivel obter um grafico para a evolugdo, ao longo das
geracgdes, da funcao fitness do melhor cromossoma de cada geragao, que corresponde a linha azul,
e também & possivel concluir quando é que as restri¢des fortes sdo cumpridas, ou seja, quando a

linha laranja atingir o valor 1.
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Observa-se um exemplo da evolucdo da funcio fitness para o planeamento final da primeira

abordagem na figura 7.1.

0.8 4

0.6

0.4 4

0.2 4

0.0 1

Figura 7.1: Gréfico da evolugdo da funcdo fitness para o planeamento final

De acordo com o grafico da figura 7.1 € possivel analisar que o valor da fungio fitness apresenta
uma subida muito significativa até préximo das primeiras 50 gerac¢des e depois disso mantém-se
praticamente constante com um valor muito proximo de 1, com uma ligeira melhoria ao fim de
140 geracdes. Conclui-se, também, que as restri¢des fortes sao cumpridas ao fim de, aproximada-

mente, 10 geracdes.

Para a criag@o de blocos, na segunda abordagem, €, também, possivel obter um gréfico com a

evolucgdo da funcio fitness ao longo da constituicao dos blocos.
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Figura 7.2: Gréfico da evolugao da funcgdo fitness para a criaco dos blocos

Como demonstrado na figura 7.2 o valor final da funcao fitness é de, aproximadamente, 0,35,
e conclui-se que esse valor corresponde apenas as restrigdes fortes uma vez que estas restri¢cdes

nao foram cumpridas

Assim que cumprido o critério de paragem, sdo obtidos 3 calendérios para as defesas da dis-
sertacdo. Em cada calenddrio € possivel observar a informagao relativa a cada dissertagdo, como

o respectivo juri, a sala e a data, tal como demonstrado na figura 7.3.



Testes computacionais

F to de di 6
. Curso Numero Estudz Nome estudante Titulo Empresa Orientador Juri Data Peri Sala
MIEGI 201403763  Luis Miguel Vaz de CaiTactical time slot management under fulfil ment consideratio LTPlabs, Ld2 Flévia Barbosa Jorge Rui GuimarZes Freire de Segunda 09:30 - 11 12024

. |MIEGI 201404347  Pedro Miguel Costa M Aplicagio do Método Analitico Hierérquico na Definig3o da O) Sika Portugal - Produtos C Eduardo José Rego Gil da Corge Rui GuimarSes Freire de Segunda 09:30 - 11
+|MIEM 201404094  Ana CamBes de Aratijc Melnoria dos Processos de Logistica Interna de uma Industri Amorim & Irmaos, S.A.  Eduardo José Rego Gil da C Jorge Rui Guimardes Freire de Segunda 09:30 - 11
Adriano Rafael Silva Sz Manutengio Preventiva - Ferramenta de Apoio ao Planeame CONTINENTAL MABOR - | Armando Luis Ferreira Leit Manuel Augusto de Pina Marc Segunda 14:30 - 16:
+|MIEM 201208141  Lufs Manuel Aratijo ScMetadalogia para Melhoria das Politicas de Manutengo  CONTINENTAL MABOR - | Armando Luis Ferreira Leit? Manuel Augusto de Pina Marc Segunda 14:30 - 16:
+MIEM 201709022 Orlando Alexandre Ca Analise & Melhoria de Procedimentos de Manutencio na Indi Amorim & Irmdos, 5.4 Armando Luis Ferreira Leiti Manuel Augusto de Pina Marc Segunda 14:30 - 16:
-|MIEM 201709013  JoE0 Nuno da Silva M Otimizagio da rede de laboratérios através de metodologias Kaizen Institute Portugal - Carlos Alberto Braganga de Maria Antonia da Silva Lopes e Segunda 16:30 - 18:
o MIEGI :201406361 José Manuel Lirio $4 C Melhoria de uma linha de PVD através da Gest3o da Qualidac Kaizen Institute Portugal - Mério Filipe Amarim Faria (Maria Anténia da Silva Lopes e Segunda 16:30 - 18;
MIEM 201306484  Luis Ferreira Fragoso Reduce supply Time-to-market in a Luxury Digital Marketplac Farfetch Portugal - Unipes Maria Jo3o Afonso Gil Pires Maria Antonia da Silva Lopes € Segunda 16:30 - 18:
-|MIEGI 201502842  Rita Tavares da Silva CAplicagdo da metodologia PDCA no desenho de processos de SUPER BOCK BEBIDAS, S./Eduardo José Rego Gil da C Maria Gabriela Beirdo dos San Terca 14:30 - 16:00
MIEGI 201405293 SaraSantos Teixeira Desenvolvimento de Atividades de Suporte & Implementacdc Tapegarias Ferreira de S&, Eduardo José Rego Gil da C Maria Gabriela Beirdo dos San Terca 14:30 - 16:00
.|MIEGI 201407682 Teresa Eugénia Carnei Mapeamento dos processos e monitorizagio operacional de Rangel Distribuigio e Logh:Eduardo José Rego Gil da C Maria Gabriela Beirdo dos San Terca 14:30 - 16:00

2| MIEM 201403130 Pedro Carinhas Marq: Eficécia e Eficiéncia das Operagdes Logisticas de Armazéns  Colep Portugal, SA.  Anténio Miguel da Fonsect Jorge Rui Guimarges Freire de Terca 14:30-16:00 1 12024
«|MIEM 201404625 José Maria Lencastre | The impact of the "Minimum Life on Receipt” criteria in suppl INESC TEC Sara Sofia Baltazar Martins Jorge Rui Guimar3es Freire de Terca 14:30- 16200 L2024
+|MIEGI 201407051 Joana Rodrigues Quei Dimensionamento de carga em contentor com uma perspeti Amorim Cork Composites Pedro Alexandre Rodrigues lorge Rui GuimarZes Freire de Terca 14:30- 16:00 12024
«|MIEGI 201405355 Daniela Timéteo Mart A Simulation-Optimization Model to Determine Fashion Deliv LTPlabs, Ld? José Fernando da Costa Ol Bernardo Sobrinho SimBes de Terca 16:30 - 18:00 L2024

.|MIEGI 201405110  Rafael Leonardo Ribei An optimization approach to production planning with sched LTPlabs, Ld2 José Fernando da Costa Ol Bernardo Sobrinho Simdes de Terca 16:30 - 18:00
~|MIEGI 201403688  Filipe Manuel de Pinh The impact of better logistics of POP marketing materials in t Kaizen Institute Portugal - Jorge Rui Guimar3es Freire Bernardo Sobrinho Simdes de Terca 16:30 - 18:00
| MIEGI 201404550 Hugo Pereira Santos Melhoria da Disponibilidade de uma linha de Aglomeracéo de Amorim Revestimentos, S Paulo Luis Cardoso Osswal Armando Lufs Ferreira Leitio Quarta 09:30 - 11:0(
~|MIEM 201204995 lo Gomes Carve da m linhas de produgao de caixas EuropacEmbalagem, S.A. Paulo Luis Cardoso Osswal Armando Luis Ferreira Leitdo  Quarta 09:30 - 11:0(
=|MIEGI 201405970  Francisco de Almeida- Otimizagio de servigos de manutengdo através da implemen Kaizen Institute Portugal - Mario Filipe Amorim Faria ¢Armando Lufs Ferreira Leftio Quarta 09:30 - 11:0(
+|MIEGI 201404668 Luis Pedro Martins da Application of lean methadologies to the logistics operation ¢ FREZITE, Ferramentas de | Eduardo osé Rego Gil da C José Antonio Rodrigues Pereir Quarta 03:30 - 11:0(

Opeso 1 | Opgio2 | Opgio3

=|MIEM 201305913  Maria Vitéria Sousa G Aumento da produtividade de uma linha de fundiiio em arel Felino - Fundicio e Consti Eduardo José Rego Gil da C José Anténio Rodrigues Pereir Quarta 09:30 - 11:0(
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«|MIEM 201302814 Maria Beatriz Gouveiz Programa de Melhorias de Postos de Trabalho na Area de Ret Hydro Extruded Solutions Eduardo José Rego Gil da C José Antdnio Rodrigues Pereir Quarta 09:30- 11:0( 3 L2024
| MIEGI 201303531  Luis Pedro Silva Mans Modelo de custeio e investimento para uma nova linha de m ATEP - Amkor Technology Lus Filipe Ribeiro dos Santi Américo Lopes Azevedo Quartal6:30-18:0( 1 12024
~|MIEGI 201404395 Rui Fernando Teixeira Resstruturag3o do Supply Network Plan numa Empresa de P Sonae Arauco Portugal 34 Luis Filipe Ribeiro dos Santi Américo Lopes Azevedo Quarta16:30-18:0( 2 12024
~|MIEGI 201402981 Matilde Proenca Aires Dynamic delivery pricing model applied to two-sample hypot Farfetch Portugal - Unipes Alcibiades Paulo Soares Gu Américo Lopes Azevedo. Quarta16:30-18:0( 3 12024
-|MIEGI 201404367 Ana Filipa Moreira de Melhoria do controlo de produgio numa empresa de compo GRUPO SALVADOR CAETA Paulo Luis Cardoso Osswal Anténio Miguel da Fonseca Fe Quinta 09:30 - 11:0C L118

MIEM 201403345 Marco Samuel Carvall Melnarias no processo de fabrico de reservatérios metdlicos XC Consultores, SA.  Paulo Luis Cardoso Osswal Anténio Miguel da Fonseca Fe Quinta 09:30 - 11:0¢ [EEL}

= MIEGI 201403930 Ricardo Manuel Alvari Aumento da produtividade de uma linha de PYD utilizando Ti Kaizen Institute Portugal - Mario Filipe Amorim Faria ( Anténio Miguel da Fonseca Fe Quinta 03:30 - 11:00
-|MIEGI 201404839  Catarina Matos Ferna Improving Packaging Assignment on a fashion multi-partner  Farfetch Portugal - Unipe: Bernardo Sobrinha SimBes Jo3o Alberto Vieira Campos Pe Quinta 09:30 - 11:0C
«|MIEM 201304301 Alexandre Sinde Pires Andlise de Variabilidade no Desenvolvimento de Produtos co Kaizen Institute Portugal - Maria Teresa Galvio Dias Jodo Alberto Vieira Campos Pe Quinta 09:30 - 11:0C
-|MIEM 201304310  JoZo Pedro Graga Mo Development of an end-to-end Supply Chain monitoring and Farfetch Portugal - Unipes Eduardo José Rego Gil da C Jo3o Alberto Vieira Campos Pe Quinta 09:30 - 11:0C
«|MIEG] 201303266  Miguel Cardoso de Ca Andlise: de\/anabmdade de um Procssso Industrial na Indistr Kaizen Institute Portugal - Nuno Domingues Mateus | Maria Henriqueta Dourado Eu Quints 16:30 - 18:0(

+|MIEGI 201305218  Sofia Chibante Teixeiri Digital plicacio der SMEI Deloitte Consultores, S.A. Manuel Augusto de Pina v Maria Henriqueta Dourado Eu Quinta 16:30 - 18:0 2 L2024
-|MIEGI 201305582  Ana Luisa Rodrigues L Desenvolvimento de uma e DU AT e Composites José Antnio de Sousa Ban Maria Henriqueta Dourado Eu Quinta 16:30 - 18:0( 3 L202A
+|MIEGI 201305855 Paulo Filipe Gomes Sc Mapeamento & Reengenharia de Processas Financeiros para Sonae Capital Manuel Augusto de Pina Iv Jo3o Alberto Vieira Campos Pe Sexta 09:30 - 11:00 L202A
«|MIEGI 201406184 Jodo Pedro de Azered Melnoria do processo de rececio de mercadorias @ do respet Medlog - Logistica Farmac Manuel Augusto de Pina v Jodo Alberto Vieira Campos Pe Sexta 09:30 - 11:00 L2024
~|MIEM 201404137  Jodo Paulo Ferreira deDiagnostico e otimizagdo da fungio de Procurement numa er PRICEWATERHOUSECOOF Manuel Augusto de Pina i Jodo Alberto Vieira Campos Pe Sexta 09:30 - 11:00 12024
| MIEGI 201404185 Ana Cristina Neto Anc Store Attribute Weighting for Clusteringin Fast Fashion KSR - Retall Consult Paula Luis Cardoso Osswal Lufs Fiipe Ribeiro dos Santos ¢ Sexta 16:30 - 18:00 L2024
|MIEGI 201404875 Ana Rita Amorim de A Item attribute weight in fashion assortment planning KSR - Retail Consult Paulo Luis Cardoso Osswal Lufs Filipe Ribeiro dos Santos ¢ Sexta 16:30 - 18:00 12024
.|MIEGI 201404654  Maria Jo3o dos Santo Forecast of Short Lifecycle Items in the Fashion Industry KSR - Retail Consult Paula Luis Cardoso Osswal Lufs Filipe Ribeiro dos Santos ¢ Sexta 16:30 - 18:00 L2024
|MIEM 201405014  Daniel Amadeu Ribein Melhoria do fluxo de produgio e dolayout de uma unidade it Amorim & Irm@os, S.A.  Maria Henriqueta Douradc Jorge Manuel Pinho de Sousa Sexta 16:30 - 18:00 118

«|MIEM 201403121 Maria Leonor Bento A The vehicle scheduling problem of slectric buses Faculdade de Engenharia Maria Teresa Galvio Dias Jorge Manuel Pinho de Sousa Sexta 16:30 - 18:00 L118

| MIEGI 201405461 Joana Alves Moreira F Estudo e Melhoria do Sequenciamento da Produgdo numa Fe Amorim Revestimentos, § José Anténio de Sousa Bar Jorge Manuel Pinho de Sousa Sexta 16:30 - 18:00
.|MIEGI 201404236 Paulo Renato Martins Visko holistica do crescimento da base de Clientes numa emg NOS Comunicagdes, S.A. Maria Jodo Afonso Gil Pires Maria Dulce Soares Lopes  Segunda 09:30- 1

Opgio1 | Opgao2 | Opgdo3
| MIEGI 201404864 Jo3o Ant6nio Abreu C Developing business analytics to support kick-scootars sharir Wunder Mobility GmbH  Vera Lucia Miguéis Oliveira Maria Dulce SoaresLopes  Segunda 09:30- 11
«|MIEGI 201404573 Francisco Manuel Gor Early adoption of trends in food-based retailing Sonae MC Vera Lucia Migusis Oliveira Maria Dulce Soares Lopes  Segunda 09:30- 1:
+|MIEGI 201403106 Jodo de Sousa Soares Pull by Pushing: aplicagéo de um modelo hibrido de planeam Kaizen Institute Portugal - José Luis Cabral Moura Bor Ana Maria Cunha Ribeiro dos ¢ Segunda 09:30 - 113
=|MIEGI v2011’“)3978 Catarina Alexandra Fe Desenho de um Manufacturing Execution System (MES) RELVAS |1 - ROLHAS DE CH Pedro Alexandre Rodrigues Ana Maria Cunha Ribeiro dos ¢ Segunda 09:30- 112
=|MIEM 201709020 Nuno Gongalo Coutin Pés "go live" de linha produtiva & otimizagio damesma  Amorim Cork Composites Pedro Alexandre Rodrigues Ana Maria Cunha Ribeiro dos ¢ Segunda 09:30- 1
«|MIEGI 201403757 Tiago Manuel Medeir Order Cycle Optimization in a Luxury Fashion Marketplace  Farfetch Portugal - Unipe: Bernardo Sobrinho Simdes Carlos Alberto Braganca de Oli Segunda 16:30 - 18
| MIEGI t201a06185 José Lufs Faria de S&  Product Catalogue Process Improvement and Advanced Mor Farfetch Portugal - Unipet Bernardo Sobrinho Sim@es Carlos Alberto Braganga de Oli Segunda 16:30 - 18:
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«|MIEM 201303622 Francisca Maria Sousé How to improve procurement on a digitalization age? BAGlass, S.A Jorge Rui Guimardes Freire Carlos Alberto Braganga de Ol Segunda 16:30- 1 118
=|MIEGI 201303365 Manuel Morais CastrcAplicagio da fabricagio aditiva na construg3o de ferramentas Peugeot Citroen Automol José Anténio de Sousa Bar Maria Henriqueta Dourado Eu Segunda 16:30- 182 1 12024
«|MIEM ‘201303633  Jodo Afonso 4 de Mi Andlise de variabilidade e melhoria de um processo de estam Colep Portugal, SA- Paulo Luis Cardoso Osswal Maria Henriqueta Dourado Eu Segunda 1 12024

«|MIEGI 201305715  Lufs José Preto Peres | Assessing the impact of operational performance impr 1 Portugal - Unipe: Isabel Maria Noronha de R Maria Henriqueta Dourado Eu Segunda 1
«|MIEGI 201403566  Elser Miguel Santos O Marketing Analitico no Setor de Distribuigdo Farmacéutica - # Medlog - Logistica Farmac Jo3o Alberto Vieira Campo: Vera Lucia Miguéis Oliveira e S Segunda 14:30 - 16°
«|MIEGI 201403521  Pedro Barros de Olive Improving customer experience - Predictive Model of Billing € NOS Comunicagdes, S.A. Mearia Gabriela Beirio dos ¢ Vera Lucia Migusis Oliveira e S Segunda 14:30- 1
«|MIEGI 201403310 José Jodo Guimardes | Returns in the luxury fashion e-commerce: predicting and un Farfetch Portugal - Unipes Jorge Daniel Grenha Luis Te Vera Lucia Migusis Oliveira e S Segunda 14:30 - 16:
<|MIEGI 201304820  Inés Sousa Fernandes Implementagio de um novo canal de comércio eletranico no Medlog - Logistica Farmac Joo Alberto Vieira Campo: Vera Lucia Miguéis Oliveira & S Segunda 14:30- 1
« MIEM 201000711 Ana Catarina da Fons¢ Mapeamento, Andlise e Melhoria de Processos num Operadc Rangel José Anténio Rodrigues Pe Nuno Domingues Mateus Ped Terca 09:30 - 11:00
|MIEGI 201404897  Margarida Lopes GueiDesigning a Performance Management System for Creative C Farfetch Portugal - Unipes Ana Maria Cunha Ribeiro d Nuno Domingues Mateus Ped Terca 02:30 - 11:00
| MIEGI v201404535 Francisca Inés Finz de Uma metodologia para avaliagio de desempenho de um pro ITGROW - Software e Siste José Luis Cabral Moura Bor Nuno Domingues Mateus Ped Terca 09:30 - 11:00
«|MIEGI v201307031 Gongalo Pedro Better Metodologias Kaizen aplicadas 4 Industria Téxtil — Caso de e Kaizen Institute Portugal - Anténio Miguel da Fonsec: José Anténio de Sousa Barros Terca 09:30 - 11:00
| MIEG 201402680 José Miguel Oliveira F Criagio de Fluxo numa Inddstria de Acriicos Kaizen Institute Portugal - Anténio Miguel da Fonsect José Antnio de Sousa Barros Terca 09:30 - 11:00
« MIEM 201703010 Francisco Eduardo Ve Implementacgo de Melhoria Continua Baseada Na Metodolo Amorim Cork Composites Pedro Alexandre Rodrigues José Antonio de Sousa Barros Terca 09:30 - 11:00
«|MIEM 201303350  Beatriz Gongalo Meire An approach for evaluating the impact of fulfilment operatiol Farfetch Portugal - Unipe Jorge Manuel Pinho de Sot Bernardo Sobrinho SimBes de Terca 14:30 - 16:00
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+|MIEGI 201404141 Juliana de Sousa Coell Melhoria de eficiéncia de uma equipa de instalagio de equipz Kaizen Institute Portugal - Jorge Rui Guimaraes Freire Bernardo Sobrinho SimBes de Terca 14:30 - 16:00 L2024

-|MIEGI 201403672 Joana Pinto de Sousa Transport Planning in the Glass Industry BAGlass SA. Jorge Rui Guimardes Freire Bernardo Sobrinho Simdes de Terca 14:30 - 16:00 12024

a " 999 Parine Dadra Cabral 4 Dacanho da D E—— Y e 1nZn Alhart: e Enrnanda da Pasta Olicai Taces 15-20 1 1anan [~
Opgio 1 | Opgdo2 | Opgdo 3 @ [l »

-|MIEGI 201404221 Carlos Pedro Cabral d Desenho de Processo para o Tratamenta de Divergéncias de | Medlog - Logistica Farmac Joo Alberto Vieira Campo: José Fernando da Costa Olivei Terca 16:30 - 18:00

«|MIEM 201709026 Rafael Gomes Ferreira Definicdo e Monitarizago de Indicadores Chave de Desempe Amorim & Irmdos, SA.  Eduardo José Rego Gil da € José Fernando da Costa Olivei Terca 16:30 - 18:00 L2024
=/ MIEGI 201406245 Duarte da Costa Lima Aplicago de Metodologias Kaizen & TPM na Industria de Tra Kaizen Institute Portugal - Jorge Rui Guimardes Freire José Fernando da Costa Olivei Terca 16330 - 18:00 1202A
| MIEM ‘201306079  Luis Carlos Lopes Sou: Definigio do Fluxo de Abastecimentos as Areas de ProdugSo 1 Castano Aeronautic, $.A. José Anténio de Sousa Bari Maria Teresa GalvioDias  Quarta 14:30 - 16:0( L118
| MIEGI 201404425 Beatriz de Azevedo Gt Reverse logistics optimization model for a multi-warehouse nHUUB Maria Teresa Peixoto Brage Maria Teresa Galvo Dias  Quarta 14:30- 16:0( 118
| MIEGI 201404357  Vasco Lencastre de FaDecision Making Solution for Dynamic Stock Allocation HUUB Maria Teresa Peixoto Brag: Maria Teresa Galvio Dias  Quarta 14:30- 16:0( L118
| MIEGI 201404073 Sebastido Afonse Nan Aumento de Eficiéncia na Inddstria de Extragio Mineral Kalzen Institute Portugal - Carlos Alberto Braganga de Armando Lufs Ferreira Leftdo Quarta14:30-16:0( 1 L202A
«/MIEM 201405098 André Filipe Coutinho Planeamento da manutengio numa indUstria de decoragio CBA Glass, S.A. Maria Jodio Afonso Gil Pires Armando Luis Ferreira Leitio Quarta14:30-16:0( 2 L202A
~|MIEM 201305955  Carlos Daniel Santos } Metodologias de Kaizen Dirio em Unidade Industrial Amorim Cork Composites Pedro Alexandre Rodrigues Armando Luis Ferreira LeitSo Quarta 14:30- 16:0( 3 L202A

|MIEGI 201403702 José Pedro da Silva 54 Order Tracking model for enhanced delivery experience: a pre Farfetch Portugal - Unipe Isabel Maria Noronha de R José Anténio Rodrigues Pereir Quarta 16:30 - 18:0(
-|MIEGI 201208612 Catarina Lima Carneir Implementag3o de metodologias de Gest3o da Qualidade Tot Kaizen Institute Portugal - José Luis Cabral Moura Bor José Ant6nio Rodrigues Pereir Quarta 16:30 - 18:0(
-|MIEGI 201306044  Ricardo Fernando For Melhoria da Eficiéncia de uma Linha de Enchimento de Barril i SUPER BOCK BEBIDAS, S./ Eduardo José Rego Gil da C José Anténio Rodrigues Pereir Quarta 16:30 - 18:0(
«|MIEM 201305570 José Pedro Cruz Caste Lean Project SOFT CRAFTS Pedro Alexandre Rodrigues José Antonio de Sousa Barros Quarta 16:30 - 18:0(
<|MIEM 201405211 Pedro Tomas Goncalv Balanceamento de uma linha de produgio e implementagio BI - SILQUE, Produtos de | Pedro Alexandre Rodrigues José Antonio de Sousa Barros Quarta 16:30 - 18:0(
«|MIEM 201303614  Bruno Miguel de Olive Analysis and improvement of processes using variability anal JPM - Automaggo e Equip Américo Lopes Azevedo  José Anténio de Sousa Barros Quarta 16:30 - 18:0(
«|MIEGI 201404226  Gongalo Barbosa Can The impact of enhanced product imagery on an e-commerce Farfetch Portugal - Unipes Mario Filipe Amorim Faria (José Luis Cabral Moura Borges Quinta 0930 - 11:0¢

«|MIEGI 201405038  Basilio Miguel da Silva Performance Analytics Solution in an E-Commerce Business h Deloitte - WeShare - Servi Ana Maria Cunha Ribeiro d José Luis Cabral Moura Borge: Quinta 09:30 - 11:0C 118
«|MIEGI 201402915 Miguel Constantino C Ensuring Quality of Material Master Data in ERP Systems - ACBA Glass, S.A. Anténio Miguel da Fonsece José Lufs Cabral Moura Borges Quinta 09:30 - 11:0C 118
-|MIEGI 201403443 Ana Cludia Marques Ferramenta de apoio decis3o para controlo de inventario ge Europac Embalagem, S.A. Paulo Luis Cardoso Osswal Manuel Augusto de Pina Marc Quinta 09:30- 11:0C 1 L2024
<|MIEGI 201404535  Filipa José Almeida Pe Melhoria dos processos de aprovisionamento de compras nz BA Glass, S.A Mezria Jodo Afonso Gil Pires Manuel Augusto de Pina Marc Quinta 09:30 - 11:0C 2 L202A
<|MIEGI 201403954 Alexandre Silva Sousa Melhoria do processo de planeamento e gestéo de stocks nu Sika Portugal - Produtos ¢ Eduardo José Rego Gil da C Manuel Augusto de Pina Marc Quinta 09:30- 11:0C 3 L2024

«|mIEM 201304 Nuno Alexandre Fern:Reorganizag3o de Fluxos n 1to numa Unidade d Europa&.c Cartiio Ovar, . Paula Luis Cardoso Osswal Alcibiades Paula Soares Guede Sexta 14:30 - 16:00
=|MIEM 201303625  Francisco Ribeiro de CModelo Integrado de Expedigio de Mercadoria na Distribuig Medlog - Logistica Farmac Mario Filipe Amorim Faria ¢ Alcibiades Paulo Soares Guede Sexta 14:30 - 16:00
«|MIEGI 201406035 Maria do Carmo Guec Order Assignment Strategy on a Luxury Digital Marketplace Farfetch Portugal - Unipe: Bernardo Sobrinho Simaes Alcibiades Paulo Soares Guede Sexta 14:30 - 16:00

Opgio1 | Opgio2 | Opgio3
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«|MIEGI 201404538  Inés Filipa Jesus Fernz Melhoria de eficiéncia no pracesso de produgio de um semia Amorim Revestimentos, S Paulo Luis Cardoso Osswal Maria AntGnia da Silva Lopes € Sexta 16:30- 18:00 1 L202A
-|MIEGI 201403215 Margarida Esteves  Aplicaio de Algoritmo Genético na disposigio de cargas em  Europ: gem, S.A. Paulo Luis Cardoso Osswal Maria Anténia da Silva Lopes e Sexta 16:30 - 18:00 2 L202A
«[MIEM 201404212 Veronica Sofia Celll da Impacto da gestio visual na reducio de desperdicio de um fli kea Industry Portugal, Lt José Ant6nio de Sousa Bar Maria Ant6nia da Silva Lopes € Sexta 16:30 - 18:00 3 L202A

Figura 7.3: Planeamento final da defesa das dissertacdes
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7.3 Analise Estatistica

Nesta sec¢do, sao analisados os testes realizados ao algoritmo e as consequentes conclusdes.

Para cada teste € possivel constatar a semente utilizada em cada teste, o nimero da geragdo em
que as restri¢des fortes e fracas foram cumpridas e o valor fitness final. Para a criagdo de blocos

considera-se, também, o nimero de dissertacdes presentes em cada bloco.

7.3.1 Primeira abordagem

Na primeira abordagem, através da heuristica auténoma consegue-se obter 31 blocos consti-

tuidos por 3 dissertagcdes e 1 bloco com 4 dissertacdes.

Assim sendo, a organizacdo dos blocos é sempre igual nesta primeira abordagem. Nao ha
nenhum caso que exceda o nimero maximo de dissertacdes a avaliar por um jiri. Apenas um juiri

ndo avalia o nimero minimo de dissertagdes pré-definido.

Ap6s a organizagdo dos blocos, para o Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Tendenciosas
foram realizados 10 testes para a segunda etapa, ou seja, para o planemaneto final, onde € possivel
observar as seguintes informacdes: a semente utilizada, geracdo em que restricdes fortes foram
cumpridas, GRFortes, geracdo em que restri¢des fracas foram cumpridas, GRFracas, € o Valor
fitness final.

O simbolo * significa que ao fim de 250 geragdes, as restri¢des nao foram cumpridas.

Tabela 7.1: Resultado para diferentes sementes, primeira abordagem

Teste | Semente | GRFortes | GRFracas | Valor fitness final
1 1076 13 * 0,9804
2 1141 10 74 1.0000
3 1157 15 138 1.0000
4 1725 8 * 0.9901
5 2500 10 * 0.9804
6 4570 11 * 0.9901
7 4596 10 111 1.0000
8 7059 8 119 1.0000
9 8901 6 52 1.0000

10 9870 5 * 0.9901

De acordo da tabela 7.1, conclui-se que em metade dos testes realizados, com diferentes se-
mentes, a meta-heuristica utilizada conseguiu garantir todas as restricdes fracas impostas. Com

base nestes valores adquiridos, obtiveram-se as estatisticas representadas na tabela 7.2.
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Tabela 7.2: Resultado estatisticos da diferentes sementes, primeira abordagem

Informacio GRFortes | GRFracas | Valor fitness final
Minimo 5,00 52,00 0,9804
Maximo 15,00 138,00 1,0000
Média 9,60 98,00 0,9934
Desvio Padrao 2,87 31,30 0,0076
Moda 10,00 - 1,0000

Através do tabela 7.2 pode-se extrair a informacdo relativa as restricdes fortes e as restricoes

fracas e ao valor fitness final. Conclui-se, desta maneira, que o nimero da geragdo em que as

restricdes, tanto as fortes como as fracas, sdo cumpridas ndo influencia o resultado do valor fitness

final.

De seguida, para a mesma semente, com valor 6531, foi realizada a alteragdo dos parametros

independentes. O tamanho da populacio, P, manteve-se constante, no entanto ocorreu a variagao

dos valores relativos a fraccao da populacdo de individuos Elite, P,, & frac¢do da populagdo de mu-

tantes, P, ao nimero de individuos seleccionados para ser um dos pais, A, para, posteriormente,

escolher o melhor deles, e a probabilidade do cromossoma filho receber o gene do pai Elite, rho.

A variacdo destes parametros estd representada na tabela 7.3.

Tabela 7.3: Variacdo de valores dos parametros independentes, primeira abordagem

Parametros do BRKGA Variacao
P 100
P, {0,1; 0,15; 0,2; 0,25}
By {0,05; 0,1; 0,15; 0,2}
A {2;3;4;5}
rho {0,5;0,7; 0,8}

Consideram-se como valores base os valores atribuidos para o primeiro teste. Nos testes nu-

mero 2, 3 e 4 efectuou-se uma variacao da percentagem dos individuos Elite na populagdo. Para o

testes 5, 6 e 7 alterou-se o valor da percentagem de individuos mutantes na populacido. Nos testes

8,9, 10¢e 11 ocorreu a variagdo do nimero de individuos seleccionados para ser um dos pais. Nos

teste ndmero 12, 13 e 14 alterou-se a percentagem de um filho herdar o alelo do pai do grupo Elite.

E por fim, nos testes 15 e 16, houve uma variacio de dois parametros simultaneamente.
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Tabela 7.4: Valores dos parametros independentes e consequentes resultados para a mesma se-
mente, primeira abordagem

Teste P P, P, | A | rho | GRFortes | GRFracas | Valor fitness final
1 100 | 0,10 | 0,10 | 3 | 0,70 8 216 1,0000
2 100 | 0,15 | 0,10 | 3 | 0,70 8 163 1,0000
3 100 | 0,20 | 0,10 | 3 | 0,70 14 149 1,0000
4 100 | 0,25 | 0,10 | 3 | 0,70 15 249 1,0000
5 100 | 0,10 | 0,05 | 3 | 0,70 5 138 1,0000
6 100 | 0,10 | 0,15 | 3 | 0,70 15 * 0,9901
7 100 | 0,10 | 0,20 | 3 | 0,70 8 * 0,8929
8 100 | 0,10 | 0,10 | 1 | 0,70 13 216 1,0000
9 100 | 0,10 | 0,10 | 2 | 0,70 10 * 0,9804
10 100 | 0,10 | 0,10 | 4 | 0,70 14 * 0,9901
11 100 | 0,10 | 0,10 | 5| 0,70 8 128 1,0000
12 100 | 0,10 | 0,10 | 3 | 0,50 11 112 1,0000
13 100 | 0,10 | 0,10 | 3 | 0,60 9 * 0,9901
14 100 | 0,10 | 0,10 | 3 | 0,80 8 * 0,9901
15 100 | 0,10 | 0,20 | 3 | 0,80 42 * 0,9091
16 100 | 0,15 | 0,10 | 3 | 0,80 9 * 0,9901

Apds uma andlise cuidadosa observa-se que o interesse da presenga de individuos mutantes
¢, exclusivamente, evitar a convergéncia de toda a populagcdo para um 6ptimo local, uma vez que
um ndmero elevado na percentagem de individuos mutantes influencia negativamente o resultado
final.

Com base nestes valores obtidos, obtiveram-se as estatisticas presentes na tabela 7.5.

Tabela 7.5: Resultado estatisticos para diferentes parametros independentes e mesma semente,
primeira abordagem

Informacao GRFortes | GRFracas | Valor fitness final
Minimo 5,00 112,00 0,8929
Maximo 42,00 249,00 1,0000
Média 12,31 158,88 0,9833
Desvio Padrao 8,21 46,00 0,0318
Moda 8,00 - 1,0000

Com a ajuda da tabela 7.5 conclui-se que, na maioria dos testes, obteve-se um planeamento
final que cumpre com todas as restri¢cdes. Nos casos em que ndo € possivel obter um planeamento
100% eficaz, ou seja, que cumpra com todas restri¢cdes fortes e garanta todas as restricdes fracas,
deve-se ao facto de um juri avaliar dois blocos no mesmo dia, um orientador pertencer a mais de
3 blocos no mesmo dia ou um professor ser presidente de jiri num determinado bloco e pertencer

a 2 blocos como orientador no mesmo dia.
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7.3.2 Segunda abordagem

Tal como descrito no capitulo 5, o Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Tendenciosas é
aplicado numa primeira fase para a criacdo de blocos e numa segunda fase para o planeamento
final.

7.3.2.1 Criacao dos blocos

Inicialmente serd analisado o resultado para a criagdo dos bloco.

Para diferentes sementes, verifica-se o nimero da geracdo em que restricdes fortes foram cum-
pridas, GRFortes, o nimero da geracdo em que restricdes fracas foram cumpridas, GRFracas, o
valor fitness final, nimero de blocos com 2 disserta¢des, B2, niimero de blocos com 3 dissertacdes,

B3, e nimero de blocos com 4 dissertacdes B4.

O simbolo * significa que ao fim de 1500 geragdes, as restricdes ndo foram cumpridas.

Tabela 7.6: Resultado para diferentes sementes para a criacao de blocos, segunda abordagem

Teste | Semente | GRFortes | GRFracas | Valor fitness final | B2 | B3 | B4
1 1124 * * 03333 2| 27| 3
2 1738 * * 03333 2| 27| 3
3 1853 * * 03333 2| 27| 3
4 2957 * * 02500 | 2| 27| 3
5 6668 * * 0,3333 1129 2
6 7648 * * 02500 | 3| 25| 4
7 8642 * * 0,3333 1129 2
8 9378 * * 03333 | 2| 27| 3
9 9442 * * 03333 2|27 3
1 9838 * * 03333 | 2| 27| 3

Com suporte nos valores adquiridos, constata-se que em nenhum dos testes tanto as restricoes
fracas como as restricdes fortes foram cumpridas. Também & possivel averiguar o nimero de
blocos constituidos por 2, 3 e 4 dissertacdes, sendo que o propdsito € obter 0 maior nimero de
blocos compostos por 3 dissertagdes. De acordo com valores adquiridos, obteve-se as estatisticas

presentes na tabela 7.7.

Tabela 7.7: Resultado estatisticos de diferentes sementes para a criacdo de blocos, segunda abor-
dagem

Informacao GRFortes | GRFracas | Valor fitness final | B2 B3 | B4
Minimo * * 0,2500 | 1,00 | 25,00 | 2,00
Maximo 0,3333 | 3,00 | 29,00 | 4,00
Média 0,3166 | 1,90 | 27,20 | 2,90
Desvio Padrao 0,0333 | 0,54 | 1,08 | 0,54
Moda 0,3333 | 2,00 | 27,00 | 3,00

K| ¥ *| *
K| ¥ *| ¥
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Conforme os resultados estatisticos conclui-se que, para além de ndo ser possivel cumprir
com as restri¢des fortes, esta meta-heuristica ndo é capaz de gerar mais que 29 blocos com 3

dissertacoes.

Ainda para a criag@o dos blocos, foram realizados testes com a mesma semente, de valor 6061,

e variacdo dos parametros independentes, como na primeira abordagem.

Tabela 7.8: Variacdo de valores dos parametros independentes para a criagdo de blocos, segunda
abordagem

Parametros Variacao
P 100
P, {0,1; 0,15; 0,2; 0,25}
P, {0,05; 0,1, 0,15; 0,2}
A {2;3;4;5}
rho {0,5;0,7; 0,8}

Tal como na tabela 7.4, foram realizados 16 testes para a mesma semente com variagdo dos

parametros independentes, tal como demonstrado na tabela 7.9.

Tabela 7.9: Valores dos parametros independentes e consequentes resultados para a criacdo de
blocos, segunda abordagem

Teste P P, P, | A | rho | GRFortes | GRFracas | Valor fitness final | B2 | B3 | B4
1 100 | 0,10 | 0,10 | 3 | 0,70 * * 0,2000 1|25 5
2 100 | 0,15 | 0,10 | 3 | 0,70 * * 0,3333 21 27 3
3 100 | 0,20 | 0,10 | 3 | 0,70 * * 0,2000 1] 29 2
4 100 | 0,25 | 0,10 | 3 | 0,70 * * 0,3333 2| 27 3
5 100 | 0,10 | 0,05 | 3 | 0,70 * * 0,3333 21 27 3
6 100 | 0,10 | 0,15 | 3 | 0,70 * * 0,2000 1] 25 5
7 100 | 0,10 | 0,20 | 3 | 0,70 * * 0,1667 41 23 5
8 100 | 0,10 | 0,10 | 1 | 0,70 * * 0,2500 3125 4
9 100 | 0,10 | 0,10 | 2 | 0,70 * * 0,3333 2| 27 3
10 100 | 0,10 | 0,10 | 4 | 0,70 * * 0,3333 2| 27 3
11 100 | 0,10 | 0,10 | 5| 0,70 * * 0,3333 1] 29 2
12 100 | 0,10 | 0,10 | 3 | 0,50 * * 0,3333 1] 29 2
13 100 | 0,10 | 0,10 | 3 | 0,60 * * 0,3333 01 27 4
14 100 | 0,10 | 0,10 | 3 | 0,80 * * 0,3333 1129 2
15 100 | 0,10 | 0,20 | 3 | 0,80 * * 0,1429 2123 6
16 100 | 0,15 | 0,10 | 3 | 0,80 * * 0,2500 2| 27 3

Tal como os testes realizados para diferentes sementes, com a variacdo dos pardmetros in-
dependentes, também, nao € possivel cumprir com as restricdes fortes e consequentemente as
restrigdes fracas. Constata-se uma diminuicao do valor fitness com o aumento da percentagem de

individuos mutantes, ja explicado anteriormente.
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Tabela 7.10: Resultado estatisticos para diferentes pardmetros independentes € mesma semente
para a criacdo de blocos, segunda abordagem

Informacao GRFortes | GRFracas | Valor fitness final | B2 B3 | B4
Minimo * * 0,1429 | 0,00 | 23,00 | 2,00

Maximo * * 0,3333 | 4,00 | 29,00 | 6,00
Média * * 0,2756 | 1,69 | 26,63 | 3,44
Desvio Padrao * * 0,0698 | 0,92 | 1,90 | 1,22
Moda * * 0,3333 | 2,00 | 27,00 | 3,00

Com base na andlise da tabela 7.10, o nimero mdximo de blocos com 3 dissertagdes ¢ igual a
29 e o maximo valor da func@o fitness manteve-se nos 0,3333, ou seja, com alteragdo dos parame-

tros independentes nio ocorreu nenhuma melhoria.

Através destes resultados, observa-se que, tal como no exemplo anterior, as restri¢cdes fortes e,

consequentemente, as restricdes fracas nao foram cumpridas.

Observa-se também que se obtiveram piores resultados que a heuristica realizada na primeira
abordagem. Nesta segunda abordagem, na maioria dos testes obtiveram-se 27 blocos com 3 dis-
sertacdes, 2 blocos com 2 dissertacdes e 3 blocos com 4 dissertacdes. Consequentemente, para
alguns juris nao foi cumprido o nimero minimo de dissertacdes a avaliar. Deste modo, este mé-
todo é pior que o anterior, onde se obtém 31 blocos com 3 disserta¢des e apenas 1 bloco com 4

dissertagdes.

7.3.2.2 Planeamento final

Nesta seccdo, foram realizados testes para o planeamento final com o Algoritmo Genético de
Chaves Aleatdrias Tendenciosa, onde sio analisados os resultados para a atribuicdo dos intervalos

de tempo, das salas e para o cumprimento das restantes restri¢des fracas.

E, também, possivel analisar o nimero de dissertacdes presentes nos blocos que foi obtido

com a criac¢do dos blocos através do Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Tendenciosa.
Em primeiro lugar foram realizados os testes para diferentes sementes.

O simbolo * significa que ao fim de 250 geracgdes, as restricdes ndo foram cumpridas.
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Tabela 7.11: Resultado para diferentes sementes para o planeamento final, segunda abordagem

Teste | Semente | GRFortes | GRFracas | Valor fitness final | B2 | B3 | B4
1 1302 8 * 0,9901 2127 3
2 3409 8 * 0,9901 2127 3
3 6058 12 * 0,9804 1129 0
4 6700 12 * 09259 | 2| 27| 3
5 6711 8 * 0,9901 2127 3
6 7158 10 * 09615 | 2| 27| 3
7 7192 5 * 09709 | 2| 27| 3
8 7603 10 * 09709 | 2| 27| 3
9 8059 10 * 09804 | 2| 27| 3

10 9065 12 * 09804 | 0| 27| 4

Segundo os valores obtidos, chegou-se a conclusdo que as restri¢des fortes foram sempre cum-

pridas, no entanto em nenhum dos testes realizados € possivel garantir com as restricdes fracas.

Tabela 7.12: Resultado estatisticos da diferentes sementes para o planeamento final, segunda abor-

dagem
Informacao GRFortes | GRFracas | Valor fitness final | B2 B3 | B4
Minimo 5,00 * 0,9259 | 0,00 | 27,00 | 0,00
Maximo 12,00 * 0,9901 | 2,00 | 29,00 | 4,00
Média 9,50 * 0,9741 | 1,70 | 27,20 | 2,80
Desvio Padrao 2,16 * 0,0184 | 0,64 | 0,60 | 0,98
Moda 8,00 * 0,9901 | 2,00 | 27,00 | 3,00

De acordo com resultados estatisticos o valor de fitness final é préximo de 1, ou seja, a maioria

das restricdes fracas foram cumpridas. No entanto, tal como demonstrado na sec¢édo 7.3.2.1, em

média, s6 é possivel obter um niimero maximo de 29 blocos constituidos por 3 dissertagdes.

Numa segunda fase, foram realizados testes com a mesma semente, de valor 2029, e variagao

dos parametros independentes, como ja mostrado anteriormente.

Tabela 7.13: Variacdo de valores dos pardmetros independentes para o planemaneto final, segunda

abordagem
Parametros Variaciao
P 100
P, {0,1; 0,15; 0,2; 0,25}
P, {0,05; 0,1; 0,15; 0,2}
A {2;3;4;5}
rho {0,5;0,7; 0,8}

Os resultados obtidos para os 16 testes efectuados foram:
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Tabela 7.14: Valores dos pardmetros independentes e consequentes resultados para o planeamento
final, segunda abordagem

Teste P P, P, | A | rho | GRFortes | GRFracas | Valor fitness final | B2 | B3 | B4
1 100 | 0,10 | 0,10 | 3 | 0,70 6 * 0,9901 21 27 3
2 100 | 0,15 | 0,10 | 3 | 0,70 11 * 0,9901 21 27 3
3 100 | 0,20 | 0,10 | 3 | 0,70 15 * 0,9901 2| 27 3
4 100 | 0,25 | 0,10 | 3 | 0,70 13 * 0,9804 2| 27 3
5 100 | 0,10 | 0,05 | 3 | 0,70 8 * 0,9804 21 27 3
6 100 | 0,10 | 0,15 | 3 | 0,70 10 * 0,9615 4| 23 5
7 100 | 0,10 | 0,20 | 3 | 0,70 26 * 0,8197 5121 6
8 100 | 0,10 | 0,10 | 1 | 0,70 18 * 0,9804 21 27 3
9 100 | 0,10 | 0,10 | 2 | 0,70 15 * 0,9804 2| 27 3
10 100 | 0,10 | 0,10 | 4 | 0,70 13 * 0,9901 3125 4
11 100 | 0,10 | 0,10 | 5 | 0,70 8 * 0,9709 3|24 4
12 100 | 0,10 | 0,10 | 3 | 0,50 13 167 1,0000 21 27 3
13 100 | 0,10 | 0,10 | 3 | 0,60 12 * 0,9901 2| 27 3
14 100 | 0,10 | 0,10 | 3 | 0,80 8 * 0,9804 21 27 3
15 100 | 0,10 | 0,20 | 3 | 0,80 30 * 0,9091 5121 6
16 100 | 0,15 | 0,10 | 3 | 0,80 8 * 0,9901 21 27 3

Conclui-se que, apds os 16 testes apresentados na tabela 7.14, em apenas um caso foi possivel
obter o valor maximo da funcdo fitness, igual a 1. Observa-se, também, uma reducio do valor da

funcdo fitness em fungdo do aumento da percentagem de individuos mutantes.

Tabela 7.15: Resultado estatisticos para diferentes pardmetros independentes e mesma semente
para o planeamento final, segunda abordagem

Informacio GRFortes | GRFracas | Valor fitness final | B2 B3 | B4
Minimo 6,00 167 0,8197 | 2,00 | 21,00 | 3,00
Maximo 30,00 167 1,0000 | 5,00 | 27,00 | 6,00
Média 13,38 167 0,9690 | 2,63 | 25,69 | 3,63
Desvio Padrao 6,38 0 0,0435 | 1,05 | 2,14 | 1,05
Moda 8,00 * 0,9901 | 2,00 | 27,00 | 3,00

Depois de analisa a tabela 7.15 a média do valor fitness é préximo de 1, no entanto, entanto
esse valor s6 € 1 uma tnica vez.

Apds uma andlise cuidadosa dos resultados, como nio sdo positivos. Um dos principais ob-
jectivos é obter blocos com 3 dissertacdes e desta maneira ndo é possivel. Consequentemente, 0s
resultados para o planeamento final sdo ligeiramente piores que na primeira abordagem, frutos dos
maus resultados obtidos na criacdo dos bloco, ou seja, influenciam negativamente o planeamento
final.

Enquanto que na primeira abordagem todos os blocos sdao constituidos por 3 dissertagdes,
excepto 1 bloco que é constituido por 4. Nesta segunda abordagem, na maioria das vezes existem

27 blocos com 3 dissertacdes, 2 blocos com 2 dissertacdes e 3 blocos com 4 dissertacdes.
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Em termos da valor da fung¢@o fitness final, a primeira abordagem apresenta valor mais alto,

mais proximo de 1, ou seja, menos conflitos.

7.4 Comparaciao com o planeamento manual

Todos os anos o planeamento dos juris de mestrado é efectuado manualmente o que provoca

um elevado investimento de tempo e, para além disso, face as inimeras possibilidades que existem

¢ dificil garantir que todos os requisitos sdo cumpridos e, também, avaliar a solugdo final.

Cada dissertagcdo pode ser avaliada, em média, por 7,87 ~ 8 juris, ou seja, para as 97 disser-

tages, sem respeitar os limites maximos e minimos a avaliar por cada jdri, existem 7,73x1086

possibilidades diferentes de alocar os juris as dissertagdes.

Com o algoritmo utilizado avaliou-se o planeamento manual realizado para esta instancias.

Tabela 7.16: Comparagdo dos diferentes métodos para a criacido de blocos

Informacao B2 | B3 | B4 | Restricdes fortes campridas | Valor fitness médio final
Primeira abordagem 0] 31 1 Nao 0,5000
Segunda abordagem 2| 27 3 Nao 0,3333
Planeamento manual | 0 | 23 7 Nao 0,0769

Com base nos resultados obtidos na tabela 7.16, pode-se concluir que em nenhum dos casos
foi possivel cumprir com as restri¢des fortes, tal deve-se ao facto de ndo ser possivel obter apenas
blocos com 3 dissertagdes.

No entanto, em nenhum dos casos um judri avaliou mais dissertacdes do que o seu maximo

permitido.

Tabela 7.17: Comparagdo dos diferentes métodos para o planeamento final

Informacao Restricoes fortes campridas | Valor fitness médio final
Primeira abordagem Sim 1,0000
Segunda abordagem Sim 0,9690
Planeamento manual Nao 0,1000

Para o planeamento final, tal como demonstrado na tabela 7.17, na primeira abordagem é
possivel obter uma solucido que cumpra com todos os requisitos. Na segunda, existem conflitos
quando algum orientador estd presente em mais do que dois blocos no mesmo dia, um jdri avalia
mais de dois blocos no mesmo dia ou professor € presidente de jiri num determinado bloco e per-
tence a outros 2 blocos como orientador no mesmo dia. Na terceira abordagem, as restri¢cdes fortes
nao sdo cumpridas porque alguns orientadores foram alocados em hordrios onde, inicialmente, ndo
estavam disponiveis.

Ap6s a realizacdo de todos os testes e consecutiva andlise, conclui-se que a primeira aborda-
gem ¢é aquela que permite obter um planeamento com maior eficiéncia e eficdcia, com um valor
mais alto da funcgdo fitness, ou seja, permite atingir um planeamento que, apds cumpridas todas as

restri¢des fortes, garanta um melhor cumprimento das restri¢des fracas.
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Capitulo 8

Conclusao e Trabalho futuro

Neste capitulo conclui-se o trabalho desenvolvido ao longo da dissertacdo e sdo propostas

algumas ideias futuras para melhorar a ferramenta desenvolvida.

8.1 Conclusao

Tendo em conta as dificuldades encontradas para realizar o planeamento manual das defesas da
dissertacdo, a presente dissertacao teve como objectivo a criacdo de uma ferramenta que permita
a calendarizagdo das defesas da dissertacdo de um modo mais rapido e eficiente.

No inicio da dissertacao foi efectuado um estudo bibliografico para uma melhor compreensao
do problema em questdo e foram estudados métodos de resolucio de problemas similares na area
da educacao.

Finalizada a ferramenta para o planeamento das defesas daa dissertagdo, foram executados
testes ao Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Tendenciosas, demonstrado na figura A.1 no
anexo A, para as duas abordagens utilizadas. Apds os testes serem consumados, conclui-se que
a ferramenta utilizada permite criar um calenddrio em menos de 1 hora, onde todas as restricdes
fortes sao cumpridas e as restri¢des fracas sao garantidas na maioria dos teste.

Posto isto, esta dissertacdo permite automatizar um processo que, até entdo, para além de

demorado, nio conseguia cumprir com todas as condi¢des impostas inicialmente.

8.2 Trabalho futuro

Este trabalho pode servir de base para trabalhos futuros nesta drea que estd em constante
crescimento.
Apesar do algoritmo ja cumprir com os requisitos pré-definidos, a presente ferramenta ainda

poderia ser aperfeicoada, num desenvolvimento futuro, em alguns aspectos:

e Um software aplicativo que permitisse aos presidentes de juri e orientadores introduzirem

os dados e, apds verificagdo e confirmacdo do utilizador, o planeamento era criado;
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Cada bloco apresentar o menor niimero possivel de orientadores diferentes;

Adaptar os intervalos de tempo, ou seja, atrasar ou adiantar os intervalos de tempo, por

exemplo, em vez de comecar as 10 horas da manha, comecar as 11 horas;
Utilizagao de outra meta-heuristica que conseguisse melhorar o processo;

Optimizar o algoritmo desenvolvido.
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Anexo A

Algoritmo Genético de Chaves

Aleatorias Tendenciosas

Figura A.1: Cédigo correspondente ao Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Tendenciosas

class Geretichlgorithm:

det

= re{=zelf, population): Teturr =elf. sutate population(=elf. crossover_population {populatiom))

_____ slation{self, popl:

crossover_pop = Populatiom(l)

for i in cange (NME_OF_ELITE_SCEEDULES) :
crossover_pop.get schedules() . append (pop . get_schedules () [i])

i = NME_OF_ELITE_SCHEDULES

while i < POPULATION_SIZE:
schedulel = =elf._ select tousmament populationELITE (pop) .get_schedules () [0]
schedulel = =elf._ select tousnament population (pop) .get_schedules () [0]
crossover_pop.get_schedules () .append{self. crossower schedule {schedulel, schedule))
i+=1

TetUIn CIossover_pop

pulation{self, population):

for i ir cange (NME_OF_EILITE_SCEELULES, POPULATION SIZE):
self. mutate schedule (population.get_schedules{) [i])

Tetuzn population

={self, schedulel, schedulel):
Schedule = Schedule() .initialize()
for i ir zange{l, len{crossoverSchedule.get defesas{))):
if {znd.random{) < 0.7):
crossoverfchedule get defesas{) [i] = schedulel.get defesas() [i]
else:
crossoverfchedule . get defesas{) [i] = schedulel.get defesas() [i]
crossoverSchedule get_fitness()
Teturr crossoverSchedule
_mutats {zelf, mutatefchedule):
schedule = Schedule () .initialize()
for i ir zange(l, len{mwtateSchedule.get defesas{))):
A (MUTATION BATE > znd.random({)):
mutatefchedule . get_defesas() [i] = schedule. get defesas() [i]
mutateSchedule. . get_fitness()
returr mutatefchedule

CrOSSove]

LITE{self, pop):

tournament_pop = Population{l)

i=1

while i < TOTBHRMENT SELECTION_SIZE:
‘tournament_pop.get_schedules () .append (pop.get_schedules () [znd.zandzange (0, NIME OF ELITE SCHEDULEE)])
i+=1

tournament_pop.get_schedules{) .sort (key=lambda x: x.get_fitness{), severse=True)

returr tournmament pop

_ ct_ lation{self, pop):

tournament_pop = Population{l)

i=1

while i < TOTBHRMENT SELECTION_SIZE:
tournament_pop.get_schedules () . append {(pop.get_schedules () [znd. zandzanges (0, POFULATION_SIZE)])
i+=1

tournament_pop.get_schedules{) .sort (key=lambda x: x.get_fitness{), severse=True)

returr tournmament pop
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