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Resumo

O planeamento manual de júris de mestrado para as defesas de dissertação do Departamento de
Engenharia e Gestão Industrial é um processo complexo de optimização combinatória que ocorre
todos os anos, tal complexidade provém do elevado número de restrições e, também, da existência
de vários objectivos conflituosos.

Esta dissertação teve como objectivo um Sistema de Apoio à Decisão (SAD) que permita a
calendarização automática das defesas de dissertação, acompanhados de um conjunto de medi-
das de desempenho que permitam ao decisor avaliar as soluções alternativas e, eventualmente,
acrescentar ou retirar restrições permitindo a realização de uma análise "what-if".

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

Posteriormente, foi criado o modelo de programação matemático para o planeamento de júris
de mestrado.

Assim sendo e com base no modelo matemático, após um estudo mais pormenorizado dos
Algoritmos Genéticos, mais especificamente do Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Ten-
denciosas, ou Biased Random-Key Genetic Algorithms (BRKGA), foi criado e desenvolvido um
algoritmo com o propósito de obter um planeamento das defesas de dissertação com o menor
número de conflitos possível.

Por fim, e não menos importante, foram realizados testes para analisar e avaliar os resultados
das soluções finais e melhorar, se possível, o algoritmo desenvolvido.

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

Keywords: Algoritmo Genético; Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Tendenciosas; calen-
darização, heurística; modelo matemático; Sistema de Apoio à Decisão
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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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Capítulo 1

Introdução

Neste capítulo, apresenta-se a motivação para o problema a tratar, os objectivos que se preten-

dem atingir e termina-se com a descrição da estrutura da dissertação.

1.1 Motivação

Os problemas de geração de horários consistem em agendar uma sequência de actividades,

num determinado período de tempo, satisfazendo um conjunto de restrições de vários tipos.

O planeamento manual destes problemas, dependendo da complexidade do problema, é um

processo demorado. Além disso, a solução obtida pode não ser satisfatória em determinados

aspectos. Por estes motivos, o planeamento automatizado começou a ganhar bastante importância

em diversas áreas da sociedade, foram efectuadas diversas pesquisas e há um elevado número de

artigos na literatura, nas áreas de investigação operacional e inteligência artificial, que abordam a

diversidade dos problemas de calendarização [Schaerf, 1999].

Estes problemas são designados como problemas de optimização, optimization problems, ou

seja, é necessário um planeamento que satisfaça todas as restrições fortes, restrições que devem ser

cumpridas para obter uma solução aceitável, e minimize, ou maximize, uma determinada função

objectivo que incorpore as restrições fracas, se cumpridas melhoram a respectiva função objectivo

[Petrovic and Burke, 2014].

Nos últimos anos, o interesse em abordagens meta-heurísticas para a resolução de problemas

de calendarização, como o Arrefecimento Simulado, Pesquisa Tabu ou Algoritmos Genéticos,

aumentou devido à capacidade de obter uma melhor solução comparativamente às heurísticas.

Uma heurística é uma abordagem algorítmica para encontrar uma solução de boa qualidade com

mais rapidez, sem garantir que essa é a melhor solução.

Uma solução inicial é construída através de uma heurística apropriada e, posteriormente, é

efectuada uma melhoria através de meta-heurísticas [Burke et al., 2006].
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2 Introdução

1.2 Objectivos da dissertação

A diversidade de problemas de optimização combinatória, a variedade de restrições e os requi-

sitos específicos fazem com que seja difícil encontrar uma solução geral e eficaz de planeamento

[Oude Vrielink et al., 2019].

Deste modo, para o problema desta dissertação é necessário uma ferramenta capaz de atingir

os seguintes objectivos:

• Respeitar as restrições fortes impostas;

• Garantir, na medida do possível, o cumprimento das restrições fracas.

1.3 Estrutura da dissertação

Esta dissertação é composta pelos seguintes capítulos:

• Capítulo 1 - introdução à dissertação;

• Capítulo 2 - revisão bibliográfica de problemas similares;

• Capítulo 3 - descrição detalhada do problema em questão;

• Capítulo 4 - descrição do modelo matemático proposto para o problema de planeamento de

júris de mestrado;

• Capítulo 5 - integração do modelo matemático ao problema computacional;

• Capítulo 6 - descrição do Sistema de Apoio à Decisão desenvolvido ao longo da dissertação;

• Capítulo 7 - descrição e comparação dos testes computacionais realizados;

• Capítulo 8 - conclusão do trabalho desenvolvido.



Capítulo 2

Revisão bibliográfica

Neste capítulo, é descrito o desenvolvimento de soluções para problemas de optimização.

Inicialmente, o problema é explicado para uma melhor compreensão das soluções possíveis. De

seguida, são descritos métodos de resolução e as respectivas comparações. Por fim, é realizado

um estudo mais detalhado à meta-heurística utilizada durante a dissertação.

2.1 Problemas de horários no ensino

A geração de horários consiste em planear uma sequência de actividades, num determinado

período de tempo e sujeita a um conjunto de restrições, de modo a satisfazer, tanto quanto possível,

um conjunto de objectivos [Carter and Laporte, 1998].

As restrições estão divididas em duas categorias, as restrições fortes, que devem ser cumpridas

sob qualquer circunstância, e as restrições fracas, que devem ser atendidas o máximo possível

[Colorni, 1998].

Um problema geral de geração horários nas universidades consiste em atribuir vários eventos,

como exames, palestras ou aulas, a um número limitado de intervalos de tempo e salas, minimi-

zando as violações de um conjunto de restrições [Hartmanis and Leeuwen, 2002]. Na tabela 2.1

está representado a terminologia básica para este tipo de problemas.

Tabela 2.1: Terminologia básica para problemas de geração de horários

Evento Actividade a ser planeada
Intervalo de tempo Período onde um evento pode ser alocado
Recurso Recursos utilizados para os eventos
Restrição Restrição ou requisito de um evento
Indivíduo Pessoa interveniente no evento
Conflito Dois eventos estão em conflito se o mesmo indivíduo ou recurso

for alocado em ambos os eventos no mesmo intervalo de tempo

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

difíceis, o que implica grande exigência de capacidade de processamento.
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4 Revisão bibliográfica

Ao longo desta secção são estudados dois tipos de problemas, na área da educação, um para a

calendarização de exames e outro para a calendarização do horário das turmas.

2.1.1 Calendarização de exames

A calendarização de exames é um problema muito comum, não só para escolas secundárias

como também para as universidades.

O problema de geração de horários de exames tem como principal objectivo evitar a sobrepo-

sição de exames do mesmo curso, e exames de cursos com estudantes em comum, e obter o maior

espaçamento possível 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 matrículas para os exames, pretende-se atribuir exames aos intervalos de tempo,

satisfazendo um conjunto de restrições.

Tal como descrito no artigo [Pillay and Qu, 2018], para este exemplo, um conflito de primeira

ordem, designado como restrição forte, é quando um aluno dispõe de dois exames no mesmo

intervalo de tempo. Um conflito de segunda ordem, restrição fraca, surge quando um aluno dispõe

de dois exames em horários próximos, em intervalos de tempo consecutivos.

Sempre que um estudante possuir dois exames agendados em x intervalos de tempo conse-

cutivos é definida a atribuição de um custo de proximidade w(x). O custo de cada restrição é

multiplicado pelo número de estudantes que possuam os mesmos dois exames. O custo para as

restrições fracas diminui de forma logarítmica da seguinte maneira: w(1)=16, w(2)=8, w(3)=4. O

custo das restrições fortes é 1000. A função de custo é normalizada com base no número total de

estudantes.

Para a resolução deste problema existem diversas meta-heurísticas na literatura, como o Ar-

refecimento Simulado, Pesquisa Tabu, Algoritmos Genéticos e Colónia de Formigas que serão

abordados na secção 2.2.

2.1.2 Calendarização do horário das turmas

Na calendarização de turmas das unidades curriculares no ensino universitário, um conjunto

de unidades curriculares, ou disciplinas, são planeadas para um determinado número de salas, num

determinado período de tempo e, ao mesmo tempo, são designados professores para que as aulas

se possam realizar [Abdullah, 2006].

Tal como na calendarização de exames, este planeamento também apresenta restrições fortes

e fracas. Para este problema, exemplos de restrições fortes são:

• Cada estudante e cada professor não pode pertencer a duas aulas no mesmo intervalo de

tempo;

• Apenas uma aula numa sala pode ser atribuída a um intervalo de tempo;

• A capacidade da sala de aula deve ser igual ou superior ao número de alunos que frequentam

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

Algumas restrições fracas que influenciam a solução final deste problema são as seguintes:

• Os estudantes não devem ter apenas uma aula num dia;

• Os estudantes não devem frequentar mais de duas aulas consecutivas, isto é, sem intervalo;

• Os estudantes não devem ter aulas no último intervalo de tempo do dia.

Tal como referido anteriormente, vários algoritmos meta-heurísticos foram estudados para a

resolução deste problema, no entanto o Arrefecimento Simulado, os Algoritmos Genéticos e a

Pesquisa Tabu são aqueles que obtiveram mais atenção dos investigadores e que foram aplicados

com sucesso [Abdullah, 2006].

2.2 Métodos de resolução

Problemas relacionados com a calendarização de exames ou do horário das turmas numa es-

cola são resolvidos utilizando meta-heurísticas. Nesta secção descrevem-se quatro meta-heurísticas

como possíveis resoluções para o problema de calendarização de exames, abordadas no artigo

[Pillay and Qu, 2018].

As meta-heurísticas, introduzidas nos últimos trinta anos por Glover e Kochenberger, citado

no artigo [Gonçalves and Resende, 2011], são métodos que combinam uma interacção entre pro-

cedimentos de melhoria local e uma estratégia de nível superior, capaz de realizar um pesquisa

robusta de um espaço de solução e capaz de evitar os óptimos locais [Buriol et al., 2010b].

Estas meta-heurísticas foram projectadas para resolver problemas complexos de optimização,

onde as heurísticas clássicas não 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 combinatórios.

A meta-heurística Arrefecimento Simulado fundamenta-se numa analogia com a termodinâ-

mica, é o processo utilizado para fundir um metal, onde este é aquecido a uma temperatura elevada

e em seguida é arrefecido lentamente, de modo a que o produto final seja uma massa homogénea.

Este algoritmo implementa um arrefecimento na heurística com o objectivo de reduzir a pro-

babilidade de aceitar soluções que piorem a função objectivo, deste modo as restrições do tipo

fortes são submetidas a este processo para melhorar as restrições do tipo fracas.

Para a implementação deste método, a temperatura inicial é calculada através da seguinte

expressão:

Pa = e
− ∆C

Tbegin (2.1)
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⇔ Tbegin =−
∆C

lnPa
(2.2)

Onde ∆C: representa a média de deterioração, é a divisão do valor total dos movimentos agra-

vantes da solução inicial com o número de movimentos que provocaram a deterioração da função

objectivo.

A razão do valor aceite pelo número total de movimentos ocorridos é representado pelo parâ-

metro P, Acceptance Fraction.

A temperatura na iteração t é obtida através da temperatura da iteração anterior da seguinte

maneira:

Tt = R∗Tt−1 (2.3)

O parâmetro R representa a taxa de arrefecimento.

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

2.2.1.1 Algoritmo

O algoritmo do Arrefecimento Simulado está representado na figura 2.1.

Figura 2.1: Algoritmo SA

2.2.1.2 Parâmetros

Acceptance Fraction (A) é o parâmetro usado para fixar a temperatura inicial, percentagem de

movimentos aceites obtidos ao executar 1000 ciclos da solução inicial. Os valores atribuídos a

este parâmetro são:
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A 0.30 0.50 0.70

Cooling Rate (R) é o parâmetro que representa a fracção pela qual a temperatura é reduzida e

são atribuídos os seguintes valores:

R 0.70 0.80 0.90 0.99

O melhor par de parâmetros entre os acima referidos é identificado na tabela 2.2.

Tabela 2.2: Configuração dos parâmetros SA

Parâmetro 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-heurística é baseada nos princípios de inteligência artificial, a

ideia é iniciar a partir de uma solução aleatória e comparar essa solução, sucessivamente, com um

dos seus vizinhos actuais. Cada vez que esta comparação é executada, no caso do problema de

calendarização de exames, os pares [exame, período] são adicionados à lista tabu, lista que inclui

os movimentos inibidos, e o intervalo de tempo desse exame não poderá ser alterado.

Uma nova mudança, presente na lista tabu, só é aceite se diminuir o valor actual da função

objectivo.

Este processo é repetido enquanto o critério de paragem não for verdadeiro. O critério de

paragem deste algoritmo é um número limitado de iterações entre iteração actual e a iteração da

melhor solução.

2.2.2.1 Algoritmo

O algoritmo da Pesquisa Tabu está representado na figura 2.2.
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Figura 2.2: Algoritmo TS

2.2.2.2 Parâmetros

Comprimento da lista tabu (L) é um parâmetro que indica o tamanho da lista tabu, um número

fixo. Apresenta os seguintes valores atribuídos:

L 10 20 30 n
3

n
2

Memória de longo prazo (G) é um parâmetro que determina se uma memória a longo prazo é

utilizada ou não.

Critério de paragem, ou número de ciclos máximo sem melhoria, (Nmax) é o parâmetro que

define o número entre a iteração actual e a iteração onde a melhor solução é alcançada. Composta

pelos seguintes valores atribuídos:

Nmax 5 10 20 30

Na tabela 2.3 está representada a melhor configuração dos parâmetros anteriormente referidos.

Tabela 2.3: Configuração dos parâmetros TS

Parâmetro Valor
L n

3
G Não

Nmax 30
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2.2.3 Optimização da Colónia de Formigas

O algoritmo de Optimização da Colónia 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 optimização é baseado no comportamento de forage-

amento de formigas reais, através de um mecanismo probabilístico de construção de soluções

assente em estigmergia. Estigmergia é um mecanismo de coordenação indirecta entre agentes ou

acções, ou seja, o traço deixado no ambiente por qualquer acção estimula o desempenho de outra

acção, 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, t. Cada formiga começa com uma atribuição vazia. As atribuições parciais, Ai,

são construídas probabilisticamente após a construção Ai−1. O intervalo de tempo, t, é escolhido

aleatoriamente de acordo com a probabilidade, p, que depende da matriz de feromônios, τ , e das

informações heurísticas, η .

A função da probabilidade, p, está representada na seguinte função:

pei t(τ(Ai−1),η(Ai−1)) =
(η(ei,t)(Ai−1))

α ∗ (τ(ei,t)(Ai−1))
β

∑θ∈T (η(ei,θ)(Ai−1))α ∗ (τ(ei,θ)(Ai−1))β
(2.4)

Um método simples para para calcular as informações heurísticas é o seguinte:

η(e,t)(Ai−1) =
1.0

1.0+Ve,t(Ai−1)
(2.5)

Onde Ve,t(Ai−1) é o número adicional de violações provocadas pela adição (e,t) à atribuição

parcial A(i-1). A função V é uma soma ponderada das restrições fortes e fracas.

A seguinte regra é utilizada quando A é a atribuição da melhor solução C encontrada desde o

início.

τ(e, t) =

{
(1− p)∗ τ(e,t)+1 i f AglobalBest(e) = t

(1− p)∗ τ(e,t) otherwise
(2.6)
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2.2.3.1 Algoritmo

O algoritmo de Optimização da Colónia de Formigas está representado na figura 2.3.

Figura 2.3: Algoritmo ACO

2.2.3.2 Parâmetros

Taxa de evaporação, ρ , é um parâmetro cujo intervalo pertence a [0;1] com os seguintes valores

atribuídos:

ρ 0.2 0.4 0.6 0.8 0.99

O parâmetro α indica a importância do rastreamento de feromônios e os valores atribuídos a

este parâmetro são os seguintes:

α 0.2 0.4 0.6 0.8 1

As informações heurísticas são representadas pelo parâmetro β e os valores atribuídos são os

seguintes:

β 0.2 0.4 0.6 0.8 1

O parâmetro m indica o número de formigas e apresenta os seguintes valores atribuídos:

m 10 20 n
3

n
2 n
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Na tabela 2.4 está representada a melhor configuração dos parâmetros mencionados anterior-

mente.

Tabela 2.4: Configuração dos parâmetros ACO

Parâmetro Valor
ρ 0.8
α 1
β 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-heurística evolutiva baseada na população, onde todas as solu-

ções são representadas por uma codificação genética, denominada de indivíduo.

Inicialmente, é atribuído aleatoriamente um conjunto de soluções, população, onde os indi-

víduos são acasalados aleatoriamente, originando a recombinação das suas codificações. A estes

novos indivíduos pode ser atribuída uma probabilidade de mutação específica. Deste modo, a nova

população é obtida através de um processo que elimina, probabilisticamente, as piores soluções.

A aptidão dos indivíduos é representada por uma função, fitness function (f.f.), que está rela-

cionada com a função objectivo a optimizar. Esta função quantifica a qualidade da solução para o

problema em questão.

Nos Algoritmos Genéticos, os indivíduos também são designados de cromossomas e a posição

no cromossoma é designada por gene. O valor que um gene assume é o valor alélico, ou alelo.

P é a população de N cromossomas.

P(0) é a população inicial, atribuída aleatoriamente.

P(t) é a população no instante t.

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

são os seguintes:

• Reprodução: Atribui à população P(t+1) um número crescente de cópias dos indivíduos que

apresentam um valor de aptidão maior que a média da população P(t);

• Selecção dos pais: Os cromossomas dos pais são seleccionados de acordo com a razão de

aptidão;

• Crossover: O operador genético é activado com probabilidade p. Apresenta como entrada

dois indivíduos escolhidos (pais) que combinados originam filhos. Nesta abordagem, o

cruzamento de um ou dois pontos é baseado em processos aleatórios;

• Mutação: Operação que, com probabilidade p, provoca a alteração do valor alélico de um

gene seleccionado aleatoriamente.
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2.2.4.1 Algoritmo

O algoritmo do Algoritmo Genético está representado na figura 2.4.

Figura 2.4: Algoritmo GA

2.2.4.2 Parâmetros

Os valores atribuídos ao parâmetro que representam o tamanho da população (N) são os se-

guintes:

N 10 50 100 200

Pm é o parâmetro que representa a probabilidade da taxa de mutação, os valores atribuídos

estão a seguir representados:

Pm 0.02 0.1 0.5

Pc é o parâmetro que representa a probabilidade da taxa de crossover, os valores atribuídos são

os seguintes:

Pc 0.05 0.8 1

A melhor configuração dos parâmetros mencionados está representada na tabela 2.5.

Tabela 2.5: Configuração dos parâmetros GA

Parâmetro Valor
N 100
Pm 0.02
Pc 0.8
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2.3 Algoritmo Genético Baseado em Chaves Aleatórias Tendenciosas

2.3.1 Introdução

Após uma análise cuidada, concluiu-se que a meta-heurística Algoritmo Genético é aquela que

melhor se enquadra com o problema em questão e permite uma resolução 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 Aleatórias Tendenciosas.

Um Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Tendenciosas, ou Biased Random-Key Genetic

Algorithms (BRKGA), [Gonçalves and Resende, 2011], é uma meta-heurística de pesquisa para

obter as melhores soluções para problemas de optimização combinatória.

2.3.2 Descrição da meta-heurística BRKGA

Os Algoritmos Genéticos, [Gonçalves and Resende, 2011], são métodos adaptativos usados

para resolver problemas de optimização combinatória, através da associação de soluções de pro-

blemas de optimização a indivíduos de uma população. Ao longo de várias gerações, as po-

pulações naturais evoluem de acordo com o princípio de selecção natural de Charles Darwin,

[Darwin, 1859] citado no artigo [Gonçalves and Resende, 2012], designado como sobrevivência

do indivíduo mais apto [Buriol et al., 2010a].

O Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias, ou Random-Key Genetic Algorithms (RKGA),

foi introduzido por Bean, [Bean, 1994] citado em [Gonçalves and Resende, 2015], para resolver

problemas de sequenciamento. Num RKGA, os cromossomas são representados como vectores

de números reais gerados aleatoriamente no intervalo [0, 1]. Um descodificador é um algoritmo

determinístico que recebe como entrada um cromossoma e resulta numa solução com um valor

objectivo.

No Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias, uma população de vectores de chave aleatória

evolui ao longo de várias gerações (iterações). A população inicial é composta por P vectores e

R chaves aleatórias. Cada componente do vector da solução, ou chave aleatória, é gerado inde-

pendentemente e aleatoriamente no intervalo real [0, 1]. Depois, a aptidão de cada indivíduo é

calculada pelo descodificador na geração G, a população é dividida em dois grupos de indivíduos:

um pequeno grupo de indivíduos Elite, Pe, ou seja, aqueles com os melhores valores de aptidão e o

restante conjunto, P - Pe, de indivíduos Não Elite. Para evoluir a população da geração G é produ-

zida uma nova geração (G + 1) de indivíduos. Todos os indivíduos Elite da população da geração

G são copiados, sem modificação, para a população da geração G + 1. Os RKGA implementam a

mutação introduzindo mutantes na população.

Um mutante é um vector de chaves aleatórias que é gerado da mesma maneira que um ele-

mento da população inicial. O seu objectivo é idêntico à mutação no Algoritmo Genético por Gold-

berg, [Goldberg, 1989] no artigo [Gonçalves and Resende, 2012], ou seja, introduzir um ruído na

população e evitar a convergência de toda a população para um óptimo local. A cada geração,
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um pequeno número de mutantes, Pm, é introduzido na população. Com os indivíduos Pe + Pm

representados na população G + 1, P - Pe - Pm indivíduos precisam de ser reproduzidos para com-

pletar os indivíduos P que compõem a população G + 1. Essa reprodução é realizada através da

produção de soluções de filhos P - Pe - Pm com o processo de acasalamento, ou cruzamento.

Tabela 2.6: Parâmetros do BRKGA

Parâmetro Descrição
n Número de alelos por cromossoma
P Número de cromossomas numa população
Pe Percentagem de indivíduos Elite numa população
Pm Percentagem de indivíduos mutantes introduzidos na população

em cada geração
ρ Probabilidade de um alelo ser do pai do grupo Elite

Um Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Tendenciosas, ou BRKGA, difere de um Al-

goritmo Genético de Chaves Aleatórias, RKGA, na maneira como os pais são seleccionados para

a reprodução e como o cruzamento, ou acasalamento, é realizado. Enquanto no RKGA de Bean,

[Bean, 1994] citado em [Gonçalves and Resende, 2015], ambos os pais são seleccionados aleato-

riamente em toda a população actual, no BRKGA cada elemento é gerado combinando um pai

seleccionado aleatoriamente da população Elite na população actual e outro indivíduo da restante

população. A repetição na selecção de um pai é permitida e, portanto, um indivíduo pode produzir

mais de um filho na mesma geração.

Quando a próxima população estiver completa, ou seja, quando houver P indivíduos, os valores

de aptidão são calculados para todos os vectores de chaves aleatórias recém-criados e a população

é dividida em indivíduos de Elite e de Não Elite para iniciar uma nova geração.

2.3.2.1 Processo evolutivo

Para especificar um Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Tendenciosas, é necessário es-

pecificar os seus parâmetros, como as soluções são codificadas e descodificadas e como são cal-

culados os valores da função de aptidão correspondentes.
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Figura 2.5: Evolução do BRKGA

A ilustração da figura 2.5 exemplifica a dinâmica do processo evolutivo entre gerações conse-

cutivas do Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Tendenciosas. A população actual é ordenada

do indivíduo melhor classificado para o pior classificado através da função de aptidão. Os indiví-

duos melhor classificados são colocados no conjunto TOP, equivalente ao grupo Elite, enquanto

que os outros são colocados no conjunto REST. Os indivíduos do grupo Elite são copiados sem

alteração para a próxima população.

Os indivíduos mutantes são gerados aleatoriamente de maneira semelhante à população inicial

e uma pequena percentagem é colocada no conjunto BOT na próxima população. Os indivíduos

restantes da próxima população são gerados através da operação de cruzamento com indivíduos

seleccionados aleatoriamente do conjunto TOP na população actual e indivíduos seleccionados

aleatoriamente do conjunto REST da população actual.

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

seleccionado para cruzamento, 1
Pe

, é maior do que um indivíduo de Não Elite, 1
P - Pe

, e, portanto,

um indivíduo de Elite tem maior probabilidade de transmitir suas características para as gerações

futuras do que um indivíduo que pertence ao grupo Não Elite.

Também contribui para este fim o cruzamento uniforme parametrizado por Spears e DeJong,

[Spears and Dejong, 1991] citado no artigo [Gonçalves and Resende, 2015], o mecanismo usa a

combinação nos BRKGA e o facto de que um dos pais é sempre seleccionado do grupo Elite. Seja

Pe > 0,5 o parâmetro escolhido, este parâmetro é a probabilidade de um filho herdar o alelo de seu

pai de Elite.

Seja n o número de genes no cromossoma de um indivíduo. Para i = 1, ..., n, o i-ésimo alelo

f (i) do filho, f, assume o valor do i-ésimo alelo p(i) do pai de Elite, p, com probabilidade Pe e o

valor de o i-ésimo alelo q(i) do pai Não Elite, q, com probabilidade 1 - Pe. Dessa maneira, é mais

provável que os filhos herdem características dos pais de Elite do que dos pais Não Elite.
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Como é assumido que qualquer vector de chaves aleatórias pode ser descodificado numa so-

lução, o filho resultante do cruzamento é sempre válido, ou seja, pode ser descodificado numa

solução do problema de optimização combinatória.

Figura 2.6: Exemplo de um cruzamento no BRKGA

A figura 2.6 ilustra o processo de cruzamento para dois vectores de chaves aleatórias com

quatro genes cada um.

O cromossoma 1 refere-se a um indivíduo do grupo Elite e o cromossoma 2 pertence ao grupo

Não Elite. Neste exemplo, Pe = 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 número real gerado aleatoriamente no intervalo [0, 1] simula o lançamento de uma moeda

tendenciosa. Se o resultado for menor ou igual a 0,7, o filho herda o alelo do pai de Elite. Caso

contrário, 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 características do pai de Elite do que do outro

pai. Quando a próxima população estiver concluída, ou seja, quando houver P indivíduos, os

valores de aptidão serão calculados para todos os vectores de chaves aleatórias recém-criados e a

população será dividida em indivíduos de Elite e Não Elite para iniciar uma nova geração.

Os BRKGA iniciam e posteriormente desenvolvem uma população contendo exactamente P

cromossomas, cada um com N chaves aleatórias, por várias gerações, até que algum critério de

paragem seja respeitado.

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

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

• Cada cromossoma é descodificado para revelar a sua função de aptidão, isto é, o valor

objectivo do problema de optimização. Um cromossoma quando associado à sua função de

aptidão ou função fitness é chamado de indivíduo;
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• A população é dividida em dois grupos: um conjunto Elite contendo indivíduos com os

melhores valores de aptidão e um conjunto Não Elite com os restantes indivíduos;

• A população da geração G + 1 consistirá em:

– Indivíduos do conjunto de Elite da geração actual;

– Cromossomas gerados aleatoriamente designados mutantes;

– Po = P - Pm - Pe, com P igual ao tamanho da população, Pm o número de indivíduos

mutantes, Pe igual ao número de indivíduos do grupo Elite e Po o número de cro-

mossomas produzidos por cruzamento de dois pais da geração actual, seleccionados

aleatoriamente, um do conjunto de Elite e outro do conjunto de Não Elite. Para definir

o j-ésimo alelo do filho i, é gerado um número aleatório uniforme ri j [0, 1) : se ri j

≤ρe, com ρe > 0,7, o filho i herda o j-ésimo alelo de seu pai de Elite, caso contrário,

ele herda o j-ésimo alelo dos pais não pertencentes à Elite.

2.3.2.2 Representação dos cromossomas e descodificação

Os Algoritmos Genéticos, como já referido, adequadamente codificados são capazes de de-

senvolver soluções para problemas de optimização [Gonçalves and Resende, 2012]. Uma codifi-

cação, ou representação, para o problema é planeado e depois é definido um algoritmo genético.

Também é necessária uma função de aptidão ou função fitness, que atribui um valor a cada solução

codificada. O pais são seleccionados para reprodução e recombinados para gerar filhos.

Num Algoritmo Genético, uma solução é codificada como um conjunto de parâmetros, conhe-

cidos como genes, unidos para formar uma cadeia de valores designada cromossoma. O conjunto

de parâmetros representados num determinado cromossoma é designado como indivíduo.

A função aptidão, ou função fitness, de um indivíduo depende da representação do seu cro-

mossoma. Isto é, durante a fase de reprodução, os indivíduos da população são seleccionados e

recombinados entre si, produzindo filhos, que compõem a população da próxima geração. Os pais

são seleccionados aleatoriamente da população, dando prioridade aos indivíduos mais aptos. Uma

vez seleccionados, os cromossomas dos dois pais são recombinados, através de mecanismos de

cruzamento. A mutação é ocasionalmente aplicada a alguns indivíduos para garantir a diversidade

da população.
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Figura 2.7: Hipercubo do BRKGA

A figura 2.7 ilustra o papel do descodificador. As heurísticas BRKGA são baseadas numa

estrutura meta-heurística genérica.

Um BRKGA pesquisa indirectamente no espaço da solução do problema de optimização com-

binatória, através do Hipercubo r-dimensional contínuo, usando o descodificador para mapear

soluções no espaço da solução do problema de optimização combinatória em que a função de

aptidão é avaliada [Gonçalves and Resende, 2011].

Figura 2.8: Processo do BRKGA

Na estrutura da figura 2.8, existe uma divisão entre a parte independente do algoritmo e a parte
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dependente do problema. A parte independente do problema não tem conhecimento do problema

que está a ser resolvido. É limitado a pesquisar no Hipercubo. A única conexão com o problema de

optimização combinatória que está a ser resolvido é a parte dependente do problema do algoritmo,

onde o descodificador produz soluções a partir dos vectores de chaves aleatórias e calcula o valor

dessas soluções.

Portanto, para especificar uma heurística BRKGA, é necessário definir a representação dos

cromossomas e o descodificador.

2.3.2.3 Função de Aptidão

Para avaliar a qualidade de uma solução para o processo evolutivo, é necessário definir uma

medida de aptidão da solução ou medida de qualidade. A função de condicionamento natural para

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

2.3.2.4 Estratégia de multi população

A estratégia de multi população consiste em desenvolver várias populações independentes em

paralelo. Após um número predeterminado de gerações, todas as populações trocam cromossomas

de boa qualidade.

No entanto, nesta dissertação apenas foi desenvolvida uma população.

2.3.3 Exemplos e comparação dos Algoritmos Genéticos

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

contrar melhores soluções do que um algoritmo puramente aleatório.

Podemos analisar, no exemplo demonstrado em [Gonçalves and Resende, 2011], a variação

dos valores das funções objectivo para uma população de 100 indivíduos, e as suas consequentes

gerações, para diferentes Algoritmos Genéticos.
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Figura 2.9: Gráfico com a distribuição do valor das funções objectivo da população, adaptado do
exemplo no artigo [Gonçalves and Resende, 2011]

Esta problema tem como objectivo obter uma função objectivo com o valor 21. Observa-se

que, enquanto o BRKGA encontra rapidamente a solução pretendida em 2 segundos, a heurística

com as melhores soluções Random, após 1000 segundos, ainda está muito longe da ideal, tendo

encontrado apenas a melhor solução com valor 38.

Como discutido anteriormente, um Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Tendenciosas e

um Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias diferem ligeiramente na maneira como seleccionam

os pais para a reprodução. A variante tendenciosa selecciona um dos pais do conjunto de soluções

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

Dessa forma, os filhos produzidos pela versão tendenciosa têm mais probabilidade de herdar

características das soluções 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 diferença muito pequena, normalmente resulta

numa grande diferença do desempenho. Os BRKGA tendem a encontrar soluções melhores que

os RKGA, com o mesmo tempo de execução, têm uma probabilidade muito maior de encontrar

uma solução com um valor de solução pretendido em menos tempo.

Para ilustrar isso, a figura 2.10 mostra o gráfico com a probabilidade de cada meta-heurística

encontrar o valor desejado em função do tempo.
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Figura 2.10: Gráfico da probabilidade dos algoritmos encontrarem a solução pretendida, adaptado
do exemplo no artigo [Gonçalves and Resende, 2011]

O gráfico compara a probabilidade do algoritmo encontrar a solução pretendida com o tempo

de processamento. Esta probabilidade foi obtida através de 200 execuções independentes para um

BRKGA, um RKGA e uma heurística RKGA-ord, que é semelhante a um RKGA, com a excepção

que o filho herda o alelo do melhor dos dois pais com uma determinada probabilidade maior que

0,5.

A figura mostra claramente que o BRKGA encontra as soluções pretendidas em menos tempo.

Por exemplo, 400 segundos é aproximadamente o tempo que o RKGA demora para resolver uma

tentativa. A ordenação dos pais, como é feito no RKGA-ord, melhora o RKGA, mas não o sufi-

ciente para fazer melhor que o BRKGA. Por exemplo, 216 segundos é o tempo que o RKGA-ord

leva para resolver qualquer uma das suas 200 tentativas, nesse tempo, o BRKGA resolve 176 das

suas 200 tentativas.

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

típico para uma ampla gama de problemas [Gonçalves and Resende, 2011].
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Capítulo 3

Descrição do problema

Actualmente, o planeamento de júris de mestrado, do Departamento de Engenharia e Gestão

Industrial (DEGI) da Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto (FEUP), é realizado

manualmente através de uma análise de um conjunto de dados fornecidos pelos júris, alunos e

instituição.

No Mestrado Integrado em Engenharia e Gestão Industrial (MIEGI), no final do ano lectivo,

cerca de 70 alunos defendem as suas dissertações no período de duas semanas, originando um

elevado número de opções para alocar cada defesa de dissertação num determinado intervalo de

tempo, numa respectiva sala e com a presença de um determinado júri.

Deste modo, o planeamento de júris de mestrado é um processo complexo que deve cumprir

com determinados requisitos e, ao mesmo tempo, ter em atenção as restrições impostas. Assim

sendo, a construção manual deste calendário é um processo demorado.

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

neamento automático de júris de mestrado com uma solução aceitável e o mais eficiente possível.

Para este processo, existem dois tipos de restrições, as restrições fortes, que têm que ser cum-

pridas obrigatoriamente, e as restrições fracas que, apesar de não serem obrigatórias, devem ser

cumpridas o máximo possível.

Assim sendo, a primeira fase consiste em encontrar uma solução viável, que respeite todas

as restrições fortes. Posteriormente, a ferramenta em questão deve fazer cumprir o máximo de

restrições fracas de modo a encontrar uma melhor solução final, minimizando o número total de

conflitos.

3.1 Parâmetros

Para a resolução deste problema, é necessário ter em conta um conjunto de parâmetros associ-

ados aos intervenientes do processo.
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Dissertações
As dissertações, realizadas por alunos, são classificadas com uma ou mais palavras-chave, que

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

Orientadores
Cada orientador está sujeito a uma determinada disponibilidade horária.

Júris
Os júris são compostos por um presidente de júri e um arguente externo que têm em conside-

ração os seguintes factores:

• Disponibilidade horária;

• Palavras-chave, que identifica os temas que o júri avalia;

• Prioridade de preferência pela sala para a defesa da dissertação;

• Número de dissertações a presidir.

Salas
Cada sala, para a defesa das dissertações, tem as seguintes características:

• Disponibilidade horária;

• Ordem de preferência, que classifica as salas em termos de qualidade para efectuar uma

apresentação;

Blocos
Um bloco é constituído por 3 dissertações com pelo menos uma palavra-chave em comum,

presididas pelo mesmo júri, presidente de júri e respectivo arguente externo, e na mesma sala.

Cada bloco é dividido em 3 períodos, a cada período é associada uma dissertação.

Intervalos de tempo
Em cada dia existem 3 intervalos de tempo, um de manhã e dois de tarde, com duração de 02:30

horas onde, a cada intervalo de tempo, podem ser atribuídos um ou mais blocos. A disponibilidade

horária para marcação das defesas de dissertação é a seguinte:

• 09:30h até 12:00h;

• 13:30h até 16:00h;

• 16:30h até 19:00h;
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Excepcionalmente, no caso de existir um ou mais blocos com um número de dissertações

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

Época de avaliação
A época de avaliação das dissertações é realizada em duas semanas, 10 dias úteis.

3.2 Objectivos

O objectivo deste problema é obter um planeamento compacto, que cumpra com todas as

restrições fortes impostas e garanta o maior número de restrições fracas possível, de modo a

minimizar o número de conflitos.

3.3 Restrições

As restrições são agrupadas em restrições fortes e restrições fracas, como já referido anterior-

mente. Para o problema em questão:

Restrições fortes, que têm que ser cumpridas de forma a obter uma solução admissível:

• As dissertações têm de estar agrupadas em blocos constituídos por 3 dissertações;

• Cada apresentação tem que ser realizada num período com uma sala disponível;

• Garantir a disponibilidade do orientador;

• Garantir a disponibilidade do júri, presidente de júri e arguente;

• Um professor não pode ser presidente de júri e orientador da mesma dissertação;

• Um orientador não pode pertencer a dois blocos em simultâneo, ou seja, não pode pertencer

a dois blocos que sejam compostos pelo mesmo intervalo tempo;

• Um júri, constituído pelo presidente de júri e arguente, não pode pertencer a dois blocos em

simultâneo;

• Um professor não pode estar presente como orientador num bloco e ser presidente de júri

de outro bloco no mesmo intervalo de tempo;

• Cada sala só pode ter um bloco num determinado período de tempo;

• Dar prioridade às melhores salas;

• Limite máximo de dissertações a presidir por cada júri tem de ser respeitado.
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Restrições fracas que, se cumpridas, melhoram a solução final:

• Limite mínimo de dissertações a presidir por cada júri tem de ser respeitado.

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

• Cada júri, presidente de júri e arguente, não deve avaliar mais de 1 bloco no mesmo dia;

• Um professor não deve ser presidente de júri de 1 bloco e pertencer a mais de 1 bloco como

orientador no mesmo dia.



Capítulo 4

Modelo proposto para o problema de
planeamento de júris de mestrado

Para o planeamento de júris de mestrado foi elaborado um modelo matemático para a resolu-

ção do problema em questão, tendo como base a descrição do problema apresentada no capítulo

anterior.

4.1 Índices e Parâmetros

d = {0, ... , D} Índice para o conjunto D das dissertações
b = {0, ... , B} Índice para o conjunto B dos blocos
o = {0, ... , O} Índice para o conjunto O dos orientadores
j = {0, ... , J} Índice para o conjunto J dos júris
t = {0, ... , T} Índice para o conjunto T dos intervalos de tempo disponíveis

para apresentação das dissertações
h = {0, ... , H} Índice para o conjunto H dos dias disponíveis para apresentação

das dissertações
s = {0, ... , S} Índice para o conjunto S das salas
MIN j Número mínimo de dissertações a avaliar pelo júri j
MAX j Número máximo de dissertações a avaliar pelo júri j
PRI js Disponibilidades do júri j na sala s (= 0) ou não (= 1)
AVAd j Disponibilidades da dissertação d ser avaliada pelo júri j (= 0) ou

não (= 1)
DISOot Disponibilidades do orientador o no intervalo de tempo t (= 0) ou

não (= 1)
DISJ jt Disponibilidades do júri j no intervalo de tempo t (= 0) ou não (=

1)
DISSst Disponibilidades da sala s no intervalo de tempo t (= 0) ou não (=

1)
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4.2 Variáveis de decisão

xbd = 1 se o bloco b contém a dissertação d
yd j = 1 se a dissertação d é avaliada pelo júri j
kbot = 1 se no bloco b está alocado o orientador o no intervalo de

tempo t
wb jt = 1 se o bloco b é alocado ao júri j no intervalo de tempo t
zbst = 1 se o bloco b foi alocado à sala s no intervalo de tempo t
eboh = 1 se o orientador o pertence ao bloco b no dia h
ub jh = 1 se o júri j pertence ao bloco b no dia h

4.3 Restrições fortes

As restrições fortes devem ser cumpridas obrigatoriamente de forma a obter uma solução viá-

vel.

Cada bloco deverá conter 3 dissertações:

∀b ∈B ∑
d∈D

xdb = 3 (4.1)

Cada dissertação num bloco tem de ser avaliada por um júri com pelo menos uma palavra-

chave comum a cada dissertação:

∀ j ∈J ∑
d∈D

yd j ∗AVAd j = 0 (4.2)

Disponibilidade do orientador:

∀o ∈ O ∀t ∈T ∑
b∈B

kbot ∗DISOot = 0 (4.3)

Disponibilidade do júri, presidente de júri e arguente:

∀ j ∈J ∀t ∈T ∑
b∈B

wb jt ∗DISJ jt = 0 (4.4)

Cada bloco de apresentação tem de ser realizado num período com uma sala disponível:

∀s ∈S ∀t ∈T ∑
b∈B

zbst ∗DISSst = 0 (4.5)

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

∀o ∈ O ∀t ∈T
B−1

∑
b1=1

B

∑
b2=b1+1

kb1ot ∗ kb2ot = 0 (4.6)
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Um júri só pode pertencer a um bloco num determinado intervalo de tempo:

∀ j ∈J ∀t ∈T
B−1

∑
b1=1

B

∑
b2=b1+1

wb1 jt ∗wb2 jt = 0 (4.7)

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

∀s ∈S ∀t ∈T
B−1

∑
b1=1

B

∑
b2=b1+1

zb1st ∗ zb2st = 0 (4.8)

Um júri não pode avaliar mais teses do que o seu número máximo:

∀ j ∈J ∑
d∈D

yd j ≤MAX j (4.9)

4.4 Restrições fracas

As restrições fracas que, ao serem cumpridas, melhoram a solução final do problema.

Um júri tem de avaliar um número mínimo de dissertações:

∀ j ∈J ∑
d∈D

yd j ≥MIN j (4.10)

Respeitar as prioridades das salas:

∀s ∈S ∀ j ∈J ∑
b∈B

ib js ∗PRI js = 0 (4.11)

Cada orientador deverá pertencer no máximo a 2 blocos por dia:

∀o ∈ O ∀h ∈H
B−2

∑
b1=1

B−1

∑
b2=b1+1

B

∑
b3=b2+1

eb1oh ∗ eb2oh ∗ eb3oh = 0 (4.12)

Cada júri, presidente de júri e arguente, deverá pertencer a exclusivamente 1 bloco por dia:

∀ j ∈J ∀h ∈H
B−1

∑
b1=1

B

∑
b2=b1+1

ub1 jh ∗ub2 jh = 0 (4.13)

4.5 Função Objectivo

min:

(3 dissertações por bloco)

B

∑
b=1

∣∣∣∣∣
[

D

∑
d=1

xdb

]
−3

∣∣∣∣∣ (4.14)

+
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(Capacidade do júri para avaliar todos as dissertações do bloco)

J

∑
j=1

D

∑
d=1

yd j ∗AVAd j (4.15)

+

(Disponibilidade do orientador)

O

∑
o=1

T

∑
t=1

B

∑
b=1

kbot ∗DISOot (4.16)

+

(Disponibilidade do júri)

J

∑
j=1

T

∑
t=1

B

∑
b=1

wb jt ∗DISJ jt (4.17)

+

(Disponibilidade da sala)

S

∑
s=1

T

∑
t=1

B

∑
b=1

zbst ∗DISSst (4.18)

+

(Orientador só num bloco num determinado intervalo de tempo)

O

∑
o=1

T

∑
t=1

B−1

∑
b1=1

B

∑
b2=b1+1

kb1ot ∗ kb2ot (4.19)

+

(Júri só num bloco num determinado intervalo de tempo)

J

∑
j=1

T

∑
t=1

B−1

∑
b1=1

B

∑
b2=b1+1

wb1 jt ∗wb2 jt (4.20)

+

(Sala só num bloco num determinado intervalo de tempo)

S

∑
s=1

T

∑
t=1

B−1

∑
b1=1

B

∑
b2=b1+1

zb1st ∗ zb2st (4.21)

+
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(Um júri não avaliar mais do que o número máximo de dissertações)

J

∑
j=1

∣∣∑B
b=1 yd j−MAX j

∣∣
∑

B
b=1 yd j−MAX j

(4.22)

+

(Um júri não avaliar menos do que o número mínimo de dissertações)

J

∑
j=1

∣∣MIN j−∑
B
b=1 yd j

∣∣
MIN j−∑

B
b=1 yd j

(4.23)

+

(Respeitar as prioridades das salas)

J

∑
j=1

S

∑
s=1

B

∑
b=1

ib js ∗PRI js (4.24)

+

(Orientador avaliar no máximo 2 dissertações por dia)

O

∑
o=1

H

∑
h=1

B−2

∑
b1=1

B−1

∑
b2=b1+1

B

∑
b3=b2+1

eb1oh ∗ eb2oh ∗ eb3oh (4.25)

+

(Júri avaliar no máximo 1 dissertações por dia)

J

∑
j=1

H

∑
h=1

B−2

∑
b1=1

B−1

∑
b2=b1+1

B

∑
b3=b2+1

ub1 jh ∗ub2 jh ∗ub3 jh (4.26)

Para o cálculo da função objectivo deste problema são utilizadas as expressões da função

objectivo, da 4.14 à 4.26. Como o objectivo é obter o valor mínimo possível, quando uma restrição

não for cumprida, incrementa-se um valor à função objectivo.

A primeira expressão, 4.14, diz respeito ao número de dissertações num bloco. Os valores que

influenciam o resultado da função objectivo estão de acordo com a tabela 4.1.

Tabela 4.1: Valores da componente 4.14 da função objectivo

Número de dissertações num bloco Resultado
0 3
1 2
2 1
3 0
4 1
5 2
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A expressão seguinte, 4.15, é utilizada para verificar a capacidade e a viabilidade do júri avaliar

todas as dissertações do bloco a que foi atribuído. Sempre que uma dissertação for avaliada por

um júri, y = 1, sem capacidade para tal, AVA = 1, consequentemente, será incrementado um valor

à função objectivo.

As expressões 4.16, 4.17 e 4.18 dizem respeito à disponibilidade dos júris, orientadores e das

salas. Para estas componentes, pretende-se verificar se alguma sala, júri ou orientador foi alocado

num intervalo de tempo indisponível. Deste modo, sempre que esse conflito acontecer, o resultado

da multiplicação será incrementado à função objectivo.

As três parcelas seguintes, expressões 4.19, 4.20 e 4.21, são relativas à existência de algum

conflito num determinado intervalo de tempo. Como o caso do mesmo orientador ou júri 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 cálculo na função objectivo é

executado da mesma maneira que nas expressões anteriores, 4.16, 4.17 e 4.18.

As expressões seguintes, 4.22 e 4.23, são executadas para calcular a relação entre o número de

dissertações que um júri avalia e o número máximo e mínimo previamente definido. Em ambas

as componentes, para o caso da restrição ser cumprida será decrementado um valor à função

objectivo, caso contrário será incrementado.

Na tabela 4.2 estão detalhados os valores a atribuir à função objectivo de acordo com o número

máximo de dissertações a avaliar por cada júri.

Tabela 4.2: Valores da componente 4.22 da função objectivo

Número máximo Número dissertações Resultado
3 2 -1
3 3 -1
3 4 1

Na tabela 4.3 estão exemplificados os valores a atribuir à função objectivo relativamente ao

número mínimo de dissertações a avaliar por cada júri.

Tabela 4.3: Valores da componente 4.23 da função objectivo

Número mínimo Número dissertações Resultado
3 2 1
3 3 -1
3 4 -1

A parcela seguinte, 4.24, calcula a relação entre a prioridade das salas e a prioridade dos júris.

Um determinado júri não pode avaliar dissertações em salas com valor de prioridade inferior. A

variável auxiliar PRI toma o valor de 1 se existe conflito no júri j e sala s. Nesse caso, será

incrementado um valor à função objectivo.

As últimas duas parcelas, 4.25 e 4.26, têm como objectivo não permitir que um júri avalie mais

que um bloco no mesmo dia, e que um orientador não pertença a mais de dois blocos num dia. O

valor da função objectivo aumenta para o caso da restrição não ser cumprida.



Capítulo 5

Procedimento computacional

Neste capitulo abordam-se os dados do problema, as diferentes restrições e a função objectivo

em termos de linguagem algorítmica para as duas abordagem realizadas.

Cada abordagem está dividida em duas fases, a primeira fase onde são criados os blocos, de

preferência com três dissertações, avaliadas pelo mesmo júri. Na segunda fase, definida como

planeamento final, ocorre a atribuição de cada bloco a um respectivo intervalo de tempo e uma

sala, garantindo as restrições impostas inicialmente.

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

Como se observa na figura 5.1, na primeira abordagem, a criação dos blocos para defesa

das dissertações é realizada através de uma heurística, descrita na secção 5.1, posteriormente, o

planeamento final é realizado através do Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Tendenciosas.

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

duas vezes, inicialmente, para a elaboração 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 dissertação é dividido em

duas fases, isso acontece devido à complexidade do Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias

Tendenciosas, em simultâneo, atribuir os júris às dissertações, criar os blocos, alocar os blocos

nos intervalos de tempo e nas salas e ainda garantir o cumprimento de outras restrições.

5.1 Primeira abordagem

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

tações atribuídas a cada júri e, em seguida, são definidos os horários para cada bloco.

5.1.1 Heurística da primeira abordagem

Na primeira fase, são agrupadas as dissertações e os júris aos blocos, cada bloco é constituído

por um júri e por três dissertações onde o respectivo júri e cada dissertação têm pelo menos uma

palavra-chave em comum.

Figura 5.2: Heurística para a criação dos blocos

Tal como ilustrado na figura 5.2, esta alocação é realizada com uma heurística dividida em 4

etapas. Na primeira etapa são atribuídas a cada júri todas as dissertações que este pode avaliar. Na

segunda etapa, o vector com os júris é ordenado por ordem crescente do número de dissertações

que cada júri pode avaliar. Na terceira, são seleccionadas as dissertações que cada júri vai avaliar,

respeitando o limite máximo de cada júri, para tal é percorrido o vector com os júris e, para cada

júri, são eliminadas dissertações até esse júri ficar com o seu número máximo de dissertações que

pode avaliar. As dissertações que serão removidas são aquelas que podem ser avaliadas por mais

júris. As dissertações que ficaram alocadas a um júri, são eliminadas nos outros júris. Na quarta e

última etapa, o júri e as suas respectivas dissertações são organizados em blocos de 3 dissertações.

Após esta primeira fase concluída, o Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Tendenciosas

é executado para o planeamento final do problema, ou seja, atribuir os intervalos de tempo e as

salas aos júris, orientadores e estudantes e garantir outras restrições já mencionadas.
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5.1.2 BRKGA da primeira abordagem

5.1.2.1 Cromossoma

O cromossoma, do Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Tendenciosas, para o planea-

mento final da primeira abordagem é constituído por um conjunto de genes com dimensão igual

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

Figura 5.3: Caracterização de uma população para o planeamento final

Cada gene é constituído por um vector com a informação relativa a cada bloco. Deste modo

um gene é constituído pela informação sobre o seu bloco, respectivo júri, intervalo de tempo e a

sala atribuída.

5.1.2.2 Função de avaliação

No geral, como o valor da função de avaliação é inversamente proporcional ao número de

conflitos, o objectivo é minimizar o número de conflitos e, consequentemente, maximizar o valor

desta função.

Uma primeira fase é determinante para cumprir as restrições fortes, como a disponibilidade dos

júris, orientadores e das salas, apresentar uma correta associação das dissertações aos respectivos

júris, ou seja, garantir que as dissertações são avaliadas por júris com capacidades para tal e cada

júri, orientador e sala só pode pertencer a um bloco num determinado intervalo de tempo.

Depois de cumpridas estas restrições fortes, o objectivo desta função passa por minimizar as

restrições designadas como restrições fracas, onde os júris devem avaliar um número de disser-

tações compreendidas no intervalo de valores previamente estabelecidos, um orientador não deve

pertencer mais de dois blocos no mesmo dia, um júri não deve avaliar mais de um bloco por dia e

deve ser respeitada a prioridade das salas.
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Para avaliar esta função foi definido uma combinação linear das restrições fortes e posterior-

mente das restrições fracas. Inicialmente verifica-se se o número de conflitos para as restrições

fortes é nulo, caso se confirme, são avaliadas as restrições fracas.

5.1.2.3 Restrições

Para o obter um planeamento eficaz e eficiente é necessário uma função objectivo com o valor

máximo possível, igual a 1, deste modo para qualquer uma das restrições, sempre que alguma

destas condições não for cumprida, será incrementado um valor ao número de conflitos.

Fortes:

• Cada bloco deverá conter 3 dissertações:

Através do vector com os blocos verificar o número de dissertações presentes em cada bloco.

• Cada júri deverá ter capacidade para avaliar todas as dissertações do bloco a que foi atri-

buído:

Através do vector com os blocos verificar, para cada bloco, se uma palavra-chave do júri é

compatível com pelo menos uma palavra-chave de cada dissertação do bloco.

• Disponibilidade do orientador:

Através do vector com os blocos, aceder à informação que diz respeito aos orientadores

de cada bloco e ao intervalo de tempo atribuído ao bloco e verificar, no vector com os

orientadores, se existe disponibilidade no respectivo intervalo de tempo.

• Disponibilidade do júri, presidente de júri e arguente:

Através do vector com os blocos, aceder à informação que diz respeito ao júri de cada bloco

e ao intervalo de tempo atribuído ao bloco e verificar, no vector com os júris, se existe

disponibilidade no respectivo intervalo de tempo.

• Cada apresentação tem de ser realizada num período com uma sala disponível:

Através do vector com os blocos, aceder à informação que diz respeito à sala e ao intervalo

de tempo e verificar, no vector com as salas, se existe disponibilidade no respectivo intervalo

de tempo.

• Um professor não pode ser presidente de júri e orientador da mesma dissertação:

Através do vector com os blocos, para cada dissertação, verificar se o nome do orientador e

o nome do presidente de júri são iguais;

• Um orientador só pode pertencer a um bloco num determinado intervalo de tempo:

Através do vector com os blocos verificar se existe um orientador que pertença ao mesmo

intervalo de tempo em blocos diferentes.
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• Um júri só pode pertencer a um bloco num determinado intervalo de tempo:

Através do vector com os blocos verificar se existe um júri que pertença ao mesmo intervalo

de tempo em blocos diferentes.

• Um professor não pode estar presente como orientador num bloco e ser presidente de júri

de outro bloco no mesmo intervalo de tempo:

Através do vector com os blocos verificar se existe um orientador que também é presidente

de júri noutro bloco no mesmo intervalo de tempo.

• Cada sala só 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.

• Cada júri não pode avaliar mais dissertações do que o número previamente estabelecido:

Através do vector com os blocos, comparar o número máximo de dissertações de cada júri

com o número máximo que esse júri deve avaliar, informação essa presente no vector dos

júris.

Fracas:

• Cada júri não pode avaliar menos dissertações do que o número previamente estabelecido:

Através do vector com os blocos, comparar o número mínimo de dissertações de cada júri

com o número máximo que esse júri deve avaliar, informação essa presente no vector dos

júris.

• Respeitar as prioridades das salas:

Através do vector com os blocos, comparar a prioridade da sala com a prioridade do júri

que avalia o bloco.

• Evitar a sobrecarga diária:

Através do vector com os blocos, somar o número de dissertações que cada júri e cada

orientador é alocado num dia e comparar com os limites previamente estabelecidos.

• No caso de apenas um bloco num determinado intervalo de tempo, atribuir esse bloco à

melhor sala;:

Através do vector com os blocos, verificar, nos casos em que só há um bloco atribuída a um

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

Numa fase mais avançada da dissertação, foi realizada uma segunda abordagem que difere da

primeira no modo com agrupa as dissertações e os júris nos blocos.

Nesta abordagem, a alocação das dissertações e dos júris aos blocos é realizada, independen-

temente, através do mesmo Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Tendenciosas utilizado para

o planeamento final, explicado na secção anterior.

Após um determinado número de gerações ou quando todas as restrições forem cumpridas, ou

seja, quando os júris e dissertações estiverem alocados nos blocos, o Algoritmo Genético de Cha-

ves Aleatórias Tendenciosas é realizado novamente, exactamente como na primeira abordagem,

para a alocar os blocos nos intervalos de tempo, nas salas e garantir outras restrições.

Ao longo desta secção serão explorados os tópicos para a construção dos blocos.

5.2.1 Cromossoma

Tal como explicado anteriormente, cada cromossoma para a criação dos blocos é constituído

por um conjunto de genes. Cada gene é composto pela dissertação e pelo respectivo júri, como

representado na figura 5.4.

Figura 5.4: Caracterização de uma população para a criação de blocos

5.2.2 Função de avaliação

A função de avaliação para a criação de blocos é semelhante à função de avaliação para o

planeamento final, explicado na secção anterior. Numa primeira fase é necessário cumprir com as

restrições fortes, isto é, garantir que cada júri só avalia dissertações com pelo menos uma palavra-

chave em comum e que não ultrapassa o número de dissertações previamente estabelecido.
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A segunda fase, cumprir com as restrições fracas, tem como propósito garantir que os júris

avaliam pelo menos o número mínimo de dissertações previamente estabelecido e que cada júri

avalia um número de dissertações múltiplo de 3, de modo a que cada bloco seja constituído por 3

dissertações.

5.2.3 Restrições

Este propósito é que todas as restrições sejam cumpridas, inicialmente as fortes e depois as

fracas, sempre que isso não acontecer será incrementado um valor à função objectivo.

Fortes

• Cada júri deverá ter capacidade para avaliar todas as dissertações a que foi atribuído:

Através do vector com as defesas da dissertação verificar pelo menos uma palavra-chave da

dissertação é compatível a uma palavra-chave do júri atribuído.

• Cada júri não pode avaliar mais dissertações do que o número previamente estabelecido:

Através do vector com as defesas da dissertação, comparar o número de dissertações a que

um júri foi atribuído e verificar se é menor ou igual ao número previamente estabelecido.

Fracas:

• Cada júri não pode avaliar menos dissertações do que o número previamente estabelecido:

Através do vector com as defesas da dissertação, comparar o número de dissertações a que

um júri foi atribuído e verificar se é maior ou igual ao número previamente estabelecido.

• Cada júri deve avaliar um número de dissertações múltiplo de 3:

Através do vector com as defesas da dissertação, comparar o número de dissertações a que

um júri foi atribuído e verificar se é múltiplo de 3.
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Capítulo 6

Sistema de Apoio à Decisão

Neste capítulo será retratado o sistema de apoio à decisão utilizado nesta dissertação, desde

o algoritmo, a leitura dos dados, os parâmetros, as restrições, o critério de paragem e o resultado

pretendido.

6.1 Introdução à framework

O Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Tendenciosas (BRKGA) é uma meta-heurística

de pesquisa geral para encontrar as melhores soluções possíveis para problemas de optimização

combinatória.

Os BRKGA têm três recursos principais especializados em algoritmos genéticos citados em

[Silva et al., 2015]:

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

o valor de n depende da instância do problema de optimização";

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

para gerar filhos e, assim, evoluir a população";

• "Introdução de novos cromossomas chamados mutantes no lugar do operador de mutação

geralmente encontrado em algoritmos genéticos".

As meta-heurísticas BRKGA são baseadas numa framework meta-heurística de uso geral

[Toso and Resende, 2015]. Como já referido anteriormente na secção 2.3.2.2, nesta framework

há uma divisão clara entre a parte independente do problema e a parte dependente do problema.

6.2 Parâmetros

6.2.1 Parte independente

A parte independente não está directamente relacionada com o problema a ser resolvido, pode

ser universal para vários problemas. Estes parâmetros são os mesmos para as duas abordagens,
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para o planeamento final e para a criação dos blocos, excepto o número máximo de gerações, que

são 250 gerações para o planeamento final e 1500 para a construção dos blocos.

Estes parâmetros não influenciam directamente o valor final da função objectivo, estão relaci-

onados com as operações do algoritmo genético.

Os parâmetros são:

• P: número de indivíduos de uma população;

• N: número de genes de cada cromossoma, que está directamente relacionado com o número

de defesas;

• Pe: percentagem de indivíduos Elite na população;

• Pm: fracção da população constituída por mutantes;

• A: número de indivíduos seleccionados para ser um dos pais, e posteriormente escolher o

melhor deles;

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

• GMAX: número máximo de gerações.

Tabela 6.1: Parâmetros independentes do problema

Parâmetro Valor
P 100
N (criação de blocos) 97 (número de dissertações)
N (planeamento final) {31; 32} (número de blocos)
Pe 0.10
Pm 0.05
A 3
rho 0.70
GMAX {250; 1500}

6.2.2 Parte dependente

Os parâmetros dependentes são valores pré-definidos pelo utilizador que influenciam directa-

mente o valor da função objectivo e podem ser alterados conforme a solução pretendida.

Podemos definir estes parâmetros para o problema de planemaneto de júris de mestrado como

o número máximo de dissertações, ou blocos, que um júri deve avaliar num dia. A prioridade das

salas, número de intervalos de tempo por dia ou o número máximo de dissertações por bloco.
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Tabela 6.2: Parâmetros dependentes do problema

Parâmetro Valor
Número máximo de blocos de
um júri a avaliar por dia

1

Número máximo de blocos de
um orientador por dia

2

Número base de dissertações
num bloco

3

6.3 Leitura de dados

A leitura de dados para a resolução deste problema é através da biblioteca Pandas da linguagem

de programação Python. Através desta biblioteca é retida a informação contida num ficheiro Excel.

Os dados extraídos consistem em:

• Lista com os dias e intervalos de tempo disponíveis para avaliação das dissertações;

• Lista das salas e respectiva disponibilidade horária;

• Lista das dissertações para avaliação, esta lista inclui o informação do aluno, informação

relativa à dissertação e respectivo orientador;

• Lista dos júris;

• Disponibilidade dos júris e orientadores;

• Palavras-chave dos júris que permitem identificar que dissertações podem avaliar.

6.4 Planeamento final

Na primeira abordagem, o Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Tendenciosas é, apenas,

executado para o planeamento final, após a organização dos blocos ser realizada através de um

heurística autónoma, descrita na secção 5.1.

6.4.1 Critério de paragem

Para obter o máximo valor da função fitness:

Fitness = ∑
1

NCon f litos+1 * Cromossoma[i]

Onde NCon f litos é o número de conflitos, fortes e fracos, de cada cromossoma.

Deste modo, o critério de paragem será cumprido quando o valor da função fitness for igual a

1, ou seja, número de conflitos igual a 0. Ou após um número de gerações previamente definido.
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6.4.2 Pesos das restrições na função objectivo

Uma vez que nem todas as restrições têm a mesma importância para a solução final do pro-

blema, é importante estabelecer valores para cada restrição. Como já referido anteriormente, o

número de conflitos é uma combinação linear das restrições fortes e das restrições fracas, onde o

peso das restrições fracas só é contabilizado após as restrições fortes serem cumpridas.

6.4.2.1 Restrições Fortes

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

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

• Garantir que um júri ou orientador não está presente em mais que um bloco no mesmo

intervalo de tempo;

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

• Garantir que o horário atribuído a um bloco respeita a disponibilidade horária dos júris e

dos orientadores previamente estabelecidos;

• No caso de apenas um bloco num determinado intervalo de tempo, atribuir esse bloco à

melhor sala;

6.4.2.2 Restrições Fracas

Após cumpridas as restrições fortes, serão calculadas as restrições fracas, sendo que estas têm

valores de prioridade diferentes:

• Garantir a prioridade dos júris e da salas, que será atribuído um valor de 5 em caso de

conflito;

• Um valor de 10 será atribuído se um mesmo júri avaliar duas dissertações no mesmo dia e

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

• Caso um orientador pertença a mais de dois blocos no mesmo dia, o número de conflitos

será incrementado com 5 valores.

• Caso um um professor avalie um bloco e pertença a outro bloco como orientador no mesmo

dia, é adicionado um valor de 15 à função objectivo.

6.4.3 Resultado

Após a leitura dos dados fornecidos, o algoritmo é executado de forma cíclica 250 vezes ou

até obter 3 diferentes planeamentos sem conflitos.

No entanto, ao longo de cada geração criada é possível observar informações detalhadas do

funcionamento do algoritmo:
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• Tamanho da população (número de cromossomas);

• Valor fitness de cada cromossoma;

• Número de restrições de cada cromossoma;

• Verificar se as restrições fortes já foram cumpridas;

• Planeamento simplificado.

O resultado final é imprimido num ficheiro Excel onde é possível analisar informações deta-

lhadas relativas a cada dissertação, tais como:

• Número da dissertação;

• Curso;

• Número do estudante;

• Nome do estudante;

• Título da dissertação;

• Empresa responsável pela dissertação;

• Orientador;

• Júri;

• Data;

• Período;

• Sala.

6.5 Criação de blocos

Na segunda abordagem, antes da utilização do Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Ten-

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

meta-heurística para a criação 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 número de gerações ou quando o valor da seguinte função objectivo for igual 1, ou

seja, número de conflitos igual a 0.

Fitness = ∑
1

NCon f litos+1 * Cromossoma[i]

Onde NCon f litos é o número de conflitos, fortes e fracos, de cada cromossoma.



46 Sistema de Apoio à Decisão

6.5.2 Pesos das restrições na função objectivo

Nesta abordagem, as restrições apresentam diferentes valores que influenciam a solução final

e, após cumpridas as restrições fortes, são avaliadas as restrições fracas.

6.5.2.1 Restrições Fortes

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

• Garantir que cada júri avalia uma dissertação com pelo menos uma palavra-chave em co-

mum, caso contrário tem um peso de 100;

• Cada júri avaliar um número de dissertações igual ou inferior ao número máximo estabe-

lecido inicialmente, tem um peso igual à diferença entre o número máximo e o número de

dissertações a que foi atribuído;

• Cada júri avaliar um número de dissertações igual ou superior ao número mínimo estabe-

lecido inicialmente, tem um peso igual à diferença entre o número mínimo e o número de

dissertações a que foi atribuído;

• Garantir que nenhum júri avalia só uma dissertação, peso igual a 3;

6.5.2.2 Restrições Fracas

Posteriormente, as restrições fracas servem para garantir que:

• Garantir que todos os blocos são constituídos por 3 dissertações, com peso igual ao resto da

divisão do número de dissertações que cada júri avalia por 3;

6.5.3 Resultado

O resultado final desta abordagem é um vector de blocos constituídos pelas dissertações e pelo

respectivo júri.
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Testes computacionais

Neste capítulo, o objectivo é apresentar os testes realizados ao algoritmo desenvolvido ao

longo da dissertação. Para as duas abordagens são realizados diferentes testes, com diferentes

parâmetros de modo a perceber como obter o melhor planeamento. De seguida é feita uma com-

paração entre os resultados obtidos.

7.1 Plano de testes

Através deste tipo de problemas de optimização combinatória é possível obter um infinito

número de soluções, ou seja, a semente para o problema é gerada de forma aleatória que tem

como consequência diferentes caminhos para obter a solução final.

A semente é um número aleatório que inicia o algoritmo, se for usada a mesma semente, em

duas ou mais execuções sucessivas de um código, será executada a mesma sequência de números

aleatórios. Esta característica é utilizada para comparar o efeitos de alguns parâmetros, nomeada-

mente os parâmetros independentes.

A execução destes testes foi abordada de duas maneiras:

• Variar a semente e manter os parâmetros independentes;

• Manter a semente e variar os parâmetros independentes.

De seguida será efectuada uma avaliação aos resultados obtidos.

7.2 Análise Gráfica

A criação dos gráficos para posterior análise 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 possível obter um gráfico para a evolução, ao longo das

gerações, da função fitness do melhor cromossoma de cada geração, que corresponde à linha azul,

e também é possível concluir quando é que as restrições fortes são cumpridas, ou seja, quando a

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

abordagem na figura 7.1.

Figura 7.1: Gráfico da evolução da função fitness para o planeamento final

De acordo com o gráfico da figura 7.1 é possível analisar que o valor da função fitness apresenta

uma subida muito significativa até próximo das primeiras 50 gerações e depois disso mantêm-se

praticamente constante com um valor muito próximo de 1, com uma ligeira melhoria ao fim de

140 gerações. Conclui-se, também, que as restrições fortes são cumpridas ao fim de, aproximada-

mente, 10 gerações.

Para a criação de blocos, na segunda abordagem, é, também, possível obter um gráfico com a

evolução da função fitness ao longo da constituição dos blocos.
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Figura 7.2: Gráfico da evolução da função fitness para a criação dos blocos

Como demonstrado na figura 7.2 o valor final da função fitness é de, aproximadamente, 0,35,

e conclui-se que esse valor corresponde apenas às restrições fortes uma vez que estas restrições

não foram cumpridas

Assim que cumprido o critério de paragem, são obtidos 3 calendários para as defesas da dis-

sertação. Em cada calendário é possível observar a informação relativa a cada dissertação, como

o respectivo júri, a sala e a data, tal como demonstrado na figura 7.3.
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Figura 7.3: Planeamento final da defesa das dissertações
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7.3 Análise Estatística

Nesta secção, são analisados os testes realizados ao algoritmo e as consequentes conclusões.

Para cada teste é possível constatar a semente utilizada em cada teste, o número da geração em

que as restrições fortes e fracas foram cumpridas e o valor fitness final. Para a criação de blocos

considera-se, também, o número de dissertações presentes em cada bloco.

7.3.1 Primeira abordagem

Na primeira abordagem, através da heurística autónoma consegue-se obter 31 blocos consti-

tuídos por 3 dissertações e 1 bloco com 4 dissertações.

Assim sendo, a organização dos blocos é sempre igual nesta primeira abordagem. Não há

nenhum caso que exceda o número máximo de dissertações a avaliar por um júri. Apenas um júri

não avalia o número mínimo de dissertações pré-definido.

Após a organização dos blocos, para o Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Tendenciosas

foram realizados 10 testes para a segunda etapa, ou seja, para o planemaneto final, onde é possível

observar as seguintes informações: a semente utilizada, geração em que restrições fortes foram

cumpridas, GRFortes, geração em que restrições fracas foram cumpridas, GRFracas, e o Valor

fitness final.

O símbolo * significa que ao fim de 250 gerações, as restrições não 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-heurística utilizada conseguiu garantir todas as restrições fracas impostas. Com

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

Informação GRFortes GRFracas Valor fitness final
Mínimo 5,00 52,00 0,9804
Máximo 15,00 138,00 1,0000
Média 9,60 98,00 0,9934
Desvio Padrão 2,87 31,30 0,0076
Moda 10,00 - 1,0000

Através do tabela 7.2 pode-se extrair a informação relativa às restrições fortes e as restrições

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

restrições, tanto as fortes como as fracas, são cumpridas não influencia o resultado do valor fitness

final.

De seguida, para a mesma semente, com valor 6531, foi realizada a alteração dos parâmetros

independentes. O tamanho da população, P, manteve-se constante, no entanto ocorreu a variação

dos valores relativos à fracção da população de indivíduos Elite, Pe, à fracção da população de mu-

tantes, Pm, ao número de indivíduos seleccionados para ser um dos pais, A, para, posteriormente,

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

A variação destes parâmetros está representada na tabela 7.3.

Tabela 7.3: Variação de valores dos parâmetros independentes, primeira abordagem

Parâmetros do BRKGA Variação
P 100
Pe {0,1; 0,15; 0,2; 0,25}
Pm {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 atribuídos para o primeiro teste. Nos testes nú-

mero 2, 3 e 4 efectuou-se uma variação da percentagem dos indivíduos Elite na população. Para o

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

8, 9, 10 e 11 ocorreu a variação do número de indivíduos seleccionados para ser um dos pais. Nos

teste número 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 variação de dois parâmetros simultaneamente.
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Tabela 7.4: Valores dos parâmetros independentes e consequentes resultados para a mesma se-
mente, primeira abordagem

Teste P Pe Pm 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

Após uma análise cuidadosa observa-se que o interesse da presença de indivíduos mutantes

é, exclusivamente, evitar a convergência de toda a população para um óptimo local, uma vez que

um número elevado na percentagem de indivíduos mutantes influencia negativamente o resultado

final.

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

Tabela 7.5: Resultado estatísticos para diferentes parâmetros independentes e mesma semente,
primeira abordagem

Informação GRFortes GRFracas Valor fitness final
Mínimo 5,00 112,00 0,8929
Máximo 42,00 249,00 1,0000
Média 12,31 158,88 0,9833
Desvio Padrão 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 restrições. Nos casos em que não é possível obter um planeamento

100% eficaz, ou seja, que cumpra com todas restrições fortes e garanta todas as restrições fracas,

deve-se ao facto de um júri avaliar dois blocos no mesmo dia, um orientador pertencer a mais de

3 blocos no mesmo dia ou um professor ser presidente de júri 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 capítulo 5, o Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Tendenciosas é

aplicado numa primeira fase para a criação de blocos e numa segunda fase para o planeamento

final.

7.3.2.1 Criação dos blocos

Inicialmente será analisado o resultado para a criação dos bloco.

Para diferentes sementes, verifica-se o número da geração em que restrições fortes foram cum-

pridas, GRFortes, o número da geração em que restrições fracas foram cumpridas, GRFracas, o

valor fitness final, número de blocos com 2 dissertações, B2, número de blocos com 3 dissertações,

B3, e número de blocos com 4 dissertações B4.

O símbolo * significa que ao fim de 1500 gerações, as restrições não foram cumpridas.

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

Teste Semente GRFortes GRFracas Valor fitness final B2 B3 B4
1 1124 * * 0,3333 2 27 3
2 1738 * * 0,3333 2 27 3
3 1853 * * 0,3333 2 27 3
4 2957 * * 0,2500 2 27 3
5 6668 * * 0,3333 1 29 2
6 7648 * * 0,2500 3 25 4
7 8642 * * 0,3333 1 29 2
8 9378 * * 0,3333 2 27 3
9 9442 * * 0,3333 2 27 3
1 9838 * * 0,3333 2 27 3

Com suporte nos valores adquiridos, constata-se que em nenhum dos testes tanto as restrições

fracas como as restrições fortes foram cumpridas. Também é possível averiguar o número de

blocos constituídos por 2, 3 e 4 dissertações, sendo que o propósito é obter o maior número de

blocos compostos por 3 dissertações. De acordo com valores adquiridos, obteve-se as estatísticas

presentes na tabela 7.7.

Tabela 7.7: Resultado estatísticos de diferentes sementes para a criação de blocos, segunda abor-
dagem

Informação GRFortes GRFracas Valor fitness final B2 B3 B4
Mínimo * * 0,2500 1,00 25,00 2,00
Máximo * * 0,3333 3,00 29,00 4,00
Média * * 0,3166 1,90 27,20 2,90
Desvio Padrão * * 0,0333 0,54 1,08 0,54
Moda * * 0,3333 2,00 27,00 3,00
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Conforme os resultados estatísticos conclui-se que, para além de não ser possível cumprir

com as restrições fortes, esta meta-heurística não é capaz de gerar mais que 29 blocos com 3

dissertações.

Ainda para a criação dos blocos, foram realizados testes com a mesma semente, de valor 6061,

e variação dos parâmetros independentes, como na primeira abordagem.

Tabela 7.8: Variação de valores dos parâmetros independentes para a criação de blocos, segunda
abordagem

Parâmetros Variação
P 100
Pe {0,1; 0,15; 0,2; 0,25}
Pm {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 variação dos

parâmetros independentes, tal como demonstrado na tabela 7.9.

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

Teste P Pe Pm 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 2 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 2 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 4 23 5
8 100 0,10 0,10 1 0,70 * * 0,2500 3 25 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 0 27 4
14 100 0,10 0,10 3 0,80 * * 0,3333 1 29 2
15 100 0,10 0,20 3 0,80 * * 0,1429 2 23 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 variação dos parâmetros in-

dependentes, também, não é possível cumprir com as restrições fortes e consequentemente as

restrições fracas. Constata-se uma diminuição do valor fitness com o aumento da percentagem de

indivíduos mutantes, já explicado anteriormente.
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Tabela 7.10: Resultado estatísticos para diferentes parâmetros independentes e mesma semente
para a criação de blocos, segunda abordagem

Informação GRFortes GRFracas Valor fitness final B2 B3 B4
Mínimo * * 0,1429 0,00 23,00 2,00
Máximo * * 0,3333 4,00 29,00 6,00
Média * * 0,2756 1,69 26,63 3,44
Desvio Padrão * * 0,0698 0,92 1,90 1,22
Moda * * 0,3333 2,00 27,00 3,00

Com base na análise da tabela 7.10, o número máximo de blocos com 3 dissertações é igual a

29 e o máximo valor da função fitness manteve-se nos 0,3333, ou seja, com alteração dos parâme-

tros independentes não ocorreu nenhuma melhoria.

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

consequentemente, as restrições fracas não foram cumpridas.

Observa-se também que se obtiveram piores resultados que a heurística realizada na primeira

abordagem. Nesta segunda abordagem, na maioria dos testes obtiveram-se 27 blocos com 3 dis-

sertações, 2 blocos com 2 dissertações e 3 blocos com 4 dissertações. Consequentemente, para

alguns júris não foi cumprido o número mínimo de dissertações a avaliar. Deste modo, este mé-

todo é pior que o anterior, onde se obtém 31 blocos com 3 dissertações e apenas 1 bloco com 4

dissertações.

7.3.2.2 Planeamento final

Nesta secção, foram realizados testes para o planeamento final com o Algoritmo Genético de

Chaves Aleatórias Tendenciosa, onde são analisados os resultados para a atribuição dos intervalos

de tempo, das salas e para o cumprimento das restantes restrições fracas.

É, também, possível analisar o número de dissertações presentes nos blocos que foi obtido

com a criação dos blocos através do Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Tendenciosa.

Em primeiro lugar foram realizados os testes para diferentes sementes.

O símbolo * significa que ao fim de 250 gerações, as restrições não 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 2 27 3
2 3409 8 * 0,9901 2 27 3
3 6058 12 * 0,9804 1 29 0
4 6700 12 * 0,9259 2 27 3
5 6711 8 * 0,9901 2 27 3
6 7158 10 * 0,9615 2 27 3
7 7192 5 * 0,9709 2 27 3
8 7603 10 * 0,9709 2 27 3
9 8059 10 * 0,9804 2 27 3

10 9065 12 * 0,9804 0 27 4

Segundo os valores obtidos, chegou-se à conclusão que as restrições fortes foram sempre cum-

pridas, no entanto em nenhum dos testes realizados é possível garantir com as restrições fracas.

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

Informação GRFortes GRFracas Valor fitness final B2 B3 B4
Mínimo 5,00 * 0,9259 0,00 27,00 0,00
Máximo 12,00 * 0,9901 2,00 29,00 4,00
Média 9,50 * 0,9741 1,70 27,20 2,80
Desvio Padrão 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 estatísticos o valor de fitness final é próximo de 1, ou seja, a maioria

das restrições fracas foram cumpridas. No entanto, tal como demonstrado na secção 7.3.2.1, em

média, só é possível obter um número máximo de 29 blocos constituídos por 3 dissertações.

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

dos parâmetros independentes, como já mostrado anteriormente.

Tabela 7.13: Variação de valores dos parâmetros independentes para o planemaneto final, segunda
abordagem

Parâmetros Variação
P 100
Pe {0,1; 0,15; 0,2; 0,25}
Pm {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 parâmetros independentes e consequentes resultados para o planeamento
final, segunda abordagem

Teste P Pe Pm A rho GRFortes GRFracas Valor fitness final B2 B3 B4
1 100 0,10 0,10 3 0,70 6 * 0,9901 2 27 3
2 100 0,15 0,10 3 0,70 11 * 0,9901 2 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 2 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 5 21 6
8 100 0,10 0,10 1 0,70 18 * 0,9804 2 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 3 25 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 2 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 2 27 3
15 100 0,10 0,20 3 0,80 30 * 0,9091 5 21 6
16 100 0,15 0,10 3 0,80 8 * 0,9901 2 27 3

Conclui-se que, após os 16 testes apresentados na tabela 7.14, em apenas um caso foi possível

obter o valor máximo da função fitness, igual a 1. Observa-se, também, uma redução do valor da

função fitness em função do aumento da percentagem de indivíduos mutantes.

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

Informação GRFortes GRFracas Valor fitness final B2 B3 B4
Mínimo 6,00 167 0,8197 2,00 21,00 3,00
Máximo 30,00 167 1,0000 5,00 27,00 6,00
Média 13,38 167 0,9690 2,63 25,69 3,63
Desvio Padrão 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 próximo de 1, no entanto, entanto

esse valor só é 1 uma única vez.

Após uma análise cuidadosa dos resultados, como não são positivos. Um dos principais ob-

jectivos é obter blocos com 3 dissertações e desta maneira não é possível. Consequentemente, os

resultados para o planeamento final são ligeiramente piores que na primeira abordagem, frutos dos

maus resultados obtidos na criação dos bloco, ou seja, influenciam negativamente o planeamento

final.

Enquanto que na primeira abordagem todos os blocos são constituídos por 3 dissertações,

excepto 1 bloco que é constituído por 4. Nesta segunda abordagem, na maioria das vezes existem

27 blocos com 3 dissertações, 2 blocos com 2 dissertações e 3 blocos com 4 dissertações.
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Em termos da valor da função fitness final, a primeira abordagem apresenta valor mais alto,

mais próximo de 1, ou seja, menos conflitos.

7.4 Comparação com o planeamento manual

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

um elevado investimento de tempo e, para além disso, face às inúmeras possibilidades que existem

é difícil garantir que todos os requisitos são cumpridos e, também, avaliar a solução final.

Cada dissertação pode ser avaliada, em média, por 7,87 ' 8 júris, ou seja, para as 97 disser-

tações, sem respeitar os limites máximos e mínimos a avaliar por cada júri, existem 7,73x1086

possibilidades diferentes de alocar os júris às dissertações.

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

Tabela 7.16: Comparação dos diferentes métodos para a criação de blocos

Informação B2 B3 B4 Restrições fortes cumpridas Valor fitness médio final
Primeira abordagem 0 31 1 Não 0,5000
Segunda abordagem 2 27 3 Não 0,3333
Planeamento manual 0 23 7 Não 0,0769

Com base nos resultados obtidos na tabela 7.16, pode-se concluir que em nenhum dos casos

foi possível cumprir com as restrições fortes, tal deve-se ao facto de não ser possível obter apenas

blocos com 3 dissertações.

No entanto, em nenhum dos casos um júri avaliou mais dissertações do que o seu máximo

permitido.

Tabela 7.17: Comparação dos diferentes métodos para o planeamento final

Informação Restrições fortes cumpridas Valor fitness médio final
Primeira abordagem Sim 1,0000
Segunda abordagem Sim 0,9690
Planeamento manual Não 0,1000

Para o planeamento final, tal como demonstrado na tabela 7.17, na primeira abordagem é

possível obter uma solução que cumpra com todos os requisitos. Na segunda, existem conflitos

quando algum orientador está presente em mais do que dois blocos no mesmo dia, um júri avalia

mais de dois blocos no mesmo dia ou professor é presidente de júri num determinado bloco e per-

tence a outros 2 blocos como orientador no mesmo dia. Na terceira abordagem, as restrições fortes

não são cumpridas porque alguns orientadores foram alocados em horários onde, inicialmente, não

estavam disponíveis.

Após a realização de todos os testes e consecutiva análise, conclui-se que a primeira aborda-

gem é aquela que permite obter um planeamento com maior eficiência e eficácia, com um valor

mais alto da função fitness, ou seja, permite atingir um planeamento que, após cumpridas todas as

restrições fortes, garanta um melhor cumprimento das restrições fracas.
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Capítulo 8

Conclusão e Trabalho futuro

Neste capítulo conclui-se o trabalho desenvolvido ao longo da dissertação e são propostas

algumas ideias futuras para melhorar a ferramenta desenvolvida.

8.1 Conclusão

Tendo em conta as dificuldades encontradas para realizar o planeamento manual das defesas da

dissertação, a presente dissertação teve como objectivo a criação de uma ferramenta que permita

a calendarização das defesas da dissertação de um modo mais rápido e eficiente.

No inicio da dissertação foi efectuado um estudo bibliográfico para uma melhor compreensão

do problema em questão e foram estudados métodos de resolução de problemas similares na área

da educação.

Finalizada a ferramenta para o planeamento das defesas daa dissertação, foram executados

testes ao Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Tendenciosas, demonstrado na figura A.1 no

anexo A, para as duas abordagens utilizadas. Após os testes serem consumados, conclui-se que

a ferramenta utilizada permite criar um calendário em menos de 1 hora, onde todas as restrições

fortes são cumpridas e as restrições fracas são garantidas na maioria dos teste.

Posto isto, esta dissertação permite automatizar um processo que, até então, para além de

demorado, não conseguia cumprir com todas as condições impostas inicialmente.

8.2 Trabalho futuro

Este trabalho pode servir de base para trabalhos futuros nesta área que está em constante

crescimento.

Apesar do algoritmo já cumprir com os requisitos pré-definidos, a presente ferramenta ainda

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

• Um software aplicativo que permitisse aos presidentes de júri e orientadores introduzirem

os dados e, após verificação e confirmação do utilizador, o planeamento era criado;

61



62 Conclusão e Trabalho futuro

• Cada bloco apresentar o menor número possível de orientadores diferentes;

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

exemplo, em vez de começar às 10 horas da manhã, começar às 11 horas;

• Utilização de outra meta-heurística que conseguisse melhorar o processo;

• Optimizar o algoritmo desenvolvido.
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Anexo A

Algoritmo Genético de Chaves
Aleatórias Tendenciosas

Figura A.1: Código correspondente ao Algoritmo Genético de Chaves Aleatórias Tendenciosas
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