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RESUMO

Esta dissertação tem por objectivo aplicar algoritmos evolutivos multiobjectivo a 

problemas de afectação de recursos, particulamente a problemas de geração de horários 

de  exames  e  problemas  de  geração  de  horários  de  aulas  em  Universidades.  Estes 

problemas  são  normalmente  caracterizados  pela  existência  de  múltiplos  objectivos 

conflituosos.  Neste  sentido,  uma  formalização  multiobjectivo  para  estes  problemas  é 

apresentada, com base no conceito de metas e prioridades.

Vários aspectos dos algoritmos evolutivos são propostos e analisados para esta 

classe  de  problemas,  nomeadamente,  métodos  de  selecção  e  tipo  e  parâmetros  de 

operadores de mutação. A escolha da representação e dos operadores utilizados é feita 

tendo em conta a necessidade de não privilegiar demasiadamente certos objectivos em 

relação a outros ao nível dos mecanismos de exploração.

São apresentados estudos comparativos entre os algoritmos propostos por meio de 

métodos  de  inferência  estatística  em problemas  reais  na Universidade  do Algarve.  O 

conceito de função de aproveitamento é utilizado para avaliação de algoritmos evolutivos 

multiobjectivo. Finalmente, a análise da evolução do custo das soluções encontradas ao 

longo do tempo de execução através de funções de aproveitamento é apresentada.



ABSTRACT

The aim of this study is the application of multiobjective evolutionary algorithms 

to resource allocation problems, such as university examination timetabling and course 

timetabling problems. Usually, these problems are characterized by multiple conflicting 

objectives. A multiobjective formalization of these problems is presented, based on goals 

and priorities. 

Various aspects  of evolutionary algorithms are proposed and studied for these 

problems, particulary, selection methods and types and parameters of mutation operator. 

The choice of both representation and operators is made so as not to favour excessively 

certain objectives with respect to others at the level of the exploration mechanism.

A comparative study of performance is presented for the proposed algorithms by 

means of statistical inference, based on real problems of the University of Algarve. The 

notion of attainment functions is used as a base for the assessment of performance of 

multiobjective evolutionary algorithms. Finally, the evolution of the solution cost during 

the runs is analysed by means of attainment functions, as well.
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Cap��tulo 1
Introdu�
~ao
1.1 Motiva�
~aoUm problema de afe
ta�
~ao de re
ursos 
onsiste em determinar a afe
ta�
~ao de m re
ursos a nitens de modo a optimizar uma determinada fun�
~ao obje
tivo f que representa a qualidade dasolu�
~ao atrav�es da satisfa�
~ao de um m�aximo de r restri�
~oes. Num problema de gera�
~ao de hor�arios,por exemplo, os itens 
onsistem num 
onjunto de eventos, 
omo aulas ou exames, e os re
ursosnum 
onjunto de intervalos de tempo e salas. A inten�
~ao �e afe
tar os intervalos de tempo esalas dispon��veis aos eventos, minimizando simultaneamente uma determinada fun�
~ao obje
tivoque represente o grau de viola�
~ao das restri�
~oes. Embora aparentemente simples, esta 
lasse deproblemas perten
e aos denominados problemas NP-
ompletos [50℄.Este fa
tor de di�
uldade materializa este estudo num desa�o grati�
ante do ponto de vistaintele
tual em que o investigador deve en
ontrar me
anismos que resolvam o problema em tempo
onsiderado �util, 
omo �e geralmente pretendido na vida real. Ali�as, estes me
anismos dever~aoabranger um largo espe
tro de apli
a�
~oes e n~ao devem ser dependentes de determinados gruposde problemas, o que torna este estudo um duplo desa�o. A di�
uldade de 
onstruir um 
onjuntode solu�
~oes que satisfa�
am, de algum modo, v�arios obje
tivos 
on
ituosos entre si, altera o modo
onven
ional de pesquisa de solu�
~oes �optimas e adi
iona um ter
eiro desa�o.A utiliza�
~ao de me
anismos existentes na Natureza, ainda que simpli�
ados, para a resolu�
~aodestes problemas �e um m�obil inspirador 
omo tema de investiga�
~ao. Esta nova 
lasse de algoritmos,da qual os algoritmos evolutivos fazem parte, tem demonstrado bom desempenho na resolu�
~ao de1



problemas 
onsiderados intrat�aveis. �E de assinalar o n�umero 
res
ente de publi
a�
~oes que re
e
tema e�
iên
ia dos algoritmos evolutivos neste âmbito. A adapta�
~ao deste me
anismo ao 
ontexto dosproblemas atr�as referidos 
olo
a o �ultimo desa�o.1.2 Organiza�
~ao da TeseEsta tese pretende adaptar os algoritmos evolutivos multiobje
tivo propostos por Fonse
a e Fle-ming [47℄ para resolu�
~ao de entidades reais do Problema de Afe
ta�
~ao de Re
ursos onde existemv�arios obje
tivos. Os tipos de Problemas de Afe
ta�
~ao de Re
ursos 
onsiderados neste estudo 
or-respondem a duas instân
ias do Problema de Gera�
~ao de Hor�arios, respe
tivamente, o Problema deGera�
~ao de Hor�arios de Aulas (PGHA) e o Problema de Gera�
~ao de Hor�arios de Exames (PGHE).A Universidade do Algarve foi a institui�
~ao es
olhida para testar a metodologia proposta nestatese.Com o obje
tivo de 
ontextualizar esta tese, �e apresentado no Cap��tulo 2 uma formaliza�
~aodos problemas em estudo e uma revis~ao dos m�etodos utilizados para a sua resolu�
~ao. O Cap��tulo3 sumaria 
ertas 
ara
ter��sti
as dos algoritmos evolutivos no âmbito da resolu�
~ao desta 
lasse deproblemas e introduz os 
on
eitos de optimiza�
~ao multiobje
tivo. O Cap��tulo 4 apresenta umaposs��vel abordagem a Problemas de Afe
ta�
~ao de Re
ursos que apresentam obje
tivos m�ultiplosatrav�es de algoritmos evolutivos multiobje
tivo. O Cap��tulo 5 parti
ulariza a metodologia propostano Cap��tulo anterior para resolu�
~ao do PGHE e PGHA existente na Universidade do Algarve. OCap��tulo 6 des
reve o pro
edimento estat��sti
o utilizado e os resultados obtidos. Finalmente, oCap��tulo 7 delineia as 
on
lus~oes �nais e perspe
tivas futuras.1.3 Contribui�
~oesO obje
tivo prin
ipal deste estudo �e a apli
a�
~ao de algoritmos evolutivos multiobje
tivo a Problemasde Afe
ta�
~ao de Re
ursos, parti
ularmente na gera�
~ao de hor�arios de aulas e de exames onde existemm�ultiplos obje
tivos. Contribui�
~oes originais neste estudo in
luem:� revis~ao bibliogr�a�
a de m�etodos de optimiza�
~ao para resolu�
~ao de Problema de Gera�
~ao deHor�arios; 2



� desenvolvimento de uma abordagem evolutiva para Problemas de Gera�
~ao de Hor�arios base-ada em representa�
~ao dire
ta das solu�
~oes e num novo operador de muta�
~ao;� 
ara
teriza�
~ao do desempenho dos algoritmos evolutivos implementados simultaneamente emtermos de tempo e 
usto, 
om base em fun�
~oes de aproveitamento;� 
ompara�
~ao do desempenho dos v�arios algoritmos evolutivos implementados atrav�es de pro-
edimentos de testes fe
hados para hip�oteses formuladas sobre fun�
~oes de aproveitamento;Os algoritmos propostos foram utilizados para gera�
~ao de 
alend�arios de exames em uso naUniversidade do Algarve, respe
tivamente na Unidade de Ciên
ias Exa
tas e Humanas no anole
tivo 1999/2000 e na Fa
uldade de Ciên
ia e Te
nologia no ano le
tivo 2000/2001.
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Cap��tulo 2
Elabora�
~ao de Hor�arios: UmProblema de Afe
ta�
~ao de Re
ursos
2.1 Introdu�
~aoUm Problema de Afe
ta�
~ao de Re
ursos apresenta a seguinte de�ni�
~ao [31℄:Um Problema de Afe
ta�
~ao de Re
ursos �e de�nido por um 
onjunto de tarefas Tonde 
ada tarefa �e um intervalo numa linha real, um 
onjunto de re
ursos R, e ummapeamento de 
ada tarefa ti 2 T a um 
onjunto ri � R que espe
i�
a os re
ursos quepodem ser utilizados para exe
utar a tarefa. O problema �e en
ontrar uma afe
ta�
~ao dore
urso para 
ada tarefa tal que o re
urso afe
to perten�
a ao 
onjunto de re
ursos datarefa e que a duas tarefas em sobreposi�
~ao n~ao seja afe
to o mesmo re
urso.Num PGHA, 
omo exemplo de uma instân
ia real de um Problema de Afe
ta�
~ao de Re
ursos,pretende-se afe
tar um 
onjunto de salas e um 
onjunto de intervalos de tempo a um 
onjunto deaulas, evitando a o
orrên
ia de aulas sobrepostas na mesma sala ou de aulas sobrepostas para omesmo estudante. Um outro exemplo de Problema de Afe
ta�
~ao de Re
ursos real �e o Problema deAfe
ta�
~ao de Frequên
ias, 
ujo obje
tivo �e afe
tar frequên
ias de r�adio a um determinado n�umerode transmissores sob determinadas restri�
~oes, 
omo m��nima interferên
ia [22℄. A afe
ta�
~ao repre-senta

~oes a estados no Problema de Afe
ta�
~ao de Estados �e tamb�em uma instân
ia do Problemade Afe
ta�
~ao de Re
ursos, em que se pretende minimizar a distân
ia entre estados que estejam no4



mesmo 
onjunto de su
essores de um dado estado, no mesmo 
onjunto de ante
essores de um dadoestado 
om um determinada 
ondi�
~ao de entrada, ou que estejam na mesma parti�
~ao para umadada sa��da [2℄.Este estudo 
entra-se nas instân
ias do PGHE e PGHA do Problema de Gera�
~ao de Hor�arios,
omo exemplo de Problema de Afe
ta�
~ao de Re
ursos. Outras instân
ias do Problema de Gera�
~aode Hor�arios in
luem o Problema de Gera�
~ao de Hor�arios de Turnos de Empregados [74℄, [78℄,o Problema de Gera�
~ao de Hor�arios para Competi�
~oes Desportivas [101℄, [105℄ e o Problema deGera�
~ao de Hor�arios de Transportes P�ubli
os [80℄, [109℄.Esta �area de investiga�
~ao, desde a sua formaliza�
~ao at ao desenvolvimento de metodologias deresolu�
~ao, tem sido estudada pelas 
omunidades 
ient���
as de Investiga�
~ao Opera
ional, Inteligên
iaArti�
ial e Computa�
~ao e tem re
ebido um grande a
olhimento por parte de um elevado n�umero deinvestigadores, o que 
omprovado pelas três 
onferên
ias interna
ionais sobre gera�
~ao autom�ati
ade hor�arios [13℄, [15℄, [16℄, realizadas desde 1996.A se
�
~ao 2.2 tem por obje
tivo apresentar uma formaliza�
~ao do Problema de Afe
ta�
~ao deRe
ursos e das suas instân
ias que est~ao no âmbito deste estudo, ou seja, o Problema de Gera�
~aode Hor�arios de Aulas e o Problema de Gera�
~ao de Hor�arios de Exames. Uma perspe
tiva sobreas restri�
~oes e alguns aspe
tos sobre a 
omplexidade deste tipo de problemas ser�a delineada nasse
�
~oes 2.3 e 2.4 . Finalmente ser�a apresentado uma revis~ao das abordagens a
tualmente utilizadaspara resolu�
~ao dos problemas atr�as referidos na se
�
~ao 2.5.2.2 Formaliza�
~aoUm Problema Geral de Afe
ta�
~ao de Re
ursos [38℄, admitindo a existên
ia de m re
ursos quedevem ser afe
tos a n itens e sujeitos a r restri�
~oes, pode ser formalizado pelas seguintes express~oes,supondo um problema de minimiza�
~ao: Min F (x)Sujeito a :GR(x) 6 0; 1 6 R 6 rx 2 X(a)5



em que X(a) = fx : Xj2Ji xij = aig 1 6 i 6 na = [a1; a2; :::; an℄T ai > 1e onde as vari�aveis de de
is~ao xij s~ao de�nidas porxij = �1 se o item i estiver afe
to ao re
urso j0 
aso 
ontr�ario 1 6 i 6 n; j 2 Ji;e Ji � f1; 2; :::;mg �e o 
onjunto de re
ursos dispon��veis para o item i.Nesta formaliza�
~ao observa{se uma hierarquia de importân
ia das restri�
~oes, distinguindo-seentre as denominadas restri�
~oes hard e restri�
~oes soft. As restri�
~oes hard s~ao restri�
~oes que têmde ser obrigatoriamente satisfeitas. Neste sentido, uma restri�
~ao hard n~ao satisfeita impli
a ainadmissibilidade da solu�
~ao. Por outro lado, as viola�
~oes das restri�
~oes soft devem ser minimizadas,isto �e, o seu grau de viola�
~ao representa a qualidade da solu�
~ao. Nesta formaliza�
~ao as restri�
~oeshard s~ao representadas por GR(x) e as restri�
~oes soft por F (x).A situa�
~ao ideal seria a satisfa�
~ao total de todas as restri�
~oes. Contudo, em problemas ex
es-sivamente restringidos, poder~ao n~ao existir sequer solu�
~oes admiss��veis. Neste 
aso, �e ne
ess�ariore
orrer ao relaxamento das restri�
~oes, obtendo uma atribui�
~ao de re
ursos aos itens que representea maior proximidade do �optimo, em que esta proximidade pode ser de�nida sob v�arias formas.Muitos problemas 
ombinat�orios podem ser 
onsiderados 
omo instân
ias do Problema de Afe
-ta�
~ao de Re
ursos. Considerando, por exemplo, o problema de 
olora�
~ao de grafos [83℄, de�nido
omo um grafo G = (V;E); um inteiro k e um mapeamento � : V ! f1; 2; :::; kg tal que se [v; u℄ 2 Eent~ao �(v) 6= �(u), os v�erti
es podem ser 
onsiderados 
omo itens e as 
ores 
omo re
ursos.Outro exemplo t��pi
o de Problema de Afe
ta�
~ao de Re
ursos �e o Problema Gera�
~ao de Hor�arios.Um Hor�ario (E; T; L) numa Institui�
~ao de Ensino �e de�nido por um mapeamento t : E ! T � L;onde E = fe1; e2; :::; eng �e um 
onjunto de eventos, T = ft1; t2; :::; tlg �e um 
onjunto de intervalosde tempo e L = fl1; l2; :::; lmg �e um 
onjunto de lo
aliza�
~oes. Um Problema de Gera�
~ao de Hor�arios(E; T; L; f) para uma Institui�
~ao de Ensino �e a tarefa de en
ontrar um mapeamento �optimo topt,em que a fun�
~ao de 
usto f : H ! R+, onde 8t 2 H : f(topt) 6 f(t) e H �e o 
onjunto de hor�ariosde�nidos em (E; T; L). Os elementos de E s~ao itens e os elementos de T e L s~ao 
onsideradosre
ursos. 6



2.2.1 Problema de Gera�
~ao de Hor�arios de AulasO PGHA 
onsiste na afe
ta�
~ao de um 
onjunto de per��odos e um 
onjunto de salas a um 
onjunto deaulas, evitando a viola�
~ao de um determinado 
onjunto de restri�
~oes. Estas restri�
~oes s~ao violadasse, por exemplo, o mesmo estudante tiver que frequentar duas ou mais aulas simultaneamente.Considerando um PGHA �a luz do modelo de�nido anteriormente obt�em-se uma formaliza�
~aosimpli�
ada: Minx2X(1)P (x) = F (x)Sujeito a :V1(x) 6 0V2(x) 6 0em que F (x) = nXi=1Xj2Ji
ijxijV1(x) = mXj=1 X(i;k)2�jxijxkjV2(x) = mXj=1 X(p;q)2�lxpjxqjonde 
ij = �1 se a aula i a ini
iar a j n~ao 
onstar das preferên
ias do do
ente0 
aso 
ontr�ario�j = f(i; k): aulas i e k que o
orrem na mesma turma e no tempo jg�j = f(p; q): aulas p e q que o
orrem na mesma sala e no tempo jgA fun�
~ao P (x) representa a minimiza�
~ao das viola�
~oes das preferên
ias dos do
entes (F (x));sujeita �a n~ao sobreposi�
~ao temporal entre aulas da mesma turma (V1(x)), e �a n~ao sobreposi�
~aotemporal de afe
ta�
~oes de salas (V2(x)).Esta formaliza�
~ao �e uma simpli�
a�
~ao do que a
onte
e em 
asos reais nas institui�
~oes de ensinoem Portugal. Na realidade, nesta formaliza�
~ao n~ao se 
onsideram outras restri�
~oes igualmente7



importantes 
omo a ante
edên
ia das aulas te�ori
as em rela�
~ao �as aulas pr�ati
as, intervalos paraalmo�
o e n�umero m�aximo de horas de le

iona�
~ao por dia. Na formaliza�
~ao de um PGHA numaes
ola se
und�aria de tamanho m�edio atrav�es de programa�
~ao n~ao-linear bin�aria, Pato e Carras
o [85℄deduziram que seria ne
ess�ario de�nir aproximadamente 200 mil vari�aveis, tornando a formaliza�
~aodemasiado extensa.A maioria da literatura lida 
om um PGHA 
om diferentes 
ara
ter��sti
as do que a
onte
e narealidade em Portugal. Noutros pa��ses, 
omo o Reino Unido, os estudantes do ensino superior têmmaior 
exibilidade na es
olha das dis
iplinas que pretendem. Por isso, um dos obje
tivos que pre-o
upa quem se dedi
a �a elabora�
~ao de hor�arios de aulas nas institui�
~oes de ensino superior �e tentarassegurar que as aulas frequentadas por 
ada estudante n~ao estejam sobrepostas. Em Portugal,
omo os estudantes est~ao afe
tos a turmas 
om 
urr��
ulo �xo, estas quest~oes s~ao 
olo
adas de outromodo. Pretende-se, assim, assegurar a n~ao sobreposi�
~ao de aulas da mesma turma e de turmas deanos 
onse
utivos, tentando reduzir o n�umero de estudantes que tenham aulas sobrepostas. Na-turalmente, os alunos 
om maior n�umero de dis
iplinas atrasadas de anos anteriores ser~ao os maisprejudi
ados.2.2.2 Problema de Gera�
~ao de Hor�arios de ExamesSegundo Carter [20℄, um PGHE 
onsiste numa afe
ta�
~ao de um n�umero �xo de per��odos a um
onjunto de exames tal que nenhum estudante realize mais do que um exame ao mesmo tempo.Um PGHE simpli�
ado pode ser seguidamente formalizado por:Minx2X(1)P (x) = F (x)Sujeito a :V1(x) 6 0em que F (x) = nXi=1Xj2Ji
ijxijV1(x) = mXj=1 X(i;k)2�jxijxkj8



onde 
ij = �1 se o exame i a ini
iar a j n~ao 
onstar das preferên
ias do do
ente0 
aso 
ontr�ario�j = f(i; k): exames i e k que o
orrem na mesma turma e no tempo jgAssim, a fun�
~ao P (x) 
orresponde �a minimiza�
~ao das viola�
~oes �as preferên
ias dos do
entes(F (x)), sujeita �a n~ao sobreposi�
~ao temporal de exames na mesma turma (V1(x)). Neste probleman~ao se 
onsidera a mar
a�
~ao de salas, 
omo no PGHA, pois normalmente esta afe
ta�
~ao �e realizadaposteriormente. Outra formula�
~ao alternativa �e apresentada por Bullnheimer, [8℄ que prop~oe umafun�
~ao obje
tivo que maximiza o tempo de estudo do estudante 
om base num modelo de afe
ta�
~aoquadr�ati
a.Tal 
omo no problema anterior, esta formaliza�
~ao lida 
om restri�
~oes simples que n~ao 
orres-pondem �a realidade da elabora�
~ao de exames numa institui�
~ao de ensino superior.Como j�a se tinha veri�
ado nos PGHAs, os PGHEs no ensino superior português re
orremnormalmente ao mesmo 
on
eito de turmas.2.3 Restri�
~oesOs Problemas de Gera�
~ao de Hor�arios reais s~ao um 
aso t��pi
o de problemas 
om diferentes tiposde restri�
~oes. Cheng et al. [24℄ apresentaram 20 restri�
~oes num PGHA, das quais se real�
am :� N~ao �e poss��vel mar
ar mais do que uma aula ao mesmo tempo para o mesmo aluno;� N~ao �e poss��vel mar
ar mais do que uma aula ao mesmo tempo para o mesmo do
ente;� As salas de aula têm de apresentar 
apa
idade igual ou superior ao n�umero de alunos a queest~ao afe
tas;� As salas de aula n~ao podem ser mar
adas em intervalos de tempo reservados para outrasa
tividades;� As aulas n~ao podem ser mar
adas quando os do
entes n~ao est~ao dispon��veis;� Eventos da mesma dis
iplina que o
orrem mais do que uma vez por semana, devem o
orrerem dias diferentes; 9



� Certas aulas têm de o
orrer simultaneamente.Num inqu�erito realizado �as universidades no Reino Unido sobre o pro
esso de elabora�
~ao dehor�arios de exames, elaborado por Burke et al. [14℄, foi poss��vel apurar 32 restri�
~oes diferentes,demonstrando a 
omplexidade deste tipo de problemas. As restri�
~oes mais 
onsideradas no pro
essode gera�
~ao de exames foram as seguintes, por ordem de
res
ente de importân
ia:� N~ao devem existir mais estudantes do que lugares dispon��veis na sala atribu��da;� Exames 
om quest~oes em 
omum devem ser mar
ados no mesmo per��odo;� Certos exames devem ser mar
ados num determinado 
onjunto de per��odos;� S�o exames 
om a mesma dura�
~ao �e que podem ser mar
ados simultaneamente na mesma sala;� Os exames 
om maior n�umero de estudantes devem ser mar
ados mais 
edo;� Certos exames s�o podem o
orrer em determinadas salas;� Deve ser dada preferên
ia �a mar
a�
~ao em salas de grande 
apa
idade;� Determinado exame deve ser mar
ado antes de outro 
om determinada ante
edên
ia.Corne et al. [28℄ apresentaram uma 
lassi�
a�
~ao das restri�
~oes em Problemas de Gera�
~ao deHor�arios. Segundo estes autores, as restri�
~oes podem ser:� un�arias, que envolvem um s�o evento e podem tomar a forma de ex
ep�
~oes ou de espe
i�
a�
~oes;� bin�arias, que envolvem dois eventos e podem ser restri�
~oes de aresta quando se referem �asobreposi�
~ao temporal ou espa
ial de dois eventos, ou de justa-posi�
~ao quando se de�ne umadeterminada ordem e/ou intervalo de tempo entre eventos;� de 
apa
idade, que se refere �a o
upa�
~ao m�axima dos re
ursos afe
tos aos eventos;� de dispers~ao, que se refere �a dispers~ao temporal e/ou espa
ial dos eventos;� de agentes, que podem ser de�nidas de a
ordo 
om as preferên
ias do agente ou 
om a sua
arga hor�aria. 10



2.4 ComplexidadeAntes de abordar o m�etodo de solu�
~ao do problema, �e �util 
ompreender a di�
uldade em resolvê-lo.Muitos dos problemas 
ombinat�orios, tal 
omo o Problema de Gera�
~ao de Hor�arios, s~ao 
onsideradosproblemas NP-
ompletos [50℄, que signi�
a que n~ao podem ser resolvidos em tempo polinomial.Cooper e Kingston [26℄ demonstraram que o PGHA �e, na realidade, 
onstitu��do por v�arios sub-problemas NP-
ompletos, respe
tivamente, K Colora�
~ao de Grafos, Bin Pa
king, Exa
t Cover By3-Sets e 3 Dimensional Mat
hing.Re
entemente, alguns investigadores têm tentado estudar a di�
uldade de resolu�
~ao de pro-blemas 
ombinat�orios 
om base em fen�omenos de transi�
~ao de fase, em alternativa aos m�etodos
l�assi
os de 
omplexidade 
omputa
ional. A transi�
~ao de fase resulta de uma analogia 
om deter-minados fen�omenos f��si
os, e o
orre algures entre um problema 
om pou
as restri�
~oes e de f�a
ilresolu�
~ao e um problema 
om um n�umero de elevado de restri�
~oes, 
uja insolubilidade �e f�a
il de de-terminar, 
omo des
rito por Cheeseman et al. [23℄. Gent e Walsh [52℄ observaram o 
omportamentode determinadas heur��sti
as para estudar a transi�
~ao de fase em problemas da vida real. Estes au-tores observaram que os PGHEs mais dif��
eis de resolver surgiam tanto na regi~ao de insolubilidade
omo na regi~ao 
om pou
as restri�
~oes, sem retirar grandes 
on
lus~oes das observa�
~oes.Ross et al. [89℄ [90℄ implementaram algoritmos evolutivos e algoritmos de arrefe
imento simu-lado em PGHE aleat�orios sol�uveis para lo
alizar a transi�
~ao de fase, variando a homogeneidade e
one
tividade dos problemas. Estes autores dete
taram v�arias regi~oes de transi�
~ao de fase em queos algoritmos utilizados apresentaram um desempenho distinto. Re
entemente, Erben [35℄ dete
touas mesmas regi~oes de transi�
~ao de fase atrav�es de um algoritmo gen�eti
o de agrupamento.O estudo da transi�
~ao de fase, embora em estado embrion�ario e prin
ipalmente apli
ado aproblemas aleat�orios, tem sido fortemente investigado e poder�a trazer algumas 
ontribui�
~oes im-portantes, tanto para o entendimento da di�
uldade dos problemas 
omo para implementa�
~ao dem�etodos de resolu�
~ao mais apropriados.2.5 T�e
ni
as de Resolu�
~ao do Problema de Gera�
~ao de Hor�ariosA abundante literatura de estudos sobre o Problema de Gera�
~ao de Hor�arios tem demonstrado queestes problemas 
ontinuam a motivar um grande n�umero de investigadores. A enorme diversidade11



de formaliza�
~oes e de m�etodos de resolu�
~ao destes problemas originou uma grande quantidadede publi
a�
~oes, o que torna bastante dif��
il a extra�
~ao dos mar
os mais importantes em 
adametodologia. Neste estudo foi realizada a revis~ao da apli
a�
~ao de abordagens de investiga�
~aoopera
ional, programa�
~ao 
om restri�
~oes e meta-heur��sti
as, pois a
redita-se que este �e um dosmodos de 
lassi�
a�
~ao de algoritmos mais difundido neste tipo de problemas. Maior ênfase ser�a
olo
ado na apli
a�
~ao de algoritmos evolutivos no Cap��tulo seguinte pois foi a metodologia es
olhidapara abordar os problemas em estudo.2.5.1 Abordagens de Investiga�
~ao Opera
ionalUma das �areas de maior dimens~ao na Investiga�
~ao Opera
ional �e a programa�
~ao matem�ati
a, que
onsiste num 
onjunto de teorias e m�etodos apli
ados a problemas de determina�
~ao de extremos defun�
~oes de vari�aveis reais ou inteiras, sujeitas a restri�
~oes lineares e n~ao lineares. Estas restri�
~oess~ao representadas sob a forma de equa�
~oes e desigualdades. A programa�
~ao linear 
onsidera alinearidade das restri�
~oes e utiliza o m�etodo simplex. Contudo, este m�etodo apresenta tempoexponen
ial no pior 
aso. Uma extens~ao �a programa�
~ao linear �e a programa�
~ao inteira em que umarestri�
~ao adi
ional de�ne que as vari�aveis do modelo sejam inteiras.Nos Problemas de Gera�
~ao de Hor�arios, a formaliza�
~ao apresentada pela 
omunidade de In-vestiga�
~ao Opera
ional tem sido baseada em programa�
~ao linear bin�aria e em grafos. No entanto,os m�etodos de resolu�
~ao baseados em t�e
ni
as tradi
ionais de Investiga�
~ao Opera
ional têm sidopou
o apli
ados devido �a 
omplexidade dos problemas em estudo [85℄. As abordagens baseiam-sena de
omposi�
~ao do problema em v�arios sub-problemas menos 
omplexos e na implementa�
~ao deheur��sti
as utilizadas em problemas de grafos.Werra [33℄ sugere que os Problemas de Gera�
~ao de Hor�arios sejam formalizados 
omo grafose resolvidos por heur��sti
as asso
iadas a problemas de 
uxo de redes. A 
ada ar
o �e atribu��doum limite inferior e superior, que �e modi�
ado durante a resolu�
~ao. O problema �e resolvido pelasua divis~ao em v�arios sub-problemas de 
uxo m�aximo, um por 
ada per��odo. Kiaer e Teller [68℄prop~oem uma heur��sti
a de 
olora�
~ao de v�erti
es para problemas de PGHAs em que os v�erti
ess~ao 
oloridos de a
ordo 
om a regra de 
olora�
~ao do v�erti
e mais dif��
il em primeiro lugar. Estadi�
uldade �e determinada 
om base numa fun�
~ao que tem em 
onta os 
ustos asso
iados a 
adav�erti
e, a soma das pondera�
~oes dos ar
os adja
entes a 
ada v�erti
e e a 
or j�a utilizada num v�erti
eadja
ente. Contudo, estes m�etodos di�
ultam a introdu�
~ao de outros tipos de restri�
~oes.12



Carter et al. [21℄ utilizou um 
onjunto de pro
edimentos de regras de ordena�
~ao em 
onjunto
om um algoritmo de ba
ktra
king para resolver PGHEs aleat�orios e reais, 
om base numa for-maliza�
~ao em grafos. As regras algor��tmi
as de ordena�
~ao 
onsideradas para es
olha da pr�oximamar
a�
~ao foram as seguintes:� Maior grau, 
orrespondendo ao maior n�umero de exames em 
on
ito;� Grau de satura�
~ao, 
orrespondendo ao n�umero de per��odos em 
on
ito;� Maior grau ponderado, 
orrespondendo ao n�umero de estudantes em 
on
ito;� Maior n�umero de ins
ri�
~oes para 
ada exame;� Ordena�
~ao aleat�oria;Estes autores observaram que a regra de ordena�
~ao por grau de satura�
~ao em 
onjunto 
om oalgoritmo de ba
ktra
king foi a mais favor�avel.2.5.2 Progama�
~ao de Restri�
~oesA Programa�
~ao de Restri�
~oes �e uma ferramenta que lida 
om problema de satisfa�
~ao de restri�
~oes.Seguindo um 
erto paralelismo 
om a �area de Investiga�
~ao Opera
ional, aborda igualmente proble-mas de es
alonamento e de afe
ta�
~ao de re
ursos e outros problemas 
ombinat�orios. Embora esta�area seja proveniente da �area da Inteligên
ia Arti�
ial, as suas fronteiras têm vindo a alargar parauma interliga�
~ao 
om 
ertos aspe
tos da �area de Investiga�
~ao Opera
ional [59℄.Um problema de satisfa�
~ao de restri�
~oes �e de�nido sobre um 
onjunto de vari�aveis X =fx1; :::; xng, em que 
ada xi toma valores num dado dom��nio. Asso
iado ao problema existe um
onjunto de restri�
~oes que 
ondi
ionam os valores que as vari�aveis podem tomar simultaneamente.Uma solu�
~ao para um problema de satisfa�
~ao de restri�
~oes 
onsiste numa afe
ta�
~ao de um valordo dom��nio a 
ada vari�avel, tal que a restri�
~ao seja satisfeita [102℄. As solu�
~oes de problemas desatisfa�
~ao de restri�
~oes s~ao usualmente obtidas por m�etodos de pesquisa sistem�ati
a, atrav�es deafe
ta�
~ao de valores do dom��nio �as vari�aveis 
om o re
urso a heur��sti
as.Uma das vantagens deste m�etodo em rela�
~ao �as abordagens 
l�assi
as de Investiga�
~ao Opera
io-nal reside na representa�
~ao, pois as vari�aveis de um problema de satisfa�
~ao de restri�
~oes 
orrespon-dem dire
tamente �as entidades dos problemas e as restri�
~oes podem ser in
orporadas no modelo13



sem ser ne
ess�ario traduzi-las em desigualdades lineares [94℄. A de
laratividade inerente a este tipode formaliza�
~ao resulta numa maior 
exibilidade na manipula�
~ao das vari�aveis e fa
ilita o desenvol-vimento r�apido e e�
iente do me
anismo de pesquisa para resolu�
~ao de problemas. Para al�em disso,os algoritmos de resolu�
~ao deste tipo de problemas apresentam, muitas vezes, um desempenho maisr�apido do que �e veri�
ado 
om os m�etodos de programa�
~ao linear [94℄.A programa�
~ao l�ogi
a de restri�
~oes 
onsiste na integra�
~ao dos m�etodos desenvolvidos na progra-ma�
~ao de restri�
~oes 
om a programa�
~ao l�ogi
a, dando origem a uma linguagem 
om a 
exibilidadene
ess�aria para o utilizador representar o problema. Um programa 
onsiste num 
onjunto de
l�ausulas que 
ontêm restri�
~oes de
laradas a alto n��vel. Este m�etodo foi abordado por Gu�eret etal. [54℄ para resolver um PGHE 
om o re
urso ao CHIP (Constraint Handling In Prolog). Nestaapli
a�
~ao, a redu�
~ao do dom��nio �e efe
tuada 
om base em t�e
ni
as 
l�assi
as de 
onsistên
ia e dealgoritmos de �ltragem. Neste problema foi tamb�em utilizada a restri�
~ao 
umulativa implemen-tada no CHIP que assegura que, a 
ada instante i, a quantidade 
onsumida de re
ursos n~ao deveex
eder um determinado limite. Estes autores, 
ontudo, reportaram a ne
essidade de implemen-tar um me
anismo e�
iente de relaxamento de restri�
~oes nas linguagens de programa�
~ao l�ogi
a derestri�
~oes.Outras alternativas de linguagens de programa�
~ao de restri�
~oes s~ao o E
lipse e Oz. Panagiotiset al. [96℄ implementaram o sistema ACTS (Automati
 Course Timetabling System) num PGHA
om base no E
lipse 
ombinado 
om heur��sti
as que mimi�
am as es
olhas efe
tuadas manualmentepelos respons�aveis pela elabora�
~ao de hor�arios. Henz e Wurts [63℄ implementaram a resolu�
~ao deum PGHA atrav�es de Oz num 
ol�egio alem~ao. Segundo estes autores, Oz apresenta vantagens emrela�
~ao a outros modelos pois permite o desenvolvimento de novas t�e
ni
as de pesquisa. Nesteproblema, o pro
esso de optimiza�
~ao baseou-se no �rst-fail e bran
h-and-bound.Re
entemente tem havido algum interesse na 
ombina�
~ao de m�etodos utilizados na programa�
~aode restri�
~oes 
om meta-heur��sti
as. White e Zhang [107℄ implementaram m�etodos de satisfa�
~ao derestri�
~oes para 
riar solu�
~oes ini
iais para uma Pesquisa Tabu. Estes autores observaram que autiliza�
~ao sequen
ial destes dois m�etodos foi mais e�
iente do que s�o 
om os m�etodos de satisfa�
~aode restri�
~oes e mais r�apido do que veri�
ado s�o 
om Pesquisa Tabu.A programa�
~ao de restri�
~oes �e a metodologia que est�a a ser mais intensivamente apli
ada aeste tipo de problemas, 
omo se veri�
a pelo n�umero de 
omuni
a�
~oes na �ultima 
onferên
ia sobregera�
~ao autom�ati
a de hor�arios [16℄. A existên
ia de linguagens e apli
a�
~oes que fa
ilitam a mo-14



dela�
~ao destes problemas 
omo ILOG, Oz, CHIP e E
lipse s~ao um fa
tor fundamental para a suadissemina�
~ao.2.5.3 Meta-heur��sti
asMeta-heur��sti
as s~ao algoritmos que s~ao guiados por m�etodos de uso geral para produzir solu�
~oesde boa qualidade. Re
entemente, tem-se assistido a signi�
ativos avan�
os no desenho de meta-heur��sti
as para resolu�
~ao de problemas 
ombinat�orios. Nesta fam��lia de t�e
ni
as in
luem-se osAlgoritmos de Arrefe
imento Simulado, Algoritmos de Pesquisa Tabu, Redes Neuronais e Algorit-mos Gen�eti
os.Neste estudo ser�a apresentada uma revis~ao de meta-heur��sti
as em Problemas de Gera�
~ao deHor�arios onde ser�a dado maior ênfase aos Algoritmos de Arrefe
imento Simulado, Pesquisa Tabu eAlgoritmos Evolutivos, pois s~ao os m�etodos que têm sido mais utilizados.Algoritmo de Arrefe
imento SimuladoO nome deste algoritmo resulta da analogia 
om a simula�
~ao do arrefe
imento de s�olidos. Normal-mente, este pro
edimento permite o movimento para solu�
~oes de vizinhan�
a, piores que a a
tual,
om base numa probabilidade maior que zero, permitindo que se es
ape de m��nimos lo
ais. Atemperatura �e o parâmetro que 
ontrola a probabilidade de a
eita�
~ao de uma transi�
~ao para umasolu�
~ao inferior. Este parâmetro de
res
e ap�os um dado n�umero de N itera�
~oes se n~ao for en
ontra-da melhor solu�
~ao. Quando de
res
er at�e um dado limite, o pro
edimento p�ara e a melhor solu�
~aoen
ontrada �e forne
ida.Thompson e Dowsland [100℄ e Dowsland [34℄ apresentaram v�arias variantes do Algoritmo deArrefe
imento Simulado para resolu�
~ao de PGHEs numa perspe
tiva multiobje
tivo. O problema�e de�nido 
omo um Problema de Colora�
~ao de Grafos em que 
ada v�erti
e representa um exameque deve ser afe
to a um intervalo de tempo, ou seja, a uma 
or. Cada aresta des
reve um par deexames que n~ao podem o
orrer simultaneamente. Uma 
olora�
~ao admiss��vel do grafo �e a 
olora�
~aoem que nenhum par de v�erti
es adja
entes apresenta a mesma 
or. O pro
esso de optimiza�
~ao�e dividido em m�ultiplas fases, 
uja primeira 
ria uma solu�
~ao admiss��vel enquanto que as fasesseguintes optimizam os restantes obje
tivos de a
ordo 
om a ordem de prioridades.
15



Algoritmo de Pesquisa TabuO Algoritmo de Pesquisa Tabu �e um pro
edimento iterativo que se ini
ia 
om uma solu�
~ao e semovimenta pelo espa�
o de pesquisa �a pro
ura de uma solu�
~ao �optima. A 
ada itera�
~ao �e de�nidauma vizinhan�
a, ou 
onjuntos de movimentos, que �e apli
ada a uma dada solu�
~ao para produziruma outra. Para desen
orajar a possibilidade de obter uni
amente um �optimo lo
al e prevenira visita a solu�
~oes j�a anteriormente visitadas, um 
erto n�umero de movimentos s~ao 
onsideradosproibidos, denominados movimentos tabu. Este 
onjunto de movimentos no espa�
o de pesquisa �edeterminado por uma ou mais 
ondi�
~oes e �e baseado num hist�ori
o da sequên
ia de movimentos.Na apli
a�
~ao do Algoritmo de Pesquisa Tabu �e natural distinguir entre dois tipos de fun�
~oes demem�oria, i. e., fun�
~oes de mem�oria de 
urto e de longo prazo. A primeira 
onsiste numa mem�oriados movimentos mais re
entes elaborados pelo pro
edimento, prevenindo a visita da mesma solu�
~ao.A fun�
~ao de mem�oria de longo prazo �e uma fun�
~ao que se baseia na frequên
ia de solu�
~oes j�avisitadas para prevenir 
i
los de longo termo. Contudo, a es
olha destes parâmetros depende das
ara
ter��sti
as do problema.Re
entemente, Gaspero e S
haerf [51℄ testaram as 
apa
idades do Algoritmo de Pesquisa Ta-bu para resolver um PGHE. O algoritmo apresentado 
ombina algumas no�
~oes do problema de
olora�
~ao de grafos. A vizinhan�
a �e de�nida 
om base na mudan�
a da 
or de um dos n�os. Paraidenti�
ar os melhores movimentos em 
ada itera�
~ao �e mantida uma lista que 
ontem os n�os queest~ao envolvidos em pelo menos uma viola�
~ao. Os autores implementaram tamb�em outra lista demenores dimens~oes que guarda os n�os que est~ao envolvidos em viola�
~oes de restri�
~oes mais im-portantes. Nos diversos est�adios da pesquisa, os n�os s~ao sele

ionados 
om base numa pesquisaexaustiva das duas listas.White e Xie [108℄ apresentaram um Algoritmo de Pesquisa Tabu 
om quatro fases e 
ommem�oria de longo prazo para resolver um PGHE. A primeira fase estima os exames que apre-sentaram maior mobilidade e gera uma solu�
~ao ini
ial 
om base numa heur��sti
a de bin pa
king.Esta solu�
~ao s�o �e avaliada em termos de 
on
itos de primeira ordem. Se for admiss��vel, ser�a 
on-siderada solu�
~ao ini
ial para o Algoritmo de Pesquisa Tabu, 
aso 
ontr�ario, o intervalo de temposer�a alargado. As 
omponentes da fun�
~ao obje
tivo relativas aos 
on
itos de menor ordem s~aoadi
ionados nas fases posteriores at�e se obter uma solu�
~ao que minimize simultaneamente todosos 
on
itos. A de�ni�
~ao de vizinhan�
a 
onsiderada pelos autores 
onsiste no 
onjunto de solu�
~oes16



que est~ao sujeitas a um movimento at�omi
o, ou seja, a mudan�
a de um exame para outro intervalode tempo. Estes autores observaram que a utiliza�
~ao de mem�oria de longo prazo 
ombinada 
ommem�oria de 
urto prazo forne
ia melhores resultados.Algoritmos EvolutivosOs algoritmos evolutivos s~ao m�etodos que se baseiam na pesquisa de uma solu�
~ao 
om base numaitera�
~ao 
ont��nua sobre uma popula�
~ao de solu�
~oes ini
iais. Esta itera�
~ao tem a forma de operadoresgen�eti
os, das quais se desta
am o 
ruzamento, muta�
~ao e sele
�
~ao.Esta metodologia foi a es
olhida para a resolu�
~ao do problema em estudo. O fa
to de lidar
om uma popula�
~ao de solu�
~oes torna-o um 
andidato interessante �a abordagem de problemas deoptimiza�
~ao multiobje
tivo. No 
ap��tulo seguinte ser�a apresentada uma revis~ao das 
ara
ter��sti
asprin
ipais dos algoritmos evolutivos assim 
omo da sua apli
abilidade na resolu�
~ao de Problemasde Afe
ta�
~ao de Re
ursos e, em parti
ular, de Problemas de Gera�
~ao de Hor�arios.
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Cap��tulo 3
Algoritmos Evolutivos
3.1 Introdu�
~aoOs algoritmo evolutivos s~ao um 
lasse de algoritmos dos quais fazem parte os algoritmo gen�eti
os,estrat�egias evolutivas, programa�
~ao evolutiva e programa�
~ao gen�eti
a. O 
omum entre estes algo-ritmos �e a analogia 
om me
anismos existentes na Natureza tais 
omo o 
on
eito de reprodu�
~ao,
ompeti�
~ao, varia�
~ao aleat�oria e sele
�
~ao de indiv��duos de uma popula�
~ao [40℄.De uma forma geral, os algoritmos evolutivos podem ser de�nidos 
omo um pro
esso 
ole
tivode aprendizagem de um 
onjunto de indiv��duos que formam uma popula�
~ao. Cada indiv��duorepresenta, ou 
odi�
a, um determinado ponto no espa�
o de solu�
~oes para a resolu�
~ao de umproblema. Para avaliar estes indiv��duos no ambiente em que est~ao inseridos, �e ne
ess�ario atribuir-lhes um determinado valor de aptid~ao. Com base neste valor, �e efe
tuado um pro
esso de sele
�
~aoque favore
e os melhores indiv��duos. Estes estar~ao sujeitos a pro
essos aleat�orios, 
omo a muta�
~aoe o 
ruzamento, para produzir des
endentes. Estes �ultimos s~ao inseridos na popula�
~ao dando in��
io�a gera�
~ao seguinte.Uma das �areas de apli
a�
~ao desta metodologia �e a optimiza�
~ao. A metodologia da evolu�
~aoforne
e inspira�
~ao para o desenvolvimento de algoritmos para resolver problemas 
onsiderados in-trat�aveis. Os tipos de problemas normalmente abordados pelos algoritmos evolutivos s~ao problemasdes
ont��nuos, n~ao-diferen
i�aveis, multimodais ou ruidosos, pois �e onde o desempenho desta meto-dologia prevale
e sobre o de outras.Seguidamente se apresentam alguns aspe
tos 
onsiderados importantes na implementa�
~ao de18



um algoritmo evolutivo e a sua apli
a�
~ao na resolu�
~ao de Problemas de Gera�
~ao de Hor�arios. Ase
�
~ao 3.2 abordar�a os m�etodos de representa�
~ao utilizados nesta 
lasse de problemas e a se
�
~ao3.3 abordar�a alguns aspe
tos sobre a avalia�
~ao e atribui�
~ao de aptid~ao. Os operadores de sele
�
~ao,muta�
~ao e re
ombina�
~ao ser~ao referidos, respe
tivamente, nas se
�
~oes 3.4, 3.5 e 3.6. O modo 
omoas restri�
~oes têm sido abordadas nesta 
lasse de problemas ser�a referido na se
�
~ao 3.7 e os v�ariosmodelos de popula�
~ao e sua ini
iliza�
~ao ser~ao abordados na se
�
~ao 3.8. A se
�
~ao 3.9 efe
tuar�a umaapresenta�
~ao dos 
on
eitos de optimiza�
~ao multiobje
tivo e do modo 
omo esta quest~ao tem sidotratada por algoritmos evolutivos multiobje
tivo e 
omo os problemas em estudo têm sido abordadosde uma perspe
tiva multiobje
tivo. Finalmente, a se
�
~ao 3.10 delinear�a alguns 
oment�arios �naissobre a metodologia evolutiva para resolver os problemas abordados neste estudo.3.2 Representa�
~aoA primeira quest~ao que se levanta quando se pretende resolver um problema de uma perspe
ti-va 
omputa
ional �e 
omo representar o problema. Os diferentes algoritmos evolutivos utilizamdiferentes tipos de representa�
~ao. Nos algoritmos gen�eti
os, as vari�aveis de de
is~ao s~ao muitasvezes 
odi�
adas 
omo uma 
adeia de 
ara
teres bin�arios. As estrat�egias evolutivas e programa�
~aoevolutiva utilizam, sobretudo, vari�aveis de de
is~ao de valores reais para al�em de um 
onjunto deparâmetros de estrat�egia. Na programa�
~ao gen�eti
a, a solu�
~ao �e representada por uma �arvore que
orresponde a um blo
o de 
�odigo que representa um algoritmo para desempenhar uma determinadatarefa.Contudo, existem algumas propostas de representa�
~oes mais espe
���
as para determinadas 
las-ses de problemas. Problemas 
ombinat�orios têm sido representados 
omo um ve
tor de inteiros emque 
ada elemento do ve
tor representa um n�o do problema. �E ne
ess�ario, 
ontudo, ter um 
uidadoespe
ial quando se pretende, por exemplo, 
om permuta�
~ao de elementos, em que 
ada elementos�o pode o
orrer uma s�o vez, 
omo se veri�
a nas abordagens ao problema do 
aixeiro viajante.A grande propor�
~ao das implementa�
~oes de algoritmos evolutivos para resolu�
~ao de Problemasde Gera�
~ao de Hor�arios baseiam-se em representa�
~oes que se podem distinguir entre dire
tas eindire
tas. Na representa�
~ao dire
ta 
ada gene 
orresponde a um evento ao qual �e afe
to um tempoini
ial perten
ente ao 
onjunto de tempos ini
iais dispon��veis para esse evento. Por outro lado, narepresenta�
~ao indire
ta, ou impl��
ita, o 
romossoma representa uma lista ordenada de eventos que19



s~ao 
olo
ados num hor�ario de a
ordo 
om um m�etodo pr�e-de�nido.Burke et al. [9℄[10℄ real�
aram a utiliza�
~ao de representa�
~oes dire
tas em problemas de PGHE,assim 
omo Ross et al. [86℄[87℄ em Problemas de Gera�
~ao de Hor�arios. Os primeiros 
onsiderama gera�
~ao ini
ial de solu�
~oes admiss��veis e adi
ionam um tempo por 
ada evento que n~ao 
umprea satisfa�
~ao das restri�
~oes. A estrat�egia 
onsiste em apli
ar operadores que preservam a satisfa�
~aode todas as restri�
~oes minimizando o n�umero de tempos extras. Os �ultimos autores 
onsideram aviola�
~ao das restri�
~oes e penalizam as solu�
~oes atrav�es de uma fun�
~ao de penalidade.Pae
hter et al. [81℄ apresentam um trabalho distinto dos autores anteriores. Estes autores
onsideram que o 
romossoma deve forne
er instru�
~oes para a 
onstru�
~ao de um hor�ario 
om basenuma representa�
~ao indire
ta. O obje
tivo �e minimizar o n�umero de eventos n~ao mar
ados, quetransformam o hor�ario numa solu�
~ao inadmiss��vel. Os autores apresentam duas alternativas pararepresenta�
~ao do 
romossoma num PGHA, respe
tivamente, o m�etodo de permuta�
~ao espa�
o-tempoe o m�etodo "
olo
a-pesquisa". No primeiro, o 
romossoma �e representado por uma permuta�
~ao deeventos de uma matriz em que 
ada elemento representa a utiliza�
~ao de uma sala num determinadointervalo de tempo. O 
romossoma indi
a o evento que dever�a ser 
olo
ado em 
ada elementodessa matriz. Se, 
ontudo, o evento n~ao poder ser 
olo
ado nesse intervalo de tempo, ent~ao �eredire

ionado para outro intervalo. Esta modi�
a�
~ao �e es
rita no pr�oprio 
romossoma para queinstân
ias futuras possam bene�
iar dessa informa�
~ao. No m�etodo "
olo
a-pesquisa", o 
romossoma�e 
onstitu��do por v�arios genes 
orrespondentes a 
ada evento. Cada gene 
ont�em informa�
~ao sobreo a
tual intervalo de tempo atribu��do ao evento, a lo
aliza�
~ao do pr�oximo intervalo de tempo 
ason~ao possa ser 
olo
ado no intervalo a
tual, o pr�oximo gene a pro
essar e o pr�oximo gene que n~ao
ont�em eventos atribu��dos. Na 
ompara�
~ao 
om um algoritmo evolutivo 
onven
ional, estes autoresobservaram um melhor desempenho dos m�etodos por eles propostos [81℄.Corne et al. [28℄ apresentaram v�arias alternativas de representa�
~oes do 
romossoma. A repre-senta�
~ao em espa�
os ri
os em 
on
itos apresenta o 
romossoma 
omo uma lista de eventos �xosatribu��dos a unidades de tempo. Trata-se na realidade de uma representa�
~ao dire
ta, em que o es-pa�
o de pro
ura se torna ri
o em viola�
~oes. A outra abordagem, representa�
~ao indire
ta em espa�
oslivres de 
on
itos, utiliza o algoritmo gen�eti
o para pesquisar o espa�
o de permuta�
~oes de eventos.Com o re
urso a uma heur��sti
a, os eventos s~ao atribu��dos ao intervalo de tempo mais re
ente semviolar nenhuma restri�
~ao. A ter
eira abordagem, representa�
~ao de espa�
os 
om 
on
itos dispersos,semelhante �a primeira, des
odi�
a o 
romossoma atrav�es de um algoritmo que elimina a maioria20



dos 
on
itos. A representa�
~ao indire
ta demonstrou ser a melhor op�
~ao, tamb�em veri�
ada porCorne et al. [30℄ onde se realizou uma 
ompara�
~ao aprofundada das duas representa�
~oes. Contudo,
omo �e real�
ado por Hart e Corne [62℄, esta dis
uss~ao sobre a melhor representa�
~ao ainda est�a porser estudada mais 
onvenientemente.3.3 Avalia�
~ao e Atribui�
~ao de Aptid~aoNum problema de optimiza�
~ao existe uma fun�
~ao obje
tivo que avalia a solu�
~ao no 
ontexto doproblema. Nos algoritmos evolutivos o resultado da avalia�
~ao, ou 
usto da solu�
~ao, �e mapeado numvalor de aptid~ao que dis
rimina a qualidade das solu�
~oes.Existem dois tipos de mapeamento para aptid~ao: atribui�
~ao de aptid~ao propor
ional e porseria�
~ao [56℄. No primeiro 
aso, a aptid~ao �e 
al
ulada 
omo uma fun�
~ao linear do 
usto da solu�
~ao.A desvantagem desta implementa�
~ao reside na distribui�
~ao da aptid~ao relativa pelos indiv��duos.Um indiv��duo 
om um valor de aptid~ao muito elevado pode rapidamente dominar toda a popula�
~aoatrav�es do operador de sele
�
~ao e promover a 
onvergên
ia prematura num �optimo lo
al.Na seria�
~ao, o mapeamento �e efe
tuado pela ordena�
~ao das solu�
~oes 
om base no seu 
usto.Os valores de aptid~ao s~ao atribu��dos aos indiv��duos de a
ordo 
om a sua posi�
~ao na popula�
~ao.Deste modo, ao melhor indiv��duo �e sempre atribu��da a mesma aptid~ao, impedindo que um "super-indiv��duo" se reproduza ex
essivamente e possibilitando a afe
ta�
~ao do melhor indiv��duo �a mesmaaptid~ao numa popula�
~ao quase homog�enea. Numa popula�
~ao de tamanho N , atribuindo posi�
~aozero ao melhor indiv��duo e posi�
~ao N � 1 ao pior e representando a 
lassi�
a�
~ao por r e aptid~aorelativa por f = f(r), o mapeamento linear de aptid~ao 
om base em seria�
~ao pode ser de�nido pelaseguinte express~ao: f(r) = s� (s� 1) 2rN � 1em que s, 1 < s 6 2 
orresponde �a aptid~ao relativa desejada para o melhor ind��viduo [45℄. Contudo,nas abordagens �a resolu�
~ao de Problemas de Gera�
~ao de Hor�arios, estes aspe
tos n~ao têm tido aimportân
ia ne
ess�aria.Nesta 
lasse de problemas, o valor da avalia�
~ao �e normalmente baseado no 
usto da viola�
~aodas restri�
~oes do problema, 
omo �e exemplo a seguinte equa�
~ao utilizada por Erben e Keppler [36℄e Ross et al. [86℄: 21



aval(f) = 11 + V (f)em que f �e uma solu�
~ao e V (f) �e uma fun�
~ao de penalidade representada pela soma ponderada don�umero de viola�
~oes das restri�
~oes veri�
ada em f . Burke et al. [12℄ implementaram uma fun�
~aode aptid~ao mais 
omplexa, adequada �a metodologia por eles desenvolvida:aval(f) = EU + P�1Pi=0 V (pi; pi+1)em que E representa o n�umero de eventos, U �e o n�umero de eventos que n~ao foram mar
ados e V �euma fun�
~ao que representa o n�umero de viola�
~oes de restri�
~oes entre dois per��odos no mesmo dia.3.4 Sele
�
~aoO obje
tivo prin
ipal da sele
�
~ao �e favore
er as melhores solu�
~oes numa popula�
~ao de a
ordo 
omvalor de aptid~ao. Os v�arios operadores de sele
�
~ao propostos na literatura pretendem dar maiorprobabilidade de es
olha a uma solu�
~ao 
om maior valor de aptid~ao. A diferen�
a entre estesoperadores reside no modo 
omo as 
�opias s~ao atribu��das �as melhores solu�
~oes.Asso
iado �a sele
�
~ao est�a o 
on
eito de press~ao sele
tiva que determina a velo
idade 
om quea melhor solu�
~ao da popula�
~ao ini
ial ir�a dominar toda a popula�
~ao 
om apli
a�
~oes repetidas dooperador de sele
�
~ao [4℄ [58℄. Normalmente, �e entendido 
omo o n�umero de des
endentes que omelhor indiv��duo 
onseguir�a obter na sele
�
~ao. A press~ao sele
tiva n~ao pode ser ex
essivamenteelevada, pois pode promover a 
onvergên
ia prematura devido �a falta de diversidade. Um valorideal de press~ao sele
tiva �e o que promove uma 
onvergên
ia su�
ientemente lenta, permitindo aintera
�
~ao entre os operadores de 
ruzamento e muta�
~ao para pesquisar o espa�
o de pro
ura, masn~ao t~ao baixa que a pesquisa seja dominada por fen�omenos de deriva gen�eti
a.Os m�etodos de sele
�
~ao mais 
omuns s~ao o Roulette Wheel Sampling (RWS) [56℄, Sto
hasti
Universal Sampling (SUS) [5℄ e o Torneio [58℄. O operador de sele
�
~ao RWS 
onsiste numa sequên
iade sele
�
~oes independentes em que os indiv��duos s~ao mapeados em segmentos 
ont��guos de umalinha. Cada segmento do indiv��duo �e igual em tamanho �a sua aptid~ao normalizada. Um n�umeroaleat�orio �e gerado e o indiv��duo �e sele

ionado se o segmento ao qual perten
e 
orresponder ao22



valor gerado. O pro
esso 
ontinua at�e se obter um n�umero desejado de indiv��duos. Uma dasdesvantagens deste m�etodo �e a o
orrên
ia de erros de sele
�
~ao elevados. Visto que o n�umero dedes
endentes dever�a ser inteiro, este ser�a ne
essariamente superior ou inferior ao valor desejado.No 
aso do RWS, o n�umero a
tual de des
endentes de a um indiv��duo pode �
ar muito longe dovalor esperado.O operador de sele
�
~ao SUS 
onsiste numa s�o triagem de n indiv��duos que est~ao mapeadosem segmentos 
ont��guos do mesmo modo que no RWS. Contudo, neste operador, 
onsidera-se aexistên
ia de n ponteiros igualmente espa�
ados e 
olo
ados sobre os segmentos 
ont��guos. Consi-derando nP 
omo o n�umero de indiv��duos a serem sele
ionados, a distân
ia entre ponteiros ser�a1/nP e a posi�
~ao do primeiro �e gerada aleatoriamente entre [0,1/nP[. A vantagem deste operadorem rela�
~ao ao RWS �e que garante um desvio m��nimo em rela�
~ao ao valor desejado.De um modo simplista, o operador de sele
�
~ao Torneio 
onsiste na sele
�
~ao aleat�oria de um parde indiv��duos da popula�
~ao que s~ao 
omparados entre si. O melhor indiv��duo ganha o torneio e �esele

ionado. Nas implementa�
~oes pr�ati
as pode existir uma maior 
omponente probabil��sti
a. Aeste operador �e asso
iado um valor aleat�orio r e um determinado parâmetro k em que, se r < k, omelhor indiv��duo �e sele

ionado, 
aso 
ontr�ario, o pior.Ross et al. [87℄ foram os �uni
os que 
ompararam o desempenho de v�arios operadores de sele
�
~aoem Problemas de Gera�
~ao de Hor�arios. Estes autores observaram que a sele
�
~ao Torneio seria amelhor op�
~ao para Problemas de Gera�
~ao de Hor�arios, seguido da sele
�
~ao baseada em seria�
~ao eda sele
�
~ao propor
ional �a aptid~ao. A es
olha deste operador tamb�em �e real�
ada devido �a redu�
~aodo tempo 
omputa
ional na avalia�
~ao, pois s�o os indiv��duos es
olhidos para Torneio �e que seriamavaliados. Contudo, os autores a�rmam que seria ne
ess�ario exe
utar mais simula�
~oes 
om v�ariosparâmetros nos operadores de sele
�
~ao para 
on�rmarem a generaliza�
~ao dos resultados obtidos.3.5 Muta�
~aoA muta�
~ao �e um operador que altera, 
om uma probabilidade 
ontrolada, o valor de 
adagene num 
romossoma de um indiv��duo. Algumas 
on
lus~oes emp��ri
as foram determinadas pela
omunidade 
ient���
a sobre o papel da muta�
~ao. �E de real�
ar os resultados obtidos por Fogarty[39℄, que observou uma melhoria no desempenho do algoritmo quando a probabilidade de muta�
~aoini
ial era elevada e que de
res
ia exponen
ialmente 
om o n�umero de itera�
~oes. Ba
k [3℄ tamb�em23



veri�
ou o mesmo para problemas multimodais e de�niu um limite de probabilidade de muta�
~ao�optima Pm = 1=L, em que L �e o 
omprimento do 
romomosoma.De um modo geral, �e ne
ess�ario um 
uidado espe
ial 
om a probabilidade de muta�
~ao, poisse for muito elevada, pode impedir a 
onvergên
ia para uma solu�
~ao �optima, transformando-sea pesquisas numa pesquisa aleat�oria. Se for muito reduzida, pode promover uma 
onvergên
iaante
ipada, estagnar num �optimo lo
al e n~ao ter 
apa
idade de explorar outras zonas do espa�
ode pesquisa. Re
entemente, O
hoa et al. [79℄ determinaram uma rela�
~ao entre a probabilidade demuta�
~ao dos algoritmos evolutivos e a press~ao sele
tiva, 
om base no 
on
eito de limite erro, usadono estudo da evolu�
~ao mole
ular. Este 
on
eito representa a probabilidade de muta�
~ao 
r��ti
aem que a estrutura obtida pelo pro
esso evolutivo �e destru��da 
om maior frequên
ia por muta�
~aodo que �e reproduzida por sele
�
~ao. Estes autores identi�
am, assim, uma rela�
~ao entre a press~aosele
tiva e a probabilidade de muta�
~ao, e que ser�a um 
on
eito abordado neste estudo.Em problemas em que o 
romossoma �e representado por uma permuta�
~ao, �e ne
ess�ario um 
ui-dado espe
ial 
om o desenho do me
anismo de muta�
~ao para assegurar a admissibilidade da solu�
~ao.�E tamb�em ne
ess�ario ter em 
onsidera�
~ao que uma simples muta�
~ao de um gene num 
romossomapode provo
ar o movimento da solu�
~ao para um ponto distante do espa�
o de pro
ura. Deste modo,tem sido natural que as abordagens aos operadores de muta�
~ao favore�
am a pesquisa lo
al. Algunsoperadores de muta�
~ao foram de�nidos para determinados problemas 
omo o problema do 
aixeiroviajante. Neste problema, �e poss��vel tirar partido da adja
ên
ia entre os elementos, de�nindo umalgoritmo gen�eti
o 
om muta�
~ao baseada no algoritmo 2-opt, em que a ordem de uma sequên
iaentre dois pontos no 
romossoma �e invertida. Syswerda [98℄ de�niu v�arios operadores de muta�
~aopara problemas de es
alonamento e afe
ta�
~ao de re
ursos. Os operadores de�nidos baseiam-se natro
a de posi�
~oes entre dois genes e na reordena�
~ao aleat�oria de uma sequên
ia da permuta�
~ao.Em Problemas de Gera�
~ao de Hor�arios têm surgido algumas propostas inovadoras de operadoresde muta�
~ao. Burke et al. [9℄, na resolu�
~ao de um PGHA, prop~oem um operador de muta�
~ao quealtere a afe
ta�
~ao do per��odo e sala ao exame de a
ordo 
om determinadas prioridades. Ross et al.[87℄ implementaram um operador de muta�
~ao dinâmi
o em que a probabilidade de muta�
~ao ini
iavaa 0,003 e aumentava 0,0003 em 
ada gera�
~ao at�e a um limite de 0,02. Mais tarde, os mesmos autores[88℄ apresentaram um novo tipo de operador de muta�
~ao que 
onsiste num me
anismo que atribuiuma maior probabilidade de muta�
~ao aos genes que apresentam maior viola�
~ao das restri�
~oes. Esteoperador �e 
onstitu��do por dois aspe
tos distintos, respe
tivamente, a es
olha da posi�
~ao a mutar e a24



es
olha do valor a atribuir-lhe. Estes autores observaram que os m�etodos determin��sti
os da es
olhado valor a atribuir, independente da posi�
~ao es
olhida, produziam melhores resultados. Corne et al.[28℄ generalizam este operador para Problemas de Gera�
~ao de Hor�arios 
om representa�
~oes dire
tase distinguiram entre operadores de muta�
~ao violation-dire
ted e event-freeing. Ambos assumem aes
olha da posi�
~ao para muta�
~ao 
om base naquele que apresentar maior viola�
~ao nas restri�
~oes. Adistin�
~ao reside no m�etodo de afe
ta�
~ao do valor �a posi�
~ao es
olhida. A muta�
~ao violation-dire
tedatribui um intervalo de tempo aleat�orio e a muta�
~ao event-freeing atribui um intervalo de tempoque reduz, em maior grau, a viola�
~ao das restri�
~oes. O operador de muta�
~ao proposto no Cap��tulo4 segue uma abordagem na linha destes autores.3.6 Re
ombina�
~aoA re
ombina�
~ao o
orre entre pares de 
romossomas para tro
a de fragmentos de informa�
~ao. No
aso da representa�
~ao dire
ta, este me
anismo �e usualmente 
onstitu��do pelo seguinte pro
edimento:� Dois indiv��duos s~ao es
olhidos da popula�
~ao;� Uma ou mais lo
aliza�
~oes s~ao determinadas para delimitar a sequên
ia para tro
a;� Os segmentos s~ao tro
ados e 
ombinados para 
riar um par de des
endentes.Asso
iado a este operador existe uma probabilidade de re
ombina�
~ao que determina a frequên
ia
om que este operador �e utilizado por 
ada gera�
~ao. Estudos emp��ri
os indi
am que este valor dever�aestar 
omprendido entre 0,75 e 0,95 [92℄. Existem, 
ontudo, outras t�e
ni
as que permitem adaptareste valor no de
urso da exe
u�
~ao do algoritmo gen�eti
o [32℄.O primeiro tipo de re
ombina�
~ao de�nido foi o 
ruzamento de um ponto. Consiste na sele
�
~aode um ponto de re
ombina�
~ao e tro
a de segmentos 
ont��guos que 
ome�
am ou terminam nesseponto. Outra variante deste operador denominado re
ombina�
~ao de n pontos 
onsiste em sele

io-nar n pontos para re
ombina�
~ao. Syswerda [97℄ de�niu a re
ombina�
~ao uniforme em que a de
is~aode tro
ar 
ada posi�
~ao do 
romossoma �e efe
tuada probabilisti
amente em 
ada posi�
~ao do 
ro-mossoma. Booker [7℄ implementou a re
ombina�
~ao redu
ed-surrogate, que restringe os pontos dere
ombina�
~ao aos lo
ais onde os genes dos 
romossomas dos indiv��duos sele

ionados apresentamvalores diferentes, garantindo que os des
endentes sejam diferentes dos pais. Eshelman et al. [37℄25



implementaram a re
ombina�
~ao shu�e, em que o 
romossoma �e previamente permutado aleatoria-mente antes de ser submetido �a re
ombina�
~ao de um ou n pontos. Depois de apli
ar este operador,o 
romossoma regressa �a ordem original.Embora a maioria das implementa�
~oes de algoritmos evolutivos apli
ados a Problemas de Ge-ra�
~ao de Hor�arios apresentem operadores de re
ombina�
~ao 
onven
ionais, algumas variantes de-mostraram su
esso em alguns 
asos. Corne et al. [28℄ apresentaram um m�etodo de re
ombina�
~aoque utiliza a informa�
~ao do grau de viola�
~ao das restri�
~oes. Dada a sele
�
~ao de dois indiv��duos,
onsideram-se os valores maxv e minv que representam o m�aximo e o m��nimo do grau de viola�
~aoveri�
ados em 
ada um deles. Para 
ada evento i, 
al
ula-se a probabilidade pi em quepi = vi �minv1 +maxv �minve em que pi representa o n�umero de viola�
~oes no evento i. O gene i do des
endente �e afe
to aogene i do pai 
om probabilidade pi � 1.Num PGHE, Burke et al. [11℄ estudaram v�arios tipos de operadores de re
ombina�
~ao pararepesenta�
~oes dire
tas em que a admissibilidade dos des
endentes �e mantida por um algoritmo desele
�
~ao dos exames que ir~ao ser tro
ados. Os autores implementaram v�arios m�etodos de sele
�
~ao,respe
tivamente, sele
�
~ao aleat�oria, baseada em heur��sti
as de 
olora�
~ao de grafos, heur��sti
as es-pe
���
as e 
ombina�
~ao de heur��sti
as. Foi observado que este �ultimo m�etodo apresentava melhordesempenho.Terashima [99℄ de�niu um operador de re
ombina�
~ao para PGHE baseado em 
liques. Como �eposs��vel formalizar um PGHE 
omo um Problema de Colora�
~ao de Grafos, a ideia deste operador �eextrair as 
liques resolvidas de dois progenitores para gerar um des
endente. Uma 
lique �e um sub-grafo 
om 
onex~ao m�axima, ou seja, todos os n�os desse sub-grafo est~ao ligados entre si. Segundoeste autor, e transportando a analogia para PGHEs, uma 
lique �e um agrupamento de examesque têm de ser mar
ados em tempos diferentes devido a uma determinada restri�
~ao. O obje
tivodo operador �e agregar e 
ombinar 
onjuntos de 
liques resolvidas a partir de 
ada progenitor,assegurando a admissibilidade da solu�
~ao.3.7 Popula�
~aoA utiliza�
~ao de uma popula�
~ao de solu�
~oes representa uma das grandes vantagens dos algoritmosevolutivos, pois permite a explora�
~ao simultânea de v�arios pontos dispersos no espa�
o de pesquisa.26



Contudo, o tamanho da popula�
~ao tem sido bastante questionado, pois 
ertos autores apontampara uma popula�
~ao reduzida [92℄, outros para uma popula�
~ao de grandes dimens~oes [57℄ e outrospara varia�
~ao do tamanho da popula�
~ao durante a exe
u�
~ao [75℄.�E 
omum a ideia que uma popula�
~ao 
om uma dimens~ao maior do que o ne
ess�ario para aresolu�
~ao do problema poder�a forne
er diversidade, mas representar�a um 
usto 
omputa
ionaldesne
ess�ario. Por outro lado, uma popula�
~ao demasiado pequena favore
er�a uma 
onvergên
iaante
ipada em �optimos lo
ais. �E ne
ess�ario ainda estudar 
onvenientemente qual o tamanho dapopula�
~ao ideal para determinados tipos de problemas, tendo em 
onta a utiliza�
~ao de 
ertosoperadores e da representa�
~ao utilizada. Muhlenbein [77℄ observou que a muta�
~ao �e ine�
ienteem grandes popula�
~oes nos problemas de optimiza�
~ao 
ombinat�oria, ne
essitando de uma press~aosele
tiva muito forte. Por outro lado, Allender [1℄ observou que o algoritmo evolutivo seria e�
ientese a popula�
~ao fosse su�
ientemente grande para re
ombinar os poss��veis blo
os 
onstru
tivos dassolu�
~oes.Contudo, o tamanho da popula�
~ao n~ao tem sido alvo de grandes debates na apli
a�
~ao dametodologia evolutiva a Problemas de Gera�
~ao de Hor�arios. Pelo 
ontr�ario, a ini
ializa�
~ao doalgoritmo evolutivo, na gera�
~ao da popula�
~ao, tem sido su�
ientemente bem dis
utida. Em geral,estrat�egias de reini
ializa�
~ao aleat�oria em problemas de optimiza�
~ao 
ombinat�oria tem sido utilizadapara algoritmos evolutivos [98℄. Contudo, nas v�arias abordagens da metodologia evolutiva apli
ada�a resolu�
~ao de Problemas de Gera�
~ao de Hor�arios, v�arios autores utilizam heur��sti
as 
onstru
tivasini
iais para gerar indiv��duos na popula�
~ao. Corne et al. [29℄ efe
tuaram v�arias ini
ializa�
~oes doalgoritmo evolutivo para resolu�
~ao de um PGHE para 
omparar o desempenho de um algoritmo"guloso" 
om um algoritmo "esfomeado". Enquanto que o primeiro tem por obje
tivo veri�
artodos os intervalos de tempo dispon��veis, sele

ionando o que apresenta menos 
on
itos, o algoritmo"esfomeado" veri�
a s�o k intervalos de tempo. Estes autores veri�
aram a superioridade desta�ultima abordagem.As diferentes estruturas da popula�
~ao têm vindo a ser estudadas em problemas que se pretendeobter mais do que uma solu�
~ao. Problemas do dom��nio da 
lassi�
a�
~ao, simula�
~ao de sistemas
omplexos e adaptativos e fun�
~oes de optimiza�
~ao multimodais e multiobje
tivo requerem a lo
a-liza�
~ao e manuten�
~ao de m�ultiplas solu�
~oes. Os m�etodos de nin
hing s~ao t�e
ni
as que promovema pesquisa de v�arios �optimos no espa�
o de pro
ura e dividem-se em dois tipos: partilha de aptid~ao[55℄ e 
rowding [72℄. A partilha de aptid~ao �e um me
anismo que reduz o valor de aptid~ao de 
ada27



indiv��duo em fun�
~ao do n�umero de indiv��duos semelhantes na popula�
~ao. Por outro lado, a t�e
ni
ade 
rowding 
onsiste na inser�
~ao de novos elementos na popula�
~ao, substituindo os indiv��duos se-melhantes. Estes m�etodos apresentam a desvantagem de permitir o 
ruzamento entre duas solu�
~oesque se en
ontram em dois pontos �optimos distintos, produzindo, porventura, indiv��duos letais. Ummodo de superar esta desvantagem 
onsiste em s�o permitir o 
ruzamento de indiv��duos semelhantes[56℄.Outros modelos de popula�
~ao estruturada s~ao utilizados para adaptar os algoritmos evolutivosao ambiente de pro
essamento paralelo, respe
tivamente o modelo de ilhas [60℄ e difus~ao [53℄. O pri-meiro 
onsiste na exe
u�
~ao simultânea de v�arios algoritmos evolutivos em pro
essadores diferentes.Periodi
amente, fra
�
~oes das popula�
~oes s~ao tro
adas entre os algoritmos gen�eti
os, implementandoum me
anismo de migra�
~ao. No modelo de difus~ao a popula�
~ao est�a distribuida numa grelha depro
essadores em que 
ada indiv��duo interage uni
amente 
om os seus vizinhos dire
tos.Da extensa literatura sobre Problemas de Gera�
~ao de Hor�arios, o estudo elaborado por Turner[103℄ real�
a as diferentes estruturas de popula�
~ao nos algoritmos evolutivos para estes problemas.Sem ter por obje
tivo a obten�
~ao de multiplas solu�
~oes para resolver o problema de uma perspe
-tiva multiobje
tivo, muitas das t�e
ni
as utilizadas s~ao perfeitamente adaptadas para este tipo deoptimiza�
~ao. No Cap��tulo 4 deste estudo, devido �a sua liga�
~ao 
om a abordagem multiobje
tivo,ser�a alvo de uma des
ri�
~ao mais pormenorizada.3.8 Restri�
~oesA resolu�
~ao de problemas 
om restri�
~oes atrav�es de algoritmos evolutivos n~ao �e trivial. Muitasdas t�e
ni
as 
onven
ionais sobre metodologia evolutiva n~ao permitem lidar dire
tamente 
om asrestri�
~oes no espa�
o de pro
ura. Muitas abordagens têm sido testadas para resolver este problema,desde utiliza�
~ao de fun�
~oes de penalidade, des
odi�
a�
~ao, algoritmos de repara�
~ao e desenho deoperadores espe
iais.Um das t�e
ni
as mais utilizadas s~ao as fun�
~oes de penalidade. O obje
tivo destas fun�
~oes �epenalizar, de algum modo, as solu�
~oes que violam as restri�
~oes do problema. No 
aso de restri�
~oes
om diferentes graus de importân
ia, �e poss��vel introduzir 
oe�
ientes na fun�
~ao obje
tivo. Adesvantagem deste m�etodo �e eviden
iada nos problemas 
om v�arios obje
tivos distintos, em que �edi�
il determinar 
orre
tamente os 
oe�
ientes de pondera�
~ao na fun�
~ao obje
tivo.28



A des
odi�
a�
~ao 
onsiste num mapeamento do espa�
o de representa�
~ao na regi~ao admiss��veldo espa�
o de solu�
~ao. Deste modo, o 
romossoma �e interpretado por um des
odi�
ador sobre om�etodo de 
onstruir a solu�
~ao. Este me
anismo apresenta a desvantagem de ser dependente doproblema, di�
ultar o estudo do algoritmo devido �a representa�
~ao n~ao 
orresponder dire
tamente�a solu�
~ao e de nem todas as restri�
~oes serem poss��veis de serem implementadas.Os algoritmos de repara�
~ao 
onsistem no mapeamento de uma solu�
~ao n~ao-admiss��vel numasolu�
~ao admiss��vel. Estes algoritmos podem alterar aleat�oria ou deterministi
amente a solu�
~aon~ao-admiss��vel. Mi
halewi
z [75℄ observou que a repara�
~ao determin��sti
a apresentava melhor de-sempenho em problemas 
ombinat�orios. Contudo, este me
anismo tamb�em sofre da desvantagemde ser demasiado dependente do problema, di�
ultando generaliza�
~oes.Os operadores que preservam a admissibilidade das solu�
~oes s~ao m�etodos alternativos para osalgoritmos evolutivos lidarem 
om as restri�
~oes. A anterior de�ni�
~ao de operadores de muta�
~ao e
ruzamento refere alguns operadores aos quais foi adi
ionado 
onhe
imento do problema em estudo.Mais uma vez, a desvantagem deste m�etodo �e similar �a veri�
ada para algoritmos de repara�
~ao edes
odi�
a�
~ao.Outros m�etodos mais re
entes de lidar 
om as restri�
~oes 
onsistem no modelo 
o-evolutivo [84℄e algoritmos evolutivos multiobje
tivo [41℄. No primeiro, as restri�
~oes e as solu�
~oes interagem entresi, 
om base no modelo de predador e presa na Natureza. Os algoritmos evolutivos multiobje
tivoser~ao des
ritos na pr�oxima se
�
~ao e ser~ao a base deste estudo.O modo de lidar 
om restri�
~oes 
om algoritmos evolutivos apli
ados a Problemas de Gera�
~aode Hor�arios tem sido abordado por fun�
~oes de penalidade [87℄, des
odi�
a�
~ao [81℄, algoritmos derepara�
~ao [18℄ e desenho de operadores espe
iais [12℄. Re
entemente surgiram algumas abordagens[19℄ [17℄ que real�
am a ne
essidade de alterar o modo de lidar 
om as restri�
~oes. Como estasabordagens est~ao rela
ionadas 
om perspe
tivas multi-
rit�erio e multiobje
tivo ao PEHs, ser~aoreferidas no 
ontexto da se
�
~ao seguinte sobre Algoritmos Evolutivos Multiobje
tivo.3.9 Algoritmos Evolutivos Multiobje
tivoMuitos problemas de optimiza�
~ao da vida real apresentam m�ultiplos obje
tivos 
on
ituosos e n~ao-
omensur�aveis. O De
isor pode, porventura, pretender um 
onjunto de boas solu�
~oes equivalentesmas dispersas no espa�
o obje
tivo para es
olher aquela que mais lhe interessa. Os algoritmos29



evolutivos, porque se baseiam numa popula�
~ao de solu�
~oes e exploram paralelamente v�arias regi~oesdo espa�
o de pesquisa, s~ao um dos m�etodos mais promissores para este tipo de optimiza�
~ao.3.9.1 Optimiza�
~ao Multiobje
tivoFormaliza�
~aoUm problema de optimiza�
~ao multiobje
tivo �e um problema de minimiza�
~ao simultânea de n 
om-ponentes fk, k = 1; :::; n, de uma fun�
~ao f n~ao-linear de uma vari�avel de de
is~ao x num universo Sonde f(x) = (f1(x); :::; fn(x))Este tipo de problemas n~ao apresenta, normalmente, uma solu�
~ao �uni
a, mas um 
onjunto desolu�
~oes n~ao-dominadas, denominado 
onjunto �Optimo de Pareto. Assumindo um problema deminimiza�
~ao, um ve
tor u = (u1; :::; un) domina v = (v1; :::; vn) sse �e par
ialmente inferior a v, ouseja, 8 i 2 f1; :::; ng ; ui � vi ^ 9 i 2 f1; :::; ng : ui < vi:Uma solu�
~ao xu 2 S �e um �Optimo de Pareto sse n~ao existir xv 2 S em que v = f(xv) = (v1; :::; vn)domina u = f(xu) = (u1; :::; un):Contudo, a es
olha de uma solu�
~ao de 
ompromisso entre v�arias alternativas n~ao-dominadasdepende das preferên
ias subje
tivas do de
isor. Deste modo, a solu�
~ao �nal �e o resultado tanto deum pro
esso de optimiza�
~ao 
omo de um pro
esso de tomada de de
is~ao [45℄.Arti
ula�
~ao de Preferên
iasAs três seguintes 
lasses de m�etodos de optimiza�
~ao multiobje
tivo podem ser de�nidas 
om basena 
ombina�
~ao do pro
esso de optimiza�
~ao e de tomada de de
is~ao na pesquisa de solu�
~oes de
ompromisso [45℄:� Arti
ula�
~ao a priori de preferên
ias, em que o de
isor expressa as preferên
ias atrav�es da
ombina�
~ao de diferentes obje
tivos numa fun�
~ao es
alar de 
usto, transformando o problemamultiobje
tivo num problema 
om um s�o obje
tivo;30



� Arti
ula�
~ao a posteriori de preferên
ias, em que o optimizador apresenta um 
onjunto desolu�
~oes 
andidatas n~ao-dominadas e em que o de
isor expressa as preferên
ias e es
olhe asolu�
~ao de 
ompromisso;� Arti
ula�
~ao progressiva de preferên
ias, em que o optimizador forne
e 
onjuntos de alternati-vas ao de
isor durante o pro
esso de optimiza�
~ao e este indi
a ao optimizador quais de entreas que lhe s~ao apresentadas.A arti
ula�
~ao de preferên
ias exprime o 
usto que dis
rimina as solu�
~oes 
andidatas. Seguida-mente se apresentam algumas abordagens �a formaliza�
~ao destas fun�
~oes de 
usto:� Coe�
ientes de Pondera�
~ao, que s~ao valores reais que expressam a importân
ia relativa dosobje
tivos. A soma ponderada �e um exemplo 
l�assi
o que pode ser de�nido 
omo:Fsp(x) = nXi=1
ifi(x)em que n 
orresponde �a soma dos obje
tivos e as pondera�
~oes 
i s~ao 
onstantes positivas. Estem�etodo apresenta a desvantagem de ser sens��vel �a de�ni�
~ao das pondera�
~oes e dependente doproblema;� Prioridades, que s~ao valores inteiros que determinam por que ordem os obje
tivos devem seroptimizados, de a
ordo 
om a sua importân
ia. Um exemplo �e o m�etodo lexi
ogr�a�
o. Dadon obje
tivos f1; :::; fn, a 
ada obje
tivo fi, i = 1; :::; n �e atribu��do uma prioridade i, ondevalores elevados de i 
orrespondem a prioridades elevadas. A fun�
~ao de 
usto lexi
ogr�a�
aFlex �e de�nida por:Flex(x) < Flex(y)() 9 i 2 f1; :::; ng : 8 j 2 f1; :::; ig ; fj(x) � fj(y) ^ fi(x) < fi(y):O m�etodo lexi
ogr�a�
o assume que a prioridade dos obje
tivos �e bastante 
lara, o que poden~ao ser o 
aso em v�arios tipos de problemas;� Metas, que indi
am valores desejados de desempenho em 
ada dimens~ao de obje
tivos. Estade�ni�
~ao �e expressa por um ve
tor G = fG1; G2; ::::; Gng que est�a asso
iado ao ve
tor deobje
tivos f(x). As metas s~ao mais f�a
eis de de�nir porque se aproximam mais do que seentende por solu�
~ao �nal do problema [47℄.31



Optimiza�
~ao 
om Restri�
~oesA satisfa�
~ao de restri�
~oes �e 
laramente um problema multiobje
tivo de minimiza�
~ao de fun�
~oes at�e
ertas metas serem atingidas. Quando nem todas as metas podem ser atingidas simultaneamente,o 
onjunto de pontos n~ao-dominados �e a solu�
~ao do problema.Quando existe uma de�ni�
~ao da importân
ia das restri�
~oes no problema, ou uma 
lara distin�
~aoentre restri�
~oes soft e hard, a 
ombina�
~ao da de�ni�
~oes de prioridades e metas ajudam a uma 
larade�ni�
~ao da estrat�egia de 
lassi�
a�
~ao de m�ultiplas solu�
~oes. Fonse
a e Fleming [47℄ estabele
eramoperadores de 
ompara�
~ao que in
orporam e 
ara
terizam a informa�
~ao sobre as prioridades emetas. Segundo estes autores, e de um modo simples, dois ve
tores de solu�
~oes s~ao 
omparadosprimeiro em rela�
~ao aos 
omponentes 
om prioridade mais elevada, deixando de lado os que j�a
umpriram a meta. Se ambos 
umpriram todas as metas 
om esta prioridade, ou se violaramalgumas ou todas, mas do mesmo modo, 
onsidera-se o n��vel de prioridade seguinte. O pro
esso
ontinua at�e atingir o n��vel de prioridade mais baixo, em que o resultado �e de
idido pela 
ompara�
~aodos 
omponentes 
om esta prioridade na fronteira de Pareto.3.9.2 Revis~ao dos Algoritmos Evolutivos Multiobje
tivoS
ha�er [91℄ foi o primeiro a desenvolver um modelo de algoritmo evolutivo para resolu�
~ao deproblemas multiobje
tivo. O Ve
tor Evaluated Geneti
 Algorithm (VEGA) proposto por este autorapresenta um operador de sele
�
~ao que sele

iona os indiv��duos separadamente para 
ada obje
tivoe em propor�
~oes iguais.Fonse
a e Fleming [41℄ implementaram abordagens de Pareto 
om a de�ni�
~ao de dominân
iaintegrada na afe
ta�
~ao de aptid~ao. Estes autores prop~oem um m�etodo de seria�
~ao em que a posi�
~aode um indiv��duo �e igual ao n�umero de indiv��duos da popula�
~ao que o dominam. A m�edia dos valoresde aptid~ao �e 
al
ulada para os indiv��duos 
om posi�
~oes iguais. Este 
on
eito foi extendido por estesautores para in
luir a partilha adaptativa da aptid~ao [43℄ e introdu�
~ao de imigrantes aleat�orios [47℄.Horn e Nafpliotis [66℄ 
ombinaram a sele
�
~ao por Torneio e o 
on
eito de dominân
ia para odesenho do Ni
hed Pareto Geneti
 Algorithm (NPGA). Neste operador de sele
�
~ao dois indiv��duoss~ao sele

ionados aleatoriamente 
om base numa amostra da popula�
~ao. Se um dos indiv��duosdomina o outro, o primeiro �e es
olhido 
omo ven
edor do torneio. Se n~ao existir nenhum 
aso dedom��nio de um indiv��duo sobre o outro, o torneio �e de
idido pela partilha de aptid~ao.32



Srinivas e Deb [95℄ implementaram o Nondominated Sorting Geneti
 Algorithm (NSGA) queutiliza o 
on
eito de profundidade de dominân
ia. A primeira frente de indiv��duos n~ao-dominadosperten
e ao n��vel um de n~ao-dominân
ia, a frente seguinte perten
e ao n��vel dois de n~ao-dominân
ia,e assim por adiante. A aptid~ao de um indiv��duo est�a rela
ionado 
om o n��vel de n~ao-dominân
ia aque perten
e, em que o primeiro n��vel apresenta maior probabilidade de reprodu�
~ao. Estes autoresadmitem que a aptid~ao �e partilhada dentro de 
ada n��vel de n~ao-dominân
ia.O Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) desenvolvido por Zitzler e Thiele [104℄ ad-mite a existên
ia de uma segunda popula�
~ao externa que apresenta as solu�
~oes n~ao-dominadasa
tualizadas 
ontinuamente. Se esta popula�
~ao ex
eder um determinado limite �e reduzida porm�etodos de 
lustering. A aptid~ao �e atribu��da a indiv��duos de ambas as popula�
~oes de uma formaindependente. A aptid~ao de um indiv��duo na segunda popula�
~ao �e inversamente propor
ional aon�umero de indiv��duos na popula�
~ao da 
orrente gera�
~ao que ele pr�oprio domina e vi
e-versa. Osindiv��duos de ambas as popula�
~oes s~ao sujeitos ao mesmo operador de sele
�
~ao.A proposta apresentada por Fonse
a e Fleming [41℄ foi a metodologia es
olhida para este estudo.3.9.3 Abordagens de Optimiza�
~ao Multiobje
tivo para Problemas de Gera�
~aode Hor�ariosAs abordagens evolutivas multiobje
tivo a Problemas de Afe
ta�
~ao de Re
ursos, em parti
ularno Problema de Gera�
~ao de Hor�arios, s~ao re
entes e em n�umero muito reduzido. At�e �a data da
on
lus~ao deste estudo, s�o houve uma abordagem publi
ada de algoritmos evolutivos multiobje
tivopor Carras
o e Pato [19℄ apli
ado a um PGHA.Turner [103℄, n~ao de uma perspe
tiva multiobje
tivo, apli
ou v�arias estruturas de popula�
~aopara resolver Problemas de Gera�
~ao de Hor�arios, respe
tivamente, sele
�
~ao espa
ial, ilhas, 
rowding,partilha e tribos, esta �ultima proposta pelo autor. Foi veri�
ado que, em v�arias exe
u�
~oes de umalgoritmo evolutivo em problemas 
om um grande n�umero de solu�
~oes, o tempo para obter solu�
~oesdistintas foi mais reduzido 
om a apli
a�
~ao de um algoritmo evolutivo simples do que 
om qualqueroutro m�etodo de popula�
~ao estruturada. Por�em, em problemas 
om n�umero reduzido de solu�
~oes,a sele
�
~ao espa
ial e tribos foram mais e�
ientes na obten�
~ao de solu�
~oes distintas. Contudo, ainten�
~ao do autor era obter uma solu�
~ao �optima e v�arias sub-�optimas, sem 
onsiderar a possibilidadede obter v�arias solu�
~oes n~ao-dominadas no espa�
o de pesquisa.Corne et al. [27℄ a�rmaram que um futuro tema de investiga�
~ao para Problemas de Gera�
~ao de33



Hor�arios seria o emprego de optimiza�
~ao de Pareto. Estes assumem que seria um m�etodo e�
ientepara entender a intera
�
~ao entre diferentes restri�
~oes sem espe
i�
ar pondera�
~oes na fun�
~ao obje
-tivo. Pae
hter et al. [82℄ implementaram um interfa
e visual multiobje
tivo para um algoritmoevolutivo apli
ado a um PGHA que permite ao utilizador interagir 
om as pondera�
~oes e metasatribu��das �a fun�
~ao obje
tivo.S�o re
entemente surgiram algumas in
lus~oes da teoria multi-
rit�erio para lidar 
om este tipode problemas. Burke et al. [17℄ prop~oem uma abordagem multi-
rit�erio ao PGHE. A metodologiaapresentada por estes autores sugere que o pro
esso de optimiza�
~ao seja realizado em duas fases. Oobje
tivo da primeira fase �e en
ontrar hor�arios de qualidade elevada em rela�
~ao a 
ada 
rit�erio. Nasegunda fase �e realizada uma nego
ia�
~ao entre os valores dos 
rit�erios para en
ontrar uma solu�
~aode 
ompromisso.Por sua vez, Carras
o e Pato [19℄ desenvolveram uma apli
a�
~ao para resolver PGHAs de umaperspe
tiva multiobje
tivo. Os obje
tivos 
onsiderados por estes autores s~ao a pro
ura de solu�
~oes�optimas de Pareto que satisfa�
a os do
entes e estudantes. Utilizando o Nondominated SortedGeneti
 Algorithm 
om partilha de aptid~ao e sele
�
~ao elitista, 
om popula�
~ao se
und�aria e 
omoperadores espe
���
os de 
ruzamento e muta�
~ao, estes autores reportam su
esso em rela�
~ao �a vers~aomanual. Contudo, este ex
essivo n�umero de parâmetros e 
ombina�
~ao de metodologias tornam aproposta algo 
omplexa. No entanto �e de real�
ar que foi a primeira proposta at�e �a 
orrente data aempregar metodologias 
onsagradas na optimiza�
~ao evolutiva multiobje
tivo.3.10 Con
lus~oesMuitos problemas podem ser formulados atrav�es de um �uni
o obje
tivo que se pretende minimizarou maximizar. Os algoritmos evolutivos têm demonstrado bom desempenho na resolu�
~ao destesproblemas. Contudo, muitos dos problemas da vida real ne
essitam de uma formaliza�
~ao que
onsidere v�arios obje
tivos separadamente. O problema 
onsiste em en
ontrar solu�
~oes de 
ompro-misso dando igual importân
ia aos obje
tivos presentes. Neste sentido, alguns 
on
eitos t��pi
os dosalgoritmos evolutivos dever~ao ser alterados.Os algoritmos evolutivos multiobje
tivo des
ritos na se
�
~ao anterior têm lidado 
om a resolu�
~aodeste tipo de problemas. Com a ex
ep�
~ao do proposto em [91℄, todas as abordagens visam, deuma maneira ou de outra, a obten�
~ao de uma fronteira de solu�
~oes n~ao-dominadas denominada34



fronteira de �Optimo de Pareto. A de�ni�
~ao de metas e prioridades [41℄ dispon��veis da formaliza�
~aodo problema adi
ionam as valên
ias ne
ess�arias ao algoritmo evolutivo multiobje
tivo para lidar
om v�arios obje
tivos de a
ordo 
om as preferên
ias de�nidas pelo de
isor. Contudo, �e ne
ess�arioen
ontrar um equil��brio entre a 
on
entra�
~ao e a dispers~ao do pro
esso de pesquisa. O algoritmodeve ser 
apaz de se 
on
entrar na satisfa�
~ao das metas propostas, mas sem perder a perspe
tivamultiobje
tivo da satisfa�
~ao simultânea dos obje
tivos presentes na formaliza�
~ao.O pr�oximo Cap��tulo demonstra a apli
a�
~ao da metodologia proposta por Fonse
a e Fleming[41℄ na resolu�
~ao de Problemas de Afe
ta�
~ao de Re
ursos em que �e poss��vel lo
alizar as viola�
~oesdas restri�
~oes existentes, 
omo �e o exemplo do Problema de Gera�
~ao de Hor�arios.
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Cap��tulo 4
Um Algoritmo EvolutivoMultiobje
tivo para Problemas deAfe
ta�
~ao de Re
ursos
4.1 Introdu�
~aoA abordagem expressa neste Cap��tulo lida 
om Problemas de Afe
ta�
~ao de Re
ursos em que opro
esso de de
is~ao 
ontempla obje
tivos m�ultiplos e em que �e poss��vel lo
alizar as afe
ta�
~oes qued~ao origem a viola�
~oes das restri�
~oes. O Problema de Gera�
~ao de Hor�arios, por 
onsistir numproblema que envolve obje
tivos m�ultiplos, muitas vezes 
on
ituosos, e onde �e poss��vel obter ainforma�
~ao sobre a viola�
~ao das restri�
~oes, �e um exemplo t��pi
o que pode ser resolvido por estaabordagem. Esta abordagem tem por prin
��pio a n~ao utiliza�
~ao de t�e
ni
as 
onstru
tivas quepodem enviesar impli
itamente o pro
esso de pesquisa e n~ao 
orresponder ao pro
esso de de
is~aode�nido 
om base em metas e prioridades. Contudo, assume-se a ne
essidade de enviesar, de ummodo expl��
ito, o pro
esso de pesquisa 
om base na satisfa�
~ao das restri�
~oes, a
tuando sobre aviola�
~ao das restri�
~oes, no sentido de a
elerar a 
onvergên
ia para o �optimo.Neste Cap��tulo ser~ao apresentadas as t�e
ni
as evolutivas propostas para abordar os problemasno âmbito deste estudo. A se
�
~ao 4.2 apresenta o tipo de representa�
~ao que dever�a ser utilizado. Aqualidade da solu�
~ao �e expressa na se
�
~ao 4.3 e a atribui�
~ao de aptid~ao aos indiv��duos ser�a referidana se
�
~ao 4.4. O operador de muta�
~ao, re
ombina�
~ao e sele
�
~ao ser~ao referidos, respe
tivamente,36



nas se
�
~oes 4.5, 4.6 e 4.7. Por �m, a se
�
~ao 4.8 apresentar�a 
on
lus~oes sobre esta abordagem.4.2 Representa�
~aoNum problema de afe
ta�
~ao de re
ursos, segundo uma formaliza�
~ao multiobje
tivo, a representa�
~aodire
ta pare
e ser a 
odi�
a�
~ao mais apropriada. Al�em de mais simples, fa
ilmente se 
ontabili-za o n��vel de satisfa�
~ao das restri�
~oes. As representa�
~oes indire
tas e 
om base em permuta�
~oes[81℄ ao pro
essarem sempre solu�
~oes admiss��veis 
om base em heur��sti
as para satisfa�
~ao total dasrestri�
~oes hard, d~ao maior importân
ia aos obje
tivos para os quais as heur��sti
as foram desenvol-vidas, enviesando impli
itamente o pro
esso de pesquisa. Uma representa�
~ao dire
ta em que 
adagene 
orresponde a um item e que apresenta um 
onjunto de re
ursos dispon��veis, permite que oenviesamento da pesquisa no sentido dos obje
tivos seja forne
ido pelas pr�oprias fun�
~oes obje
tivoe respe
tivas prioridades e metas [41℄. A adi�
~ao de operadores evolutivos no pro
esso de pesquisaque utilizem alguma informa�
~ao do problema podem ser igualmente um fa
tor de enviesamento nopro
esso de pesquisa. Este enviesamento deve, 
ontudo, ser su�
ientemente expl��
ito.A 
odi�
a�
~ao de um indiv��duo num problema de afe
ta�
~ao de re
ursos pode ser representadapor um ve
tor r em que r = (r1; r2; :::; rn)e 
ada ri �e um ve
tor que representa os ��ndi
es dos re
ursos afe
tos ao item i. A desvantagem destetipo de representa�
~ao em rela�
~ao a uma representa�
~ao indire
ta que 
odi�
a o modo 
omo a solu�
~aoser�a 
onstru��da �e o fa
to de fa
ilitar a ex
essiva produ�
~ao de solu�
~oes inadmiss��veis. Contudo, odesenho de operadores diferentes dos 
onven
ionais que aproveitam o 
onhe
imento do problemapode minorar este obst�a
ulo.4.3 Qualidade da Solu�
~aoO 
on
eito de restri�
~oes est�a intimamente ligado aos Problemas de Afe
ta�
~ao de Re
ursos, pois s~aoelas que limitam a afe
ta�
~ao. O grau de viola�
~ao das restri�
~oes representa a qualidade da solu�
~ao,ou seja, posi
iona a solu�
~ao no espa�
o de pesquisa do problema. A posi�
~ao da solu�
~ao em rela�
~ao�a popula�
~ao indi
a a sua aptid~ao, tornando-a independente da es
ala dos obje
tivos.37



O pro
esso de tomada de de
is~ao multiobje
tivo proposto em [47℄ permite a representa�
~ao deum Problema de Afe
ta�
~ao de Re
ursos atrav�es da 
ombina�
~ao de prioridades e metas que est~aodispon��veis na formaliza�
~ao do problema. A distin�
~ao simples entre restri�
~oes hard e soft permitede�nir 
laramente os n��veis de prioridade em 
ada obje
tivo. De a
ordo 
om a vontade do de
isor,�e poss��vel ir mais longe e segmentar os obje
tivos 
om v�arios n��veis de prioridade de a
ordo 
om asua importân
ia, ou agregar restri�
~oes, visto que a presen�
a de um n�umero elevado de obje
tivos
on
ituosos pode produzir um grande n�umero de solu�
~oes n~ao-dominadas em que �e imposs��vel tomaruma de
is~ao. Num 
aso de Problema de Gera�
~ao de Hor�arios, �e poss��vel rela
ionar determinadas
lasses de obje
tivos 
om diferentes n��veis de prioridades. Muitas das restri�
~oes de aresta e justa-posi�
~ao podem ser representadas 
omo obje
tivos 
om prioridades elevadas. Outras restri�
~oes,
omo dispers~ao de eventos ou de agentes podem ser de�nidas 
omo obje
tivos de prioridades maisreduzidas.As metas s~ao de�nidas de a
ordo 
om o desempenho que se pretende obter 
om o pro
esso deoptimiza�
~ao. Na realidade, de�nem a fronteira da admissibilidade do espa�
o de pesquisa. Umasolu�
~ao que 
umpre todas as metas apresenta a satisfa�
~ao total dos obje
tivos. Contudo, umasolu�
~ao que 
umpre uni
amente as metas asso
iadas aos obje
tivos asso
iados a restri�
~oes hard �eposs��vel, mas insatisfat�oria. Uma solu�
~ao que n~ao atinge pelo menos uma meta asso
iada a essesobje
tivos �e 
onsiderada inadmiss��vel.Neste tipo de problemas �e poss��vel lo
alizar os genes envolvidos em viola�
~oes das restri�
~oes. Estainforma�
~ao pode ser utilizada pelos operadores evolutivos para melhorar a qualidade da solu�
~ao.Deste modo, assume-se a existên
ia de um padr~ao de aptid~ao para 
ada solu�
~ao que indi
a quaisos genes no 
romossoma mais sus
ept��veis a serem modi�
ados na apli
a�
~ao dos operadores. Umpadr~ao de aptid~ao �e representado por um ve
tor apt em queapt = (apt1; apt2; :::; aptn)e em que apti �e um valor que representa o n�umero das viola�
~oes de 
ada tipo de restri�
~aoasso
iado ao item i. No 
aso de afe
ta�
~ao de v�arios re
ursos distintos a 
ada item, �e ne
ess�ariosegmentar as viola�
~oes das restri�
~oes para 
ada re
urso 
om ele rela
ionado, em queapti = (apti1; apti2; :::; aptim)e aptij �e um ve
tor que representa a quanti�
a�
~ao das viola�
~oes de uma restri�
~ao que est�a rela
io-nada 
om um determinado re
urso j. 38



4.4 Atribui�
~ao de Aptid~aoAo 
ontr�ario do 
aso de um s�o obje
tivo, a seria�
~ao da popula�
~ao em problemas multiobje
tivo n~ao�e �uni
o. Considerando um indiv��duo xu na gera�
~ao t 
om um ve
tor u 
orrespondente �a fun�
~aoobje
tivo e admitindo que r(t)u seja o n�umero de indiv��duos na popula�
~ao 
orrente que lhe s~aoprefer��veis, a posi�
~ao de xu na seria�
~ao dos indiv��duos pode ser dada porposi�
~ao(xu; t) = r(t)uo que assegura que todos os indiv��duos prefer��veis na popula�
~ao sejam afe
tos a uma posi�
~ao zero[47℄.A atribui�
~ao de aptid~ao deve 
orresponder ao n�umero de des
endentes que um indiv��duo esperaproduzir atrav�es do operador de sele
�
~ao. O pro
esso de sele
�
~ao determina quais os indiv��duos quein
uen
iam a produ�
~ao da pr�oxima gera�
~ao e, 
onsequentemente, devem fazer parte da estrat�egiade pesquisa.Deste modo a afe
ta�
~ao de aptid~ao apresenta os seguintes passos:1. Seria�
~ao da popula�
~ao;2. Atribui�
~ao de aptid~ao por interpola�
~ao linear ou exponen
ial entre o melhor e o pior indiv��duo;3. Atribui�
~ao da m�edia da aptid~ao a indiv��duos 
om a mesma posi�
~ao na seria�
~ao.Estes pro
edimentos n~ao fazem suposi�
~oes a
er
a da natureza das vari�aveis de de
is~ao envolvidasno pro
esso de pesquisa, sendo independentes do dom��nio, apli
�aveis a qualquer tipo de problemase poss��veis de serem adaptados a outras abordagens evolutivas.4.5 Muta�
~aoEm qualquer abordagem evolutiva �e ne
ess�ario obter um equil��brio na probabilidade de muta�
~ao,porque se esta for demasiado elevada, a popula�
~ao ir�a divergir e se for demasiado reduzida poder�a
onvergir prematuramente para um �optimo lo
al. O
hoa et al. [79℄ re
onhe
em que a probabilidade�optima de muta�
~ao Pm depende da press~ao sele
tiva � e do 
omprimento do 
romossoma L. Comoreferido na se
�
~ao 3.5, estes autores demonstraram uma rela�
~ao entre Pm e �, em que o limite39



superior de Pm �e deduzido atrav�es da f�ormula de limite de erro para popula�
~oes in�nitas de�nidapor ln(�)L (4.1)A abordagem 
onsiderada neste estudo utiliza as mesmas 
onsidera�
~oes sobre a rela�
~ao entre press~aosele
tiva e probabilidade �optima de muta�
~ao.Para manter a sobrevivên
ia de pelo menos uma 
�opia do melhor indiv��duo em 
ada gera�
~aonuma reinser�
~ao gera
ional, Pm ne
essita de ter em 
onta o valor da press~ao sele
tiva � [48℄.A probabilidade de sobrevivên
ia Ps de um 
romossoma de 
omprimento L 
om uma muta�
~aoindependente Pm pode ser expressa por Ps = (1� Pm)LSem re
ombina�
~ao, Ps n~ao dever�a ser inferior ao inverso da press~ao sele
tiva �, ou seja, do n�umeroesperado de des
endentes do melhor indiv��duo 
omo proposto em [48℄. Assim,Pm � 1� ��1=L (4.2)Uma probabilidade de sobrevivên
ia Ps = 0; 5, e assumindo, 
onsequentemente, uma press~ao sele
-tiva � = 2, �e poss��vel garantir a sobrevivên
ia do melhor indiv��duo para a pr�oxima gera�
~ao.Num Problema de Afe
ta�
~ao de Re
ursos, a 
ada item pode ser atribu��do um 
onjunto dere
ursos de tamanho vari�avel. Por este motivo, aos itens que apresentam maior n�umero de re
ursosalternativos, dever�a ser atribuida uma probabilidade de muta�
~ao mais elevada. De a
ordo 
omas 
onsidera�
~oes anteriores sobre probabilidade de sobrevivên
ia, e assumindo a possibilidade deidenti�
ar quais os re
ursos que podem ser afe
tos a 
ada item, de�na-se o 
omprimento efe
tivo
 do 
romossoma 
omo sendo 
 = tXi=1 
iem que 
i = (ai � 1)e onde i 
orresponde ao i-�esimo item e ai ao n�umero de alternativas em i. A probabilidade demuta�
~ao individual Pmi pode ser 
al
ulada porPmi = 1� P
i (4.3)40



em que P = ��1=
Nesta 
lasse de problemas, �e tamb�em poss��vel lo
alizar as afe
ta�
~oes que der~ao origem a viola�
~oesdas restri�
~oes. Ao manter um valor de Ps 
onstante e ao forne
er maior valor de Pm nos genes queapresentam mais viola�
~ao das restri�
~oes e/ou alternativas, o algoritmo enviesar�a expli
itamenteo pro
esso de pesquisa em dire
�
~ao da satisfa�
~ao das restri�
~oes, tendo em 
onta as alternativasexistentes na afe
ta�
~ao de re
ursos. Assim, fazendo
i = (ai � 1) (
i + 1) (4.4)em que i 
orresponde ao i-�esimo item, 
i ao n�umero de viola�
~oes de restri�
~oes em i e ai ao n�umerode alternativas em i, assegura-se que a muta�
~ao afe
ta, 
om diferentes probabilidades, os genesque apresentam um n�umero diferente de viola�
~oes de restri�
~oes e/ou um n�umero diferente de al-ternativas, mas mantendo a probabilidade de sobrevivên
ia 
onstante. Estas express~oes tamb�emasseguram que a probabilidade de muta�
~ao seja nula no 
aso da existên
ia de um s�o re
urso a afe
-tar, independente do n�umero de viola�
~oes de restri�
~oes. Por outro lado, se o n�umero de viola�
~oesnuma posi�
~ao for nulo, mas se esta apresentar v�arios re
ursos alternativos, existe uma determinadaprobabilidade de o
orrer muta�
~ao. Este me
anismo pode ser �util para evitar a 
onvergên
ia em�optimos lo
ais. Supondo um 
aso t��pi
o de PGHE de uma Fa
uldade que 
onsiste na afe
ta�
~ao de100 exames a 30 intervalos de tempo, e supondo igualmente que � = 2 e que a solu�
~ao 
orrentes�o apresenta um exame envolvido numa s�o viola�
~ao, a raz~ao entre probabilidade de muta�
~ao destegene e de qualquer outro �e de 1, 99, ou seja, aproximadamente o dobro. Este 
en�ario permite que,perto de um �optimo, os genes que 
ubram maior espa�
o de 
, tenham aproximadamente o dobroda probabilidade de muta�
~ao do que os genes que n~ao apresentam 
on
itos, assumindo o mesmon�umero de alternativas e mantendo Ps 
onstante.No 
aso de afe
ta�
~ao de v�arios re
ursos distintos �e natural distinguir entre as viola�
~oes derestri�
~oes rela
ionadas 
om determinados re
ursos. Num PGHA, por exemplo, �e ne
ess�ario 
onta-bilizar o n�umero de salas e intervalos dispon��veis para 
ada aula. Neste 
aso,
i = 24Xj2Ri (aij � 1)35241 + Xj2Ri(
ij)35 (4.5)41



onde Ri representa o 
onjunto de re
ursos afe
tos ao i-�esimo item e j representa o j-�esimore
urso afe
to ao i-�esimo item. Neste 
en�ario de afe
ta�
~ao de v�arios re
ursos distintos, �e poss��velainda 
onsiderar que n~ao se dever�a alterar uma afe
ta�
~ao de um dos re
ursos que n~ao apresentaviola�
~oes de restri�
~oes. O fa
to de uma aula apresentar sobreposi�
~ao temporal numa turma n~aosigni�
a que seja ne
ess�ario alterar a afe
ta�
~ao da sala.Assumindo que parte da qualidade da solu�
~ao �e expressa pelo n�umero de restri�
~oes violadas,ser�a natural enviesar ainda mais a muta�
~ao tendo em 
onta este n�umero. Assim, �e poss��vel rede�nir(4:5) para 
i = 24Xj2Ri (aij � 1)35241 + �Xj2Ri(
ij)35 (4.6)em que se assume um valor de vi�es � para o n�umero de restri�
~oes violadas. Num extremo, emque � = 0; Pm s�o 
ontabilizar�a as alternativas. Se � = 1; Pmi s�o ser�a diferente de 0 se o itemestiver envolvido em viola�
~oes de restri�
~oes. �E de esperar que o valor de � esteja rela
ionado 
om a
omplexidade do problema de optimiza�
~ao. Em prin
��pio, quanto mais dif��
il for o problema, menordever�a ser o �, de modo a forne
er um enviesamento reduzido ne
ess�ario para pesquisar outrasregi~oes do espa�
o de pesquisa. Por outro lado, um problema 
om reduzida 
omplexidade poder�aser resolvido 
om � !1, ou at�e sem 
ontabilizar a presen�
a de alternativas. Estas 
onsidera�
~oesforam j�a observadas em [42℄. Um valor de � = L, de a
ordo 
om o problema anterior, asseguraque Pm do exame que apresenta um 
on
ito seja 
er
a de 87 vezes maior que Pm de qualqueroutro exame representado no 
romossoma. Este valor de � tamb�em garante que a Ps do exameem 
on
ito seja da mesma ordem de grandeza a Ps total de todos os outros exames sem viola�
~oesasso
iadas.Visto que a muta�
~ao independente ne
essita de gerar L n�umeros aleat�orios por 
ada 
romos-soma, este pro
edimento pode tornar-se 
omputa
ionalmente exigente. Outra formaliza�
~ao maissimpli�
ada pode ser efe
tuada atrav�es de um operador esto
�asti
o de sele
�
~ao para es
olher o geneque ir�a ser submetido ao operador de muta�
~ao. Este operador dever�a ter em 
onta o n�umero deviola�
~oes de restri�
~oes, alternativas para 
ada gene e o parâmetro �. Por quest~oes de simpli�
a�
~ao,o primeiro operador denomina-se por muta�
~ao independente e o segundo por muta�
~ao de umaposi�
~ao. 42



4.6 Re
ombina�
~aoA es
olha do operador de re
ombina�
~ao deve ser efe
tuada de a
ordo 
om o tipo de problema quese deve abordar. Cada operador de 
ruzamento produz um efeito diferente na explora�
~ao do espa�
ode pesquisa e de a
ordo 
om a representa�
~ao do problema.Eshelman et al. [37℄ 
ara
terizaram o vi�es de posi�
~ao e de distribui�
~ao de v�arios operadores dere
ombina�
~ao. Um operador de re
ombina�
~ao apresenta um vi�es de posi�
~ao se a 
ria�
~ao de um novos
hemata depende da lo
aliza�
~ao dos genes do 
romossoma. O vi�es de distribui�
~ao est�a rela
ionado
om a quantidade de informa�
~ao que se espera que venha a ser tro
ada na re
ombina�
~ao.Num Problema de Afe
ta�
~ao de Re
ursos 
omo o Problema de Gera�
~ao de Hor�arios, o vi�esde posi�
~ao poder�a prejudi
ar o desempenho do algoritmo, pois aparentemente n~ao existe umainterliga�
~ao entre genes que est~ao pr�oximos no 
romossoma. Um bom blo
o 
onstru
tivo nesta
lasse de problemas n~ao �e representado ne
essariamente por um blo
o 
ont��guo de genes. Este fa
todeixa de lado as vers~oes de re
ombina�
~ao 
om um ou mais pontos, visto que apresentam um fortevi�es de posi�
~ao. Pelo 
ontr�ario, a re
ombina�
~ao shu�e [37℄ evita a ruptura de poss��veis s
hematarepresentados por genes em posi�
~oes disjuntas, ou seja, n~ao apresenta vi�es de posi�
~ao. O vi�es dedistribui�
~ao da re
ombina�
~ao shu�e depende do modo de parti�
~ao da informa�
~ao do 
romossoma.Quando 
ombinado 
om o pro
edimento redu
ed-surrogate [7℄, este operador imp~oe um reduzidovi�es de distribui�
~ao e apresenta a vantagem de produzir sempre des
endentes diferentes.A implementa�
~ao do operador de re
ombina�
~ao dever�a ter em 
onta as 
onsidera�
~oes anterioressobre o papel da muta�
~ao na se
�
~ao anterior. Na presen�
a da re
ombina�
~ao, a Pm �optima dever�aestar abaixo do limite em (4.2), ou seja,Pm = 1� (Æ�)�1=L ; Æ � 1onde Æ �e um parâmetro que 
ompensar�a a a
�
~ao destrutiva da re
ombina�
~ao. Deste modo, aprobabilidade de muta�
~ao dever�a de
res
er, tendo em 
onsidera�
~ao que a re
ombina�
~ao teve algumaprobabilidade de destruir os melhores indiv��duos. Contudo, os resultados ini
iais obtidos no âmbitodeste estudo 
om um Æ = 0; 9 
omo sugerido em [45℄ e probabilidade de re
ombina�
~ao de 0,75 e 0,8,n~ao demonstraram bom desempenho na implementa�
~ao deste operador, pelo que foi de
idido n~aoutilizar este operador. Um estudo mais aprofundado dever�a ser efe
tuado para estudar poss��veisvalores �optimos de Æ em 
onjunto 
om a probabilidade de re
ombina�
~ao.43



Uma alternativa aos operadores de re
ombina�
~ao referidos �e a gera�
~ao de des
endentes 
ombase nos blo
os 
onstru
tivos existentes no 
romossoma. Num Problema de Gera�
~ao de Hor�ariosde Exames, por exemplo, �e poss��vel admitir que esses blo
os estar~ao rela
ionados 
om as restri�
~oes.Os exames que perten
em �a mesma turma ou os exames que s~ao 
omuns em v�arias turmas podemser talvez en
arados 
omo blo
os 
onstru
tivos. Contudo, algumas experiên
ias efe
tuadas noâmbito deste estudo n~ao demonstraram grande su
esso 
om esta de�ni�
~ao. �E poss��vel que os blo
os
onstru
tivos n~ao se resumem uni
amente aos exames de 
ada turma, visto que duas ou mais turmaspodem ter exames em 
omum.Lobo [70℄ apresenta uma metodologia que 
onsidera a popula�
~ao 
omo um 
onjunto de pontosque sumariam os movimentos passados do algoritmo. As frequên
ias dos valores afe
tos a 
adagene no de
urso do algoritmo servem, ent~ao, de padr~ao para gerar popula�
~oes que s~ao semelhantesentre si 
om base nos melhores indiv��duos. Atrav�es de medidas de entropia, o algoritmo 
onseguedete
tar 
orrela�
~oes entre genes e dete
tar blo
os 
onstru
tivos de outro modo imper
ept��veis.Esta abordagem pare
e ser uma futura �area promissora na apli
a�
~ao da metodologia evolutiva aproblemas referidos neste estudo.4.7 Sele
�
~ao e Reinser�
~aoO operador de sele
�
~ao mais apropriado, pelas raz~oes des
ritas na se
�
~ao 3.4 , �e o SUS que impedea existên
ia sistem�ati
a de erros de sele
�
~ao. De modo a tirar o maximo partido deste operador, areinser�
~ao da nova popula�
~ao na gera�
~ao seguinte dever�a ser gera
ional. Uma reinser�
~ao in
remen-tal, para al�em de provo
ar impli
itamente um aumento na press~ao sele
tiva, resulta na sele�
~ao deum n�umero reduzido de individuos de 
ada vez, o que torna o SUS semelhante ao RWS.4.8 Con
lus~oesA abordagem apresentada neste Cap��tulo 
onsidera a utiliza�
~ao de uma representa�
~ao dire
ta demodo a permitir que a pesquisa seja guiada, tanto quanto possivel, pelos obje
tivos formulados noproblema. Contudo, um 
erto enviesamento �e expli
itamente forne
ido pelo operador de muta�
~ao,que orienta o pro
esso de pesquisa em dire
�
~ao da redu�
~ao do n�umero de 
on
itos, tendo em 
ontao n�umero de re
ursos alternativos afe
tos a 
ada item. Este operador de muta�
~ao foi de�nido 
om44



base na rela�
~ao entre a probabilidade de sobrevivên
ia e press~ao sele
tiva, que permite deduzir umaprobabilidade �optima de muta�
~ao. Um operador de re
ombina�
~ao foi igualmente de�nido 
om basenos mesmos 
on
eitos anteriores e propos-se uma nova abordagem baseada no trabalho efe
tuadopor Lobo [70℄, para dete
tar 
orrela�
~oes entre genes.Seguidamente se des
reve a apli
a�
~ao desta abordagem no Problema de Gera�
~ao de Hor�ariosda Universidade do Algarve.
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Cap��tulo 5
Abordagem Multiobje
tivo aoProblema de Elabora�
~ao de Hor�ariosna Universidade do Algarve
5.1 Introdu�
~aoA Universidade do Algarve le

iona a
tualmente um total de 22 
ursos de mestrado, 28 
ursos deli
en
iatura, 12 
ursos de li
en
iatura biet�api
a e 2 
ursos de ba
harelato a um total de 
er
a de10000 estudantes atrav�es das suas Unidades Orgâni
as de Ensino Universit�ario (Fa
uldades) e Po-lit�e
ni
o (Es
olas Superiores). At�e ao ano le
tivo de 1999/2000 existiam quatro Unidades de EnsinoSuperior distintas no Campus de Gambelas, ent~ao designadas Unidade de Ciên
ias E
on�omi
as eEmpresariais (UCEE), Unidade de Ciên
ias Exa
tas e Humanas (UCEH), Unidade de Ciên
ias eTe
nologias Agr�arias (UCTA) e Unidade de Ciên
ias e Te
nologias dos Re
ursos Aqu�ati
os (UC-TRA). As duas primeiras Unidades foram as es
olhidas 
omo 
asos de teste para implementar ametodologia proposta por serem aquelas 
ujos os dados estavam mais fa
ilmente dispon��veis. Esteestudo foi realizado num momento de transi�
~ao de
orrente da revis~ao dos estatutos da Universida-de do Algarve e da 
ria�
~ao de novas Unidades Orgâni
as que a pre
edeu. Neste sentido, o PGHEapresentado neste 
ap��tulo refere-se ao exames de Setembro do ano le
tivo 1999/2000 na UCEE ena UCEH. Por outro lado, o PGHA refere-se aos hor�arios do ano le
tivo de 2000/01 na Fa
uldadede Ciên
ias Humanas e So
iais (FCHS) que resultou da agrega�
~ao das �Areas Departamentais de46



Ciên
ias da Edu
a�
~ao e Psi
ologia, L��nguas e Literaturas e Hist�oria e Arqueologia da anteriorUCEH.No sentido de refor�
ar o apoio na gest~ao de espa�
os, foi 
riado na Universidade um Gabinete deGest~ao de Informa�
~ao que desenvolveu uma base de dados que fa
ilita o apoio �a elabora�
~ao manuale promove a divulga�
~ao de informa�
~ao sobre planos 
urri
ulares dos 
ursos e hor�arios de aulas pelaInternet.Com a ex
ep�
~ao de alguns exames e aulas de laborat�orio, os exames e as aulas le

ionadasno Campus de Gambelas s~ao efe
tuadas num espa�
o le
tivo 
omum denominado Complexo Pe-dag�ogi
o. A gest~ao deste espa�
o �e efe
tuada pelo Se
tor Pedag�ogi
o da Assessoria do Planeamento.A elabora�
~ao manual de hor�arios de exames segue normalmente os seguintes pro
edimentos:1. Cada Unidade faz a mar
a�
~ao das datas e horas dos exames de a
ordo 
om a separa�
~aodesejada entre exames e a disponibilidade e preferên
ias de do
entes;2. A vers~ao �nal do hor�ario �e enviada �a Assessoria do Planeamento que efe
tua a afe
ta�
~ao dassalas dispon��veis aos exames tendo em 
onsidera�
~ao as restri�
~oes de 
apa
idade das salas;3. Quaiquer altera�
~oes pontuais s~ao 
omuni
adas �a Assessoria do Planeamento que efe
tua umareafe
ta�
~ao dos espa�
os se ne
ess�ario.Por sua vez, a elabora�
~ao manual dos hor�arios de aulas pro
essou-se do seguinte modo (em1999/2000):1. �A UCEE, UCTA e UCTRA foram atribu�idos determinados 
onjuntos de salas, de a
ordo 
omuma estimativa das respe
tivas ne
essidades;2. As três Unidades elaboram os hor�arios dos seus 
ursos de a
ordo 
om restri�
~oes de disponibili-dades e preferên
ias de do
entes, separa�
~ao desejada entre aulas te�ori
as e pr�ati
as, intervalosrequeridos e 
apa
idades das salas;3. A vers~ao �nal dos horarios foi �e enviada �a Assessoria do Planeamento, juntamente 
om ainforma�
~ao sobre os espa�
os 
omuns deixados livres;4. Depois de todos os hor�arios entregues, a UCEH ini
iou o pro
esso de elabora�
~ao dos seushor�arios tendo em 
onta as suas pr�oprias restri�
~oes e aproveitando os tempos livres deixadospelas outras Unidades; 47



5. O Gabinente de Gest~ao da Informa�
~ao 
olo
ou os dados dos hor�arios na base de dados etornou-os dispon��veis na Internet.Seguidamente, nas se
�
~oes 5.2 e 5.3 ser~ao apresentadas, respe
tivamente, a 
ara
teriza�
~ao dosProblemas de Gera�
~ao de Hor�arios de Exames e de Aulas que servem de base para este estudo,assim 
omo o pro
esso de de
is~ao adoptado para abordar estes problemas de uma perspe
tivamultiobje
tivo. Algumas 
onsidera�
~oes 
omputa
ionais ser~ao igualmente apresentadas na se
�
~ao5.4.5.2 Problema de Gera�
~ao de Hor�arios de Exames5.2.1 Cara
teriza�
~ao do ProblemaA UCEH le

ionava 14 
ursos de li
en
iaturas, respe
tivamente, Bioqu��mi
a (BQ), EngenhariaF��si
a e Te
nol�ogi
a (EFT), Engenharia de Sistemas e Computa�
~ao Plano Normal (ESC) e PlanoEspe
���
o BEIA / CFNCV (ESCe), Estudos Portugueses - Ramos Edu
a
ional e Cient���
o (EP),F��si
a e Qu��mi
a (FQ), Ensino de Inform�ati
a, Inform�ati
a (Ramo de Gest~ao) (IG), L��nguas eLiteraturas Modernas variante de Estudos Portugueses e Fran
eses - Ramos Edu
a
ional e Cient���
o(LLM-EPF), L��nguas e Literaturas Modernas variante de Estudos Portugueses e Ingleses - RamoEdu
a
ional (LLM-EPI), Matem�ati
a (M), Patrim�onio Cultural (PC) e Psi
ologia (P) e Qu��mi
a.A tabela 5.1 apresenta o n�umero de exames da UCEH. O n�umero de exames 
onsiderados na UCEHfoi de 249. O n�umero de exames 
onsiderados �e inferior ao total de exames apresentados na tabela,porque alguns destes s~ao 
omuns a v�arios 
ursos. Os intervalos de tempo 
onsiderados foram 30,distribu��dos por dois intervalos por dia, respe
tivamente �as dez horas e �as quatorze horas e trintaminutos, durante três semanas de segunda a sexta-feira. Para todos os exames foi reservado umintervalo de três horas.A UCEE le

iona 2 
ursos de li
en
iatura, respe
tivamente Gest~ao de Empresas (GE) e E
o-nomia (E). A tabela 5.2 apresenta a 
ara
teriza�
~ao dos dados da UCEE.O n�umero de exames 
onsiderados na UCEE foi de 64. Tal 
omo no problema anterior, on�umero de exames �e inferior ao total de exames porque alguns destes s~ao 
omuns nos dois 
ursos. Osintervalos de tempo 
onsiderados foram 39, distribu��dos por três intervalos por dia, respe
tivamente�as nove horas e trinta minutos, �as quatorze horas e trinta minutos e �as dezasseis horas, durante48



Cursos Anos Total1o 2o 3o 4o 5oBQ 8 8 10 - - 26EFT 9 10 10 5 - 34ESC 10 8 8 12 5 43ESCe 9 - - - - 9EP 9 8 9 4(C) 9(E) 1(E) 30(C) 36(E)FQ 10 10 10 10 1 41IE 9 8 8 10 - 35IG 8 8 9 8 - 33LLM-EPF 8 7 7 1(C) 10(E) 1(E) 24(C) 33(E)LLM-EPI 7 8 8 10 1 34M 8 8 10 10 1 37PC 14 - - - - 14P 10 - - - - 10Q 8 9 8 - - 25Tabela 5.1: N�umero de exames na UCEHduas semanas de s�abado a s�abado. Devido a um pro
esso de reestrutura�
~ao das li
en
iaturas,algumas dis
iplinas o
orrem simultaneamente no mesmo 
urso em anos diferentes. Com ex
ep�
~aodos exames de infom�ati
a que duravam oito horas por ne
essitarem de turnos, os exames o
upavamum intervalo de três horas.Os 
asos 
onsiderados neste estudo apresentaram dois tipos diferentes de problemas. A UCEEapresentou um espa�
o de pesquisa inferior ao da UCEH. O n�umero dispon��vel de intervalos detempo por exame foi relativamente superior na UCEE. A intera
�
~ao entre turmas na UCEE e on�umero de exames por 
urso foi tamb�em superior ao veri�
ado na UCEH.Embora aparentemente diferentes, estas 
ara
ter��sti
as apresentadas pou
o informam sobre a
omplexidade dos dois 
asos em estudo. Um espa�
o de pesquisa inferior e uma maior disponibilidadede mar
a�
~ao de exames poderiam indi
ar que a UCEE poderia ser mais f�a
il de resolver. Estepanorama �e 
ompletamente alterado 
om a de�ni�
~ao das restri�
~oes. Nesta Unidade, as restri�
~oes49



Cursos No exames Total1o 2o 3o 4oGE 14 11 10 16 51E 14 11 11 16 52Tabela 5.2: N�umero de exames na UCEEforam de�nidas pelos Presidente do Conselho Dire
tivo e Representante dos Estudantes no ConselhoDire
tivo. Seguidamente se apresentam as restri�
~oes 
onsideradas:1. Separa�
~ao de exames do mesmo ano. O tempo m��nimo de separa�
~ao 
onsiderado foram 12horas;2. N~ao sobreposi�
~ao de exames de anos 
onse
utivos;3. Preferên
ias dos do
entes respons�aveis dos exames por determinados per��odos de tempo. EstaUnidade, devido �a espe
i�
idade do 
onte�udo program�ati
o dos 
ursos le

ionados, ne
essitade do
entes 
onvidados que exer
em outras fun�
~oes exteriormente �a Universidade, mas queforne
em um importante 
ontributo na 
omponente le
tiva. Aos exames sob a responsabili-dade destes do
entes foram afe
tos a nove intervalos temporais 
orrespondentes aos S�abados;4. Separa�
~ao m�axima permitida entre determinados exames. Esta restri�
~ao o
orreu entre umpar de dis
iplinas e o intervalo de tempo 
onsiderado foi de 5 horas;5. Ante
edên
ia de um exame em rela�
~ao a outro de um determinado per��odo de tempo. Estarestri�
~ao o
orreu entre dois pares de dis
iplinas e o tempo 
onsiderado foram dez dias deante
edên
ia;6. Ante
edên
ia de um exame em rela�
~ao a exames de determinados anos num determinadoper��odo de tempo. Nove dis
iplinas foram sujeitas a esta restri�
~ao por serem 
onsideradasparti
ularmente dif��
eis para os alunos pelos de
isores. O tempo 
onsiderado foi três dias;Considerou-se, adi
ionalmente, o seguinte obje
tivo:7. Manter o n�umero de estudantes homog�eneo entre intervalos de tempo. Este valor foi 
al
ulado
om base na variân
ia do n�umero de estudantes previstos para 
ada intervalo de tempo
onsiderado; 50



Na UCEH, a de�ni�
~ao das restri�
~oes foi elaborada pelo Presidente do Conselho Pedag�ogi
o,depois de uma aus
ulta�
~ao das restri�
~oes dos do
entes que foram 
onsideradas 
omo restri�
~oes nodom��nio temporal dos exames. Seguidamente se apresentam as restri�
~oes 
onsideradas:1. Separa�
~ao de exames do mesmo ano. O tempo m��nimo de separa�
~ao 
onsiderado foi 12 horas;2. N~ao sobreposi�
~ao de exames de anos 
onse
utivos.Como �e observ�avel, s�o a de�ni�
~ao das restri�
~oes impli
a que o PEHE da UCEE �e um problemamais exigente que o da UCEH.5.2.2 De�ni�
~ao de Prioridades e MetasDe a
ordo 
om os de
idores, as restri�
~oes (1) e (2) do problema da UCEE foram 
onsideradas 
omorestri�
~oes hard. Neste sentido, estas restri�
~oes foram en
aradas 
omo dois obje
tivos 
om um n��velde prioridade um. As restri�
~oes de (3) a (6) foram 
onsideradas 
omo resti�
~oes soft, estando afe
tasa um n��vel de prioridade nulo. Para evitar a produ�
~ao de um n�umero ex
essivo de solu�
~oes �nais,de
idiu-se agregar estas restri�
~oes num s�o obje
tivo. O obje
tivo (7) foi normalizado e afe
to �amesma prioridade nula. As metas dos dois primeiros obje
tivos foram afe
tas a valores nulos, vistoque a admissibilidade da solu�
~ao �e de�nida pela obten�
~ao de 
usto nulo nestes obje
tivos. Paraos dois obje
tivos de prioridade nula foram de�nidas metas 
om base na qualidade das solu�
~oespassadas.No problema da UCEH n~ao foi ne
ess�ario distinguir n��veis de prioridades, visto que os doisobje
tivos têm de ser 
umpridos de igual modo. As metas foram igualmente afe
tas a valores nulos
omo foi utilizado no problema da UCEE.5.2.3 De�ni�
~ao da Qualidade da Solu�
~aoA qualidade da solu�
~ao �e, neste 
aso, de�nida pelo n�umero de viola�
~oes de 
ada tipo de restri�
~oesem 
ada exame, no 
aso da UCEH, e tamb�em pela minimiza�
~ao da variân
ia do n�umero de alunospresentes em 
ada intervalo de tempo, no 
aso da UCEE. Assim, os exame que est~ao presentes emsobreposi�
~oes nas restri�
~oes dos problemas seriam assinalados 
om um 
on
ito. Esta informa�
~aolo
alizada das viola�
~oes das restri�
~oes (1) e (2) da UCEH e da (1) �a (6) da UCEE destina-se a vira ser utilizada pelo operador de muta�
~ao. 51



5.3 Problema de Gera�
~ao de Hor�arios de Aulas5.3.1 Cara
teriza�
~ao do ProblemaO PGHA es
olhido foi a gera�
~ao de hor�arios do 1osemestre do ano le
tivo 2000/2001 da FCHS. Estanova Fa
uldade le

iona 5 
ursos de li
en
iatura, respe
tivamente, L��nguas e Literaturas Modernasvariante de Estudos Portugueses e Ingleses (Ramos Edu
a
ional e Cient���
o), L��nguas e LiteraturasModernas variante de Estudos Portugueses e Fran
eses (Ramos Edu
a
ional e Cient���
o), EstudosPortugueses (Ramos Edu
a
ional e Cient���
o), Patrim�onio Cultural e Psi
ologia. A tabela 5.3apresenta a estrutura dos 
ursos da Fa
uldade. AnosCursos 1 2 3 4 5LLM-EPF 13 14 13 4(C) 12(E) 3(E)LLM-EPI 28 33 26 6(C) 12(E) 3(E)EP 36 28 22 5(C) 20(E) 3(E)PC 28 22 - - -P 28 15 15 - -Tabela 5.3: N�umero de aulas na FCHSO n�umero de aulas 
onsideradas neste problema foi de 265. Tal 
omo nos PGHEs anteriores,o n�umero de aulas �e inferior ao total expresso no quadro porque algumas destas o
orrêm emsimultâneo em v�arias turmas. O intervalo de tempo 
onsiderado foi de segunda-feira a sexta-feira,das oito horas e trinta minutos �as dezanove horas e trinta minutos, 
om intervalos de trinta minutos,ou seja, 105 intervalos de tempo. Os eventos foram 
lassi�
ados em aulas te�ori
as, 
om dura�
~ao
ompreendida entre uma a duas horas, aulas te�ori
o-pr�ati
as, 
om dura�
~ao 
ompreendida entreuma e três horas, e aulas pr�ati
as, 
om dura�
~ao entre uma hora e trinta minutos e três horas. 12salas estiveram totalmente dispon��veis, um an�teatro estava dispon��vel s�o de manh~a, e as aulasde Desenho e Introdu�
~ao �a Inform�ati
a s�o poderiam ser mar
adas em salas pr�oprias. Este per�ldiferen
iou-se do que na realidade foi efe
tuado em termos manuais, visto que neste pro
esso se
ontou 
om 39 salas. Estas salas n~ao estavam afe
tas no in��
io da elabora�
~ao manual de hor�arios,mas visto que n~ao foi poss��vel resolver o problema 
om o n�umero de salas ini
ialmente atribuido, foi52



ne
ess�ario o
upar espa�
os livres deixados por outras fa
uldades. O n�umero de do
entes envolvidosna le

iona�
~ao das aulas foi de 61. Para efeitos deste estudo, foram de�nidas as seguintes restri�
~oes:1. N~ao sobreposi�
~ao temporal de aulas da mesma turma;2. N~ao sobreposi�
~ao temporal de aulas na mesma sala;3. N~ao sobreposi�
~ao temporal de aulas do mesmo do
ente;4. Afe
ta�
~ao de sala no dom��nio temporal de�nido;5. Intervalo de uma hora para almo�
o para as turmas, 
ompreendido entre as 12:00 e as 14:00;6. Intervalo de uma hora para almo�
o para os do
entes, 
ompreendido entre as 12:00 e as 14:00;7. N~ao sobreposi�
~ao de aulas te�ori
o-pr�ati
as e pr�ati
as 
om aulas do ano anterior por 
ada
urso;8. Permanên
ia da turma na Universidade n~ao superior a 9 horas por dia;9. Permanên
ia do do
ente na Universidade n~ao superior a 9 horas por dia;10. N�umero de horas de aulas efe
tivas da turma n~ao superior a 7 horas por dia;11. N�umero de horas de aulas efe
tivas do do
ente n~ao superior a 7 horas por dia;12. N�umero de horas de aulas seguidas da turma n~ao superior a 4 horas por dia;13. N�umero de horas de aulas seguidas do do
ente n~ao superior a 4 horas por dia.Considerou-se, adi
ionalmente, os seguintes obje
tivos:14. Minimiza�
~ao do n�umero de tardes e de manh~as 
om aulas das tumas;15. Minimiza�
~ao dos dias 
om aulas dos do
entes;5.3.2 De�ni�
~ao de Prioridades e MetasAs restri�
~oes de (1) a (6) foram 
onsideradas neste problema 
omo restri�
~oes hard e as restantes
omo restri�
~oes soft. Devido ao n�umero elevado de obje
tivos, foi ne
ess�ario efe
tuar um determi-nado n��vel de agrega�
~ao. Embora seja admiss��vel outro tipo de pro
edimento, de
idiu-se agregar53



as restri�
~oes que afe
tavam em 
omum determinados re
ursos. Assim, dentro das restri�
~oes 
on-sideradas 
omo hard, agregou-se (1) e (5) por estarem ligadas �as turmas, (2) e (4) por estaremligadas �as salas e (3) e (6) por estarem rela
ionadas 
om os do
entes, totalizando três obje
tivos
om prioridade um. Nas restri�
oes soft agregou-se as restri�
~oes (7), (10) e (12) por estarem ligadas�as turmas e as restri�
~oes (9), (11) e (13) por envolverem os do
entes, totalizando dois obje
tivos
om prioridades nulas. Finalmente, e visto que (14) e (15) s~ao obje
tivos que n~ao apresentam asmesmas 
ara
ter��sti
as que os anteriores, foi de
idido que 
ada um 
orresponderia a um obje
tivoa minimizar. As metas foram de�nidas 
om um ve
tor nulo, visto que n~ao h�a um 
onhe
imentopr�evio do n��vel de desempenho pretendido 
om os obje
tivos.Numa segunda formula�
~ao do problema, as restri�
~oes de�nidas anteriormente por hard foramagregadas tamb�em num s�o obje
tivo.5.3.3 De�ni�
~ao da Qualidade das Solu�
~oesA qualidade da solu�
~ao �e de�nida pelo n�umero de viola�
~oes das restri�
~oes em 
ada evento e pelon�umero de tardes e de manh~as 
om aulas das turmas e pelo n�umero de dias 
om aulas dos do
entes,representados pelos obje
tivos (14) e (15). Como este problema se refere a uma dupla afe
ta�
~aode salas e intervalos de tempos, e devido �as 
ara
ter��sti
as distintas das restri�
~oes dispon��veis,foi a afe
ta�
~ao de 
on
itos aos exames de modo diferente da utilizada nos PGHE. Deste modofoi 
onsiderado que as viola�
~oes das restri�
~oes (1); (3) e (7) impli
ariam um 
on
ito temporalpor 
ada aula que apresentasse sobreposi�
~ao temporal 
om outra, respe
tivamente, na mesmaturma, no mesmo do
ente, e em turmas de anos 
onse
utivos. A viola�
~ao das restri�
~oes (2) e (4)impli
ariam, por sua vez, um 
on
ito temporal e espa
ial por 
ada aula que estivesse mar
ada,respe
tivamente, em sobreposi�
~ao 
om outra na mesma sala, e num intervalo de tempo 
onsideradofora do dom��nio temporal da sala a que foi afe
to. As viola�
~oes das restri�
~oes (5) e (6) seriamassinaladas 
omo 
on
itos temporais nas aulas que estivessem presentes no hor�ario de�nido. Asviola�
~oes das restri�
~oes (8) e (9) 
orresponderiam a 
on
itos temporais nas aulas que estivessemmar
adas nos primeiros e �ultimos (tempo total de permanên
ia - tempo admiss��vel de permanên
ia)intervalos de tempo. As viola�
~oes das restri�
~oes de (10) a (13) seriam assinaladas 
omo 
on
itostemporais nas aulas que estivessem mar
adas nos dias em que se veri�
ou a viola�
~ao. Finalmente,a informa�
~ao dos obje
tivos (14) e (15) n~ao foi disponibilizada ao operador de muta�
~ao.Seguidamente se des
reve a implementa�
~ao 
omputa
ional da apli
a�
~ao desta metodologia.54



5.4 Implementa�
~ao Computa
ional5.4.1 Introdu�
~aoOs dados utilizados neste estudo foram obtidos de uma base de dados existente na Universidadedo Algarve, desenvolvida em PostgreSQL [76℄. Algumas tabelas para representa�
~ao das restri�
~oese outras adi
ionais foram implementadas nesta base de dados. O 
�odigo desenvolvido foi maiorita-riamente implementado em Python [71℄ e a linguagem C foi utilizada para o desenvolvimento dafun�
~ao de avalia�
~ao, por quest~oes de desempenho.5.4.2 Pr�e-Pro
essamentoDe�ni�
~ao de Dom��nios e Restri�
~oesA base de dados implementada pelo Gabinete de Gest~ao de Informa�
~ao est�a a
ess��vel atrav�es deuma Intranet 
om base em s
ripts implementados em Python e PHP, permitindo a 
onsulta deuma grande quantidade de informa�
~ao atrav�es de um web browser. No âmbito deste estudo foramadi
ionadas v�arias tabelas �a base de dados existente para de�ni�
~ao do dom��nio temporal e espa
iale das restri�
~oes do problema. O dom��nio temporal dos exames nos PGHEs foi de�nido nas seguintestabelas:� gr in
l: <exame><in��
io><�m>(Dom��nio temporal do exame <exame>) ;Os dom��nios temporais e espa
iais das v�arias entidades no PGHA foram de�nidos pelas seguintestabelas:� gr in
l: <aula><in��
io><�m>(Dom��nio temporal da aula <aula>) ;� gr esp: <aula><sala>(Dom��nio espa
ial da aula <aula>);� sala in
l: <sala><in��
io><�m>(Dom��nio temporal da sala <sala>);� do
 in
l: <do
ente><in��
io><�m>(Dom��nio temporal do do
ente <do
ente>).Seguidamente est~ao representadas as tabelas implementadas para as restri�
~oes dos PGHEs dea
ordo 
om a de�ni�
~ao das restri�
~oes na se
�
~ao 5.2.1:55



� gr dist : <grupo><tempo>- Distân
ia m��nima de<tempo> entre exames do grupo<grupo>(restri�
~ao1 do PGHE);� gr dist g: <grupo A><grupo B><tempo>- Distân
ia m��nima de <tempo>entre exames dogrupo <grupo A>e do grupo <grupo B>(restri�
~ao 2 do PGHE);� pref: <exame><in��
io><�m>- De�ni�
~ao das preferên
ia temporais asso
iadas ao exame<exame>entre <ini
io>e <�m>(restri�
~ao 3 do PGHE);� dist max: <exame A><exame B><tempo>- Distân
ia m�axima de <tempo>entre exames<exame A>e exame <exame B>(restri�
~ao 4 do PGHE);� antes: <exame A><exame B><tempo>- Ante
edên
ia no m��nimo de <tempo>do exame<exame A>do exame <exame B>(restri�
~ao 5 do PGHE);� antes gr: <exame><grupo><tempo>- Ante
edên
ia no m��nimo de<tempo>do exame<exame>dequalquer exame do grupo <grupo>(restri�
~ao 6 do PGHE);No PGHA, e de a
ordo 
om as de�ni�
~oes das restri�
~oes expressas na se
�
~ao 5.3.1, foram de�nidasas seguintes tabelas:� gr dist : <grupo><tempo>- Distân
ia m��nima de<tempo> entre aulas do grupo<grupo>(restri�
~ao1 do PGHA);� sala dist: <sala><tempo>- Distân
ia m��nima de<tempo>entre aulas na sala<sala>(restri�
~ao2 do PGHA);� do
 dist: <do
ente><tempo>- Distân
ia m��nima de<tempo> entre aulas do do
ente<do
ente>(restri�
~ao3 do PGHA);� gr temp livre: <grupo><in��
io><�m><tempo>- M�aximo de <tempo>
omo tempo livrepor dia do grupo <grupo>entre <ini
io>e <�m>(restri�
~ao 5 do PGHA);� do
 temp livre: <do
ente><in��
io><�m><tempo>- M�aximo de<tempo>
omo tempo livrepor dia do do
ente <do
ente>entre <ini
io>e <�m>(restri�
~ao 6 do PGHA);� gr dist g: <grupo A><grupo B><tempo>- Distân
ia m��nima de <tempo>entre aulas dogrupo <grupo A>e do grupo <grupo B>(restri�
~ao 7 do PGHA);56



� gr perm: <grupo><tempo>- Permanên
ia m�axima de <tempo>por dia na Universidade dogrupo <grupo>(restri�
~ao 8 do PGHA);� do
 perm: <do
ente><tempo>- Permanên
ia m�axima de <tempo>por dia na Universidadedo do
ente <do
ente>(restri�
~ao 9 do PGHA);� gr efe
t: <grupo><tempo>- M�aximo de<tempo>por dia de aulas do grupo<grupo>(restri�
~ao10 do PGHA);� do
 efe
t: <do
ente><tempo>- M�aximo de<tempo>por dia de aulas do do
ente<do
ente>(restri�
~ao11 do PGHA);� gr seg: <grupo><tempo>- M�aximo de<tempo>por dia de aulas seguidas do grupo<grupo>(restri�
~ao12 do PGHA);� do
 seg: <do
ente><tempo>- M�aximo de <tempo>por dia de aulas seguidas do do
ente<do
ente>(restri�
~ao 13 do PGHA).A restri�
~ao (4) 
onsiste na veri�
a�
~ao do intervalo de tempo afe
to a 
ada aula no dom��niotemporal da sala a que est�a afe
ta. Deste modo, n~ao �e uma restri�
~ao que esteja representada nabase de dados, mas impl��
ita no 
�odigo. Na se
�
~ao seguinte ser~ao des
ritas as 
onsidera�
~oes sobreos dom��nios das entidades dos problemas em estudo.Redu�
~ao do Espa�
o de PesquisaA informa�
~ao obtida das restri�
~oes e dos dom��nios �e posteriormente manipulada por um m�oduloes
rito em Python [71℄ que tem por obje
tivo efe
tuar o pr�e-pro
essamento dos dados para oalgoritmo evolutivo. Alguma redu�
~ao do espa�
o de pesquisa �e efe
tuada para 
ada tipo de problema
om base nas restri�
~oes de�nidas na base de dados. A abordagem es
olhida �e semelhante �asimplementa�
~oes mais simples utilizadas no âmbito dos m�etodos de Programa�
~ao de Restri�
~oes[102℄.No PGHE, o dom��nio temporal dos exames �e reduzido 
om base na restri�
~ao de�nida na tabelagr antes. Assumindo a existên
ia do exame A que deve o
orrer antes do exame B num m�aximo deT unidades temporais, o algoritmo efe
tua a seguinte transforma�
~ao RA;B :57



RA;B [Dt(A)℄ = Dt(A) [ fxB�T ; xB�T+1:::; xngRA;B[Dt(B)℄ = Dt(B) [ fy1; y2; :::; yA+T gem queDt(A) = fx1; x2; :::; xng representa o dom��nio temporal do exame A, Dt(B) = fy1; y2; :::; ymg�e o dom��nio temporal do exame B, xB �e o elemento de A que �e igual ao �ultimo elemento de B eyA �e o elemento de B que �e igual ao primeiro elemento de A. O algoritmo reini
ia a redu�
~ao doespa�
o de pesquisa 
ada vez que o
orre uma redu�
~ao para permitir a propaga�
~ao das modi�
a�
~oesdo dom��nio temporal de outros exames. Se um dos dom��nios �e igual a um 
onjunto vazio, ent~ao oproblema n~ao tem solu�
~ao.No PGHA, o dom��nio temporal �nal de uma aula A �e expressa pela inter
ep�
~ao do dom��niotemporal da aula A, 
om o dom��nio temporal do do
ente que le

iona a aula A e 
om a reuni~ao dodom��nio temporal das salas atribu��das �a aula A. Tal 
omo no 
aso anterior, se o dom��nio temporalde uma aula 
orresponder a um intervalo vazio, o problema n~ao tem solu�
~ao.5.4.3 Des
ri�
~ao da Apli
a�
~aoO Python [71℄ foi es
olhido por ser uma linguagem que 
ombina uma grande 
apa
idade de de-
lara�
~ao 
om a intera
tividade 
om outras apli
a�
~oes, requisitos importantes para os prop�ositosdeste estudo. �E uma nova linguagem de programa�
~ao interpretada que �e bastante amig�avel aoprogramador devido �a sua sintaxe, 
om vantagens 
ompar�aveis a outras linguagens interpretadas.A existên
ia de m�odulos dispon�iveis para manipula�
~ao de listas e matrizes torna-o numa ferramentaapropriada para desenvolvimento r�apido de algoritmos e heur��sti
as. A intera
�
~ao 
om bases dedados e outras apli
a�
~oes �e simples e o fa
to de ser uma linguagem orientada por obje
tos, adi
iona-lhe mais essa vantagem. A desvantagem da utiliza�
~ao do Python, tal 
omo noutras linguagens deinterpretadas, reside na sua velo
idade de exe
u�
~ao. Por este motivo, a fun�
~ao de avalia�
~ao, quedemonstrou ser a fase mais demorada no 
onjunto de pro
edimentos iterativos da apli
a�
~ao, foiimplementada em C, 
om o re
urso �a intefa
e de programa�
~ao Python/C interliga�
~ao de vari�aveisentre as duas linguagens.O algoritmo foi desenhado segundo os prin
��pios inerentes a qualquer algoritmo evolutivo 
ompopula�
~ao de solu�
~oes, ou seja, uma fase de ini
ializa�
~ao e um 
onjunto iterativo de pro
edimentos
omo a avalia�
~ao, 
lassi�
a�
~ao e sele
�
~ao das solu�
~oes, apli
a�
~ao de operadores de muta�
~ao e subs-58



titui�
~ao da popula�
~ao. A apli
a�
~ao foi implementada em v�arios m�odulos que est~ao seguidamentedes
ritos:pea data, interfa
e 
om a base de dados e pr�e-pro
essamento dos dados;pea eval C , de
lara a fun�
~ao de avalia�
~ao em C;pea genome, respons�avel pela afe
ta�
~ao ini
ial de valores ao 
romossoma, avalia�
~ao e 
onvers~aodo 
romossoma em vari�aveis de de
is~ao;pea individual, de
lara as fun�
~oes ne
ess�arias para instan
ia�
~ao do obje
to indiv��duo, gera�
~ao eavalia�
~ao do indiv��duo;pea op muteCI, implementa�
~ao do operador de muta�
~ao independente de a
ordo 
om as de�ni�
~oesna se
�
~ao 4.5;pea op muteCR, implementa�
~ao do operador de muta�
~ao de uma posi�
~ao de a
ordo 
om as de�-ni�
~oes na se
�
~ao 4.5;pea op reGen, implementa�
~ao da reinser�
~ao gera
ional de a
ordo 
om as de�ni�
~oes na se
�
~ao 4.7;pea op selSUS, implementa�
~ao do m�etodo de sele
�
~ao Sto
hasti
 Universal Sampling de a
ordo
om as de�ni�
~oes na se
�
~ao 4.7;pea rankGA, seria�
~ao da popula�
~ao para o algoritmo evolutivo uniobje
tivo;pea rankMOGA, seria�
~ao da popula�
~ao para o algoritmo evolutivo multiobje
tivo de a
ordo 
omas de�ni�
~oes na se
�
~ao 4.4;pea run, m�odulo de 
on�gura�
~ao dos parâmetros e m�etodos do algoritmo;pea showGA, m�odulo de visualiza�
~ao e armazenamento de dados do desempenho do algoritmoevolutivo;pea showMOGA, m�odulo de visualiza�
~ao e armazenamento de dados do desempenho do algoritmomultiobje
tivo;peas, de
lara as fun�
~oes para ini
ializa�
~ao da popula�
~ao e os v�arios pro
edimentos dentro de 
adaitera�
~ao; 59



peas main, ini
ializa as itera�
~oes e de�ne o 
rit�erio de paragem;O algoritmo produz v�arios resultados, respe
tivamente, um �
heiro 
om o pre�xo time quedes
reve o hor�ario produzido pelo algoritmo, um �
heiro 
om o pre�xo run best que guarda, em
ada itera�
~ao, a soma dos valores das fun�
~oes obje
tivo de a
ordo 
om as prioridades de�nidas, um�
heiro 
om o pre�xo run pop que guarda a itera�
~ao e os valores das fun�
~oes obje
tivo das melhoressolu�
~oes en
ontradas at�e ent~ao, e um �
heiro 
om o pre�xo run sol que guarda os valores das fun�
~oesobje
tivo das melhores solu�
~oes en
ontradas na �ultima itera�
~ao. Estes �
heiros 
onstituem os dadosne
ess�arios para a realiza�
~ao de estat��sti
as atrav�es de apli
a�
~oes implementadas em Python e C ede a
ordo 
om as 
onsidera�
~oes de�nidas no Cap��tulo seguinte.5.4.4 Tempo de Exe
u�
~aoO tempo de exe
u�
~ao dos algoritmos propostos para a resolu�
~ao dos PGHE num s�o pro
essador de
omputador Dual-Pentium III 
om 128 MB de RAM e 5000 gera�
~oes, variou entre 1 hora e trintaminutos, no 
aso da apli
a�
~ao de muta�
~ao de uma posi�
~ao e m�etodo de sele
�
~ao uniobje
tivo noPGHE da UCEE, e oito horas e trinta minutos, no 
aso da apli
a�
~ao de muta�
~ao independente em�etodo de sele
�
~ao multiobje
tivo no PGHE da UCEH. Estes valores est~ao dentro do a
eit�avel parater uma, ou v�arias, mar
a�
~oes alternativas de exames dentro de tempo �util, visto que o pro
essomanual demora alguns dias.O algoritmo para resolu�
~ao do PGHA demora aproximadamente, e em m�edia, trinta e seis horaspara 10000 gera�
~oes. As dimens~oes do problema e o n�umero de obje
tivos justi�
am este tempo.Contudo, �
a abaixo do n�umero de dias que s~ao ne
ess�arios no pro
esso manual.�E de salientar que o m�etodo multiobje
tivo �e mais demorado que o m�etodo de sele
�
~ao uniobje
-tivo. Contudo, a ordem de grandeza depende do n�umero de solu�
~oes n~ao-dominadas existentes napopula�
~ao. Quanto maior o n�umero de solu�
~oes n~ao-dominadas, mais tempo demora o algoritmo aseriar os indiv��duos. Contudo, este fa
tor �e 
ompensado pelo maior n�umero de hor�arios alternativosgerados. Em termos de operadores de muta�
~ao, a muta�
~ao de uma posi�
~ao �e mais r�apida que amuta�
~ao independente e a diferen�
a temporal aproxima-se de um segundo 
om uma popula�
~ao de100 indiv��duos.Estes tempos registados podem ser bastante mais reduzidos se o 
�odigo for 
onvertidos paralinguagem C. A paraleliza�
~ao dos algoritmos evolutivos tamb�em pode reduzir o tempo 
omputa
i-60



onal. Admitindo que o algoritmo seja exe
utado num dos pro
essadores dispon��veis, 
ada gera�
~aopode simplesmente ser avaliada noutros pro
essadores, visto que a 
omponente de avalia�
~ao �e a
omponente mais demorada nestas abordagens a estas 
lasses de problemas. Outros modelos base-ados em modelo de ilhas [60℄ e difus~ao [53℄, 
omo referidos na se
�
~ao 3.7 podem ser utilizados parareduzir o tempo 
omputa
ional.No pr�oximo Cap��tulo ser~ao apresentados e dis
utidos os resultados experimentais utilizadosneste estudo
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Cap��tulo 6
Resultados Experimentais
6.1 Introdu�
~aoComo �e eviden
iado por Hooker [64℄, o modo de 
omparar algoritmos pode ser efe
tuado atrav�esdo desenho de experiên
ias 
ontroladas para eviden
iar se a presen�
a ou ausên
ia de 
ertas 
ara
-ter��sti
as do algoritmo podem 
ontribuir para o bom ou mau desempenho deste. O tratamentoestat��sti
o neste estudo assume a utiliza�
~ao da metodologia experimental para obter alguma 
om-preens~ao sobre os efeitos dos m�etodos e parâmetros des
ritos no Cap��tulo 4 no 
omportamentoglobal do algoritmo. Este tipo de 
ompara�
~ao �e efe
tuada 
om base na apli
a�
~ao repetida deexe
u�
~oes independentes dos algoritmos propostos.O algoritmo evolutivo �e na realidade um algoritmo de natureza esto
�asti
a que utiliza 
ompo-nentes aleat�orias na sua exe
u�
~ao. A avalia�
~ao do desempenho dos algoritmos esto
�asti
os podeser efe
tuado em dois 
en�arios [49℄. A an�alise pode basear-se no 
usto das solu�
~oes produzidasnum determinado tempo de exe
u�
~ao ou no tempo ne
ess�ario para produzir uma solu�
~ao at�e umdeterminado 
usto. Dado que nesta 
lasse de algoritmos o tempo de exe
u�
~ao e o 
usto das so-lu�
~oes s~ao aleat�orios, a avalia�
~ao do desempenho dos algoritmos reduz-se �a an�alise das distribui�
~oes
orrespondentes.Contudo, deve haver um 
uidado espe
ial na an�alise das distribui�
~oes. Como observado porHoos e Stutzle [65℄, o 
�al
ulo da m�edia sobre amostras aleat�orias de instân
ias distintas forne
euma medida impre
isa do 
omportamento do algoritmo. Em rela�
~ao ao primeiro 
en�ario, a an�alisedas fun�
~oes de distribui�
~ao emp��ri
as dos resultados �nais pode ser 
onsiderada 
omo uma medida62



e�
iente para forne
er alguma luz sobre a qualidade das solu�
~oes obtidas. As mesmas 
onsidera�
~oespodem ser utilizadas para o segundo 
en�ario. Em [65℄ �e de�nida uma metodologia estat��sti
a paraan�alise de algoritmos esto
�asti
os 
om base na an�alise das distribui�
~oes do tempo de exe
u�
~ao deinstân
ias individuais de problemas. Distribui�
~oes estat��sti
as do tempo de exe
u�
~ao podem seridenti�
adas, tornando poss��vel a utiliza�
~ao de testes estat��sti
os para determinar diferen�
as nodesempenho dos algoritmos.Neste estudo ambos 
en�arios s~ao 
onsiderados simultaneamente na an�alise do 
omportamentodos algoritmos propostos. Ao 
ontr�ario do des
rito em [65℄, a avalia�
~ao do desempenho de opti-mizadores �e aqui 
onsiderada tamb�em 
omo um problema multiobje
tivo, em que tanto o 
ustoda solu�
~ao 
omo o pr�oprio tempo de exe
u�
~ao 
onstituem, na realidade, obje
tivos distintos. Es-ta abordagem foi ini
ialmente sugerida em [49℄ de modo a permitir estudar o 
omportamento dequalquer algoritmo esto
�asti
o, multiobje
tivo ou n~ao, sob uma plataforma 
omum.Neste Cap��tulo s~ao apresentados os resultados obtidos nos PGHEs e PGHA des
ritos anteri-ormente. A avalia�
~ao do desempenho �e dis
utida na se
�
~ao 6.2 e a metodologia experimental �eapresentada na se
�
~ao 6.3. Os resultados obtidos para 
ada problema s~ao apresentados na se
�
~ao6.4 e dis
utidos na se
�
~ao 6.5. Finalmente, s~ao apresentadas algumas 
on
lus~oes �nais na se
�
~ao6.6.6.2 Avalia�
~ao de Desempenho de Algoritmos Evolutivos Multiob-je
tivo6.2.1 Fun�
~oes de AproveitamentoNuma perspe
tiva multiobje
tivo, e de a
ordo 
om a de�ni�
~ao de meta enquanto valor desej�avela atingir, um algoritmo atinge uma determinada meta se produzir pelo menos uma solu�
~ao igualou melhor que o ponto do espa�
o dos obje
tivos representado por essa meta. Fonse
a e Fleming[46℄ interpretam o desempenho de um algoritmo esto
�asti
o multiobje
tivo pela probabilidade doalgoritmo atingir tal meta numa �uni
a exe
u�
~ao. O desempenho do algoritmo pode, ent~ao serentendido 
omo uma fun�
~ao dessa meta, ou seja, a 
hamada fun�
~ao de aproveitamento.
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A fun�
~ao de aproveitamento �e de�nida pela fun�
~ao 
� (�) : Rd ! [0; 1℄ em que
� (z) = P (X1 � z _X2 � z _ ::: _XM � z)= P (� E z):em que o 
onjunto � = fXj 2 Rd; j = 1; :::;Mg representa um 
onjunto de pontos aleat�orios,em que 
ada elemento Xj �e n~ao-dominado relativamente a todas as restantes, e M �e um n�umeroaleat�orio [49℄. A express~ao 
{ (z) 
orresponde �a probabilidade do algoritmo en
ontrar pelo menosuma solu�
~ao que atinge um ve
tor-meta z numa exe
u�
~ao �uni
a. Se o algoritmo multiobje
tivoproduzir um s�o ve
tor obje
tivo por exe
u�
~ao, ent~ao M = 1 e a fun�
~ao de aproveitamento reduz-se�a fun�
~ao de distribui�
~ao multivariada.Esta probabilidade pode ser estimada dire
tamente a partir dos dados produzidos por v�ariasexe
u�
~oes, de modo an�alogo �a estima�
~ao de fun�
~oes de distribui�
~ao multivariadas, servindo debase para 
ompara�
~ao entre desempenho de algoritmos. Re
entemente [49℄ foi estabele
ida umaliga�
~ao entre a teoria desenvolvida para 
ompara�
~ao de optimizadores multiobje
tivo e a teoria dos
onjuntos fe
hados aleat�orios, que demonstra que a fun�
~ao de aproveitamento �e, num dado sentido,uma medida de m�edia para os resultados de um optimizador multiobje
tivo.As fun�
~oes de aproveitamento emp��ri
as assim obtidas a partir dos resultados dos algoritmosmultiobje
tivo, quer estes produzam um ou mais ve
tores de pontos por exe
u�
~ao, podem ser
omparadas atrav�es de pro
edimentos de testes estat��sti
os n~ao-param�etri
os baseados em testesde permuta�
~oes [93℄. In
lusive, a evolu�
~ao da qualidade das solu�
~oes pode ser avaliada 
onsiderandoo tempo 
omo um obje
tivo a minimizar.O 
�al
ulo das fun�
~oes de aproveitamento para v�arios obje
tivos n~ao �e um problema trivial.Os resultados 
omputa
ionais aqui apresentados foram obtidos usando 
�odigo ainda em desenvol-vimento por Fonse
a. Uma breve dis
uss~ao das quest~oes 
omputa
ionais envolvidas podem seren
ontradas em [49℄.6.2.2 Testes Estat��sti
osA natureza esto
�asti
a das solu�
~oes obtidas por dois algoritmos evolutivos multiobje
tivo A e Bpermite a formaliza�
~ao de testes de hip�oteses. Dado que as v�arias exe
u�
~oes dos algoritmos s~aoindependentes, este teste pode ser formalizado 
omo um problema de duas amostras independentes.As hip�oteses podem ser enun
iadas do seguinte modo:64



H1 : N~ao existe diferen�
a de desempenho entre A e B em termos de fun�
~oes de aproveitamentopara um determinado problema de optimiza�
~ao, versusK1 : Existe diferen�
a de desempenho entre A e B em termos de fun�
~oes de aproveitamento paraum determinado problema de optimiza�
~ao,em que H1 e K1 s~ao, respe
tivamente, a hip�otese nula e hip�otese alternativa.Dada a independên
ia entre as exe
u�
~oes de ambos algoritmos, uma estat��sti
a de teste Tadequada para testar as hip�oteses formalizadas �e a m�axima distân
ia absoluta entre as fun�
~oesde aproveitamento emp��ri
as, em analogia ao teste de Smirnov [25℄. Sendo S1(x) uma fun�
~ao deaproveitamento emp��ri
a baseada na amostra �11; �12; :::; �1n e S2(x) uma fun�
~ao de aproveitamentoemp��ri
a baseada noutra amostra �21; �21; :::; �2n, a estat��sti
a de teste 
onsiderada 
onsiste namaior diferen�
a absoluta entre as fun�
~oes de aproveitamento emp��ri
as, ou seja,T = supx jS1(x)� S2(x)jPara uma dado n��vel de signi�
ân
ia �, es
olhido �a priori, e normalmente 
ompreendido entre0; 01 e 0; 05, a hi�otese nula deve/pode ser rejeitada se T � 
1�� [69℄. O valor 
r��ti
o 
1�� 
orrespondeao (1� �)-quantil da distribui�
~ao de T nas 
ondi�
~oes da hip�otese nula.Quando se pretender 
omparar mais do dois algoritmos, �e ne
ess�ario abordar o teste 
omo umproblema de k amostras independentes. Neste 
aso, a m�axima distân
ia absoluta entre todas as
ombina�
~oes de pares de fun�
~oes de aproveitamento emp��ri
as pode ser utilizada 
omo estat��sti
ade teste, por analogia 
om o teste Birnbaum-Hall [25℄. Sendo Sk(x) k fun�
~oes de aproveitamentoemp��ri
as baseadas nas amostras �k1; �k2; :::; �kn, a estatisti
a de teste 
onsiderada utiliza a maiordiferen�
a absoluta entre Si(x) e Sj(x),T = supx;i;j jSi(x)� Sj(x)jAs mesmas regras de rejei�
~ao referidas na estat��sti
a de teste anterior s~ao apli
adas neste teste.Contudo, a rejei�
~ao da hip�otese nula signi�
a, agora, que as distribui�
~oes de amostras ter~ao fun�
~oesde aproveitamento diferentes.Embora, mesmo nas 
ondi�
~oes da hip�otese nula, a distribui�
~ao da estat��sti
a de teste T sejadependente da distribui�
~ao da fun�
~ao de aproveitamento que des
reve os dados e, por isso, des
o-nhe
ida, o 
�al
ulo da distribui�
~ao exa
ta de T pode ser efe
tuada atrav�es de testes de permuta�
~oes65



[61℄. Como �e poss��vel admitir que um dado 
onjunto de solu�
~oes tanto pode ser proveniente de umalgoritmo 
omo de outro, ou seja, admitir que os 
onjuntos de solu�
~oes s~ao permut�aveis, as hip�otesesformalizadas 
umprem os requisitos ne
ess�arios para a abordagem do teste de permuta�
~oes [61℄. Oteste apresenta os seguintes pro
edimentos:1. Rotular as observa�
~oes;2. Cal
ular T dados os r�otulos originais das observa�
~oes;3. Permutar as r�otulos e re
al
ular T para os r�otulos permutados. Repetir at�e se obter a distri-bui�
~ao de T para todas as permuta�
~oes poss��veis;4. A
eitar ou rejeitar a hip�otese 
om base na distribui�
~ao obtida.A de
is~ao do pro
edimento de teste pode ser efe
tuada atrav�es da 
ompara�
~ao do valor deT baseado nas duas amostras originais 
om 
1��: Do mesmo modo, o valor de p que indi
aa probabilidade de obter um valor da estat��sti
a de teste t~ao extremo 
omo o observado, nas
ondi�
~oes da hip�otese nula, pode ser determinado. Nesse 
aso, rejeita-se a hip�otese nula se p < �:Quando o n�umero de permuta�
~oes �e ex
essivamente grande para ser enumerado, �e poss��vel re
orrera pro
edimentos Monte Carlo para obter uma distribui�
~ao aproximada [61℄.O resultado da estat��sti
a de teste num 
onjunto de duas ou mais amostras pode ser asso
iado apontos ou regi~oes do espa�
o dos obje
tivos onde a distân
ia ex
ede o valor 
r��ti
o da estat��sti
a deteste [46℄, permitindo a identi�
a�
~ao das regi~oes no espa�
o dos obje
tivos onde existem diferen�
asestat��sti
as relevantes. O sinal das diferen�
as 
ujo o valor absoluto ex
ede esse valor 
r��ti
o pode,in
lusive, ser indi
ativo do algoritmo que apresentou melhor desempenho nessa regi~ao.6.3 Metodologia ExperimentalA metodologia proposta na se
�
~ao anterior tem por obje
tivo 
omparar os resultados obtidos porv�arias 
ombina�
~oes dos m�etodos e parâmetros des
ritos no Cap��tulo 4, atrav�es do valor m��nimo daagrega�
~ao dos obje
tivos e de fun�
~oes de aproveitamento.Este estudo 
onsidera três fa
tores relevantes, respe
tivamente, operador de sele
�
~ao, tipo demuta�
~ao e n��vel de parâmetro �. O operador de sele
�
~ao apresenta duas alternativas: o m�etodo desele
�
~ao multiobje
tivo, em que 
ada obje
tivo �e tratado separadamente, e o m�etodo de sele
�
~ao66



uniobje
tivo que trata os obje
tivos de uma forma agregada. �E de salientar que um algoritmoque utilize o m�etodo de sele
�
~ao uniobje
tivo tamb�em produzir�a, em geral, diversos pontos n~ao-dominados, visto que s�o a seria�
~ao dos indiv��duos �e que tem em 
onta a agrega�
~ao dos obje
tivos.Duas alternativas s~ao tamb�em 
onsideradas para o operador de muta�
~ao, respe
tivamente, a mu-ta�
~ao independente e muta�
~ao de uma posi�
~ao. Por �m, 
in
o n��veis s~ao 
onsiderados para oparâmetro �, respe
tivamente, 0; 1; L; 2L e 11 em que L representa o 
omprimento do 
romosso-ma.Um 
onjunto de exe
u�
~oes �e determinado por 
ada 
ombina�
~ao poss��vel dos três fa
tores apre-sentados. Neste estudo ser�a ne
ess�ario 
ontar 
om vinte 
onjuntos de exe
u�
~oes, em que os resul-tados para 
ada exe
u�
~ao s~ao armazenados. A an�alise estat��sti
a poder�a veri�
ar se algum dosfa
tores apresentou algum efeito signi�
ativo no desempenho do algoritmo, assumindo que os res-tantes fa
tores s~ao mantidos 
onstantes a qualquer n��vel. Tamb�em seria poss��vel, atrav�es de umaestat��sti
a adequada, veri�
ar as intera
�
~oes entre os fa
tores. Contudo, este estudo 
onsiderouuni
amente a an�alise dos efeitos prin
ipais de 
ada fa
tor presente do problema. Um estudo futurodever�a alargar a metodologia para a an�alise das intera
�
~oes entre fa
tores.A 
ompara�
~ao �e efe
tuada em termos da an�alise de 
usto solu�
~ao em tempo �xo para ambosos PGHEs e do tempo de exe
u�
~ao/
usto da solu�
~ao no PGHE da UCEH. A an�alise de tempode exe
u�
~ao/
usto da solu�
~ao n~ao foi realizada para o PGHE da UCEE, porque n~ao foi poss��velpro
essar o volume de dados gerados para este problema em tempo �util, devido �a ne
essidade de
al
ular a fun�
~ao de aproveitamento emp��ri
a em quatro dimens~oes.Tal 
omo sugerido na se
�
~ao anterior, o teste de permuta�
~oes �e efe
tuado para 
omparar odesempenho dos algoritmos. Contudo, para reduzir a variân
ia, o desenho de blo
os foi implemen-tado, tal 
omo proposto em [61℄. No passo 3 do pro
edimento de permuta�
~oes, os elementos do
onjunto de solu�
~oes s~ao permutados entre os n��veis diferentes do fa
tor que se pretende investigar,mas dentro dos mesmos n��veis dos outros fa
tores que possam existir, reduzindo a variân
ia daestat��sti
a de teste, e simultaneamente o n�umero de permuta�
~oes ne
ess�arias.Outro aspe
to a salientar �e a ne
essidade de dete
tar a origem de diferen�
as no 
aso da rejei�
~aoda hip�otese formalizada para testar os v�arios parâmetros �. O m�etodo de testes fe
hados atrav�es dem�ultiplas 
ompara�
~oes, 
omo des
rito por Hsu [67℄, permite dete
tar essas diferen�
as, 
ontrolando1� =1 signi�
a que 
i = Pj2Ri
ij (aij � 1) de a
ordo 
om a se
�
~ao 4.567



a probabilidade de erro m�aximo Tipo I, que 
orresponde �a m�axima probabilidade de uma ou maiship�oteses serem rejeitadas in
orre
tamente. Sendo fHi; i = 1; :::; Lg uma fam��lia de hip�oteses, oseu fe
ho �e obtido pelas 
onjun�
~oes n~ao-vazias HV = \i2VHi em que V � f1; :::; Lg: O m�etodo detestes fe
hados 
onsidera a rejei�
~ao de HV sse 
ada HU em que U � V �e rejeitado pelo n��vel de� 
onsiderado. O autor real�
a que o teste sobre as 
onjun�
~oes do g�enero Hij;kl (H 0ij : Xi = Xj eH 0kl : Xk = Xl) seja efe
tuado a um n��vel de signi�
ân
ia a 1� (1��)1=2. O teste tamb�em podemser representado pelo valor de p em que a hip�otese nula Hi �e rejeitada se o valor m�aximo de m�aximop onde estiver presente essa hip�otese for rejeitada a � [106℄. Nas 
onjun�
~oes Hij;kl, o valor de p �e
orrigido para 1� (1�min(p(H 0ij); p(H 0kl))2 e testado a n��vel �.6.4 Resultados6.4.1 PGHE da UCEH - An�alise de Custo de Solu�
~ao em Tempo FixoCon�gura�
~ao das Exe
u�
~oesOs algoritmos evolutivos propostos utilizaram uma popula�
~ao de 200 indiv��duos para o 
aso daUCEH. A press~ao sele
tiva foi 2,0 e a probabilidade de sobrevivên
ia foi 0,5, de a
ordo 
om as es-pe
i�
a�
~oes na se
�
~ao 4.5. O operador de sele
�
~ao foi o Sto
hasti
 Universal Sampling e a reinser�
~aopopula
ional gera
ional foi utilizada para manter a press~ao sele
tiva. O 
rit�erio de paragem foi 5000gera�
~oes. De a
ordo 
om a se
�
~ao anterior, 10 exe
u�
~oes foram realizadas para 
ada 
ombina�
~aode operador de sele
�
~ao, tipo de muta�
~ao e n��vel de parâmetro �, totalizando 200 exe
u�
~oes.Neste problema, 
ada um dos algoritmos registou os valores m��nimos da agerga�
~ao dos obje
tivose os ve
tores de valores obje
tivo de pontos n~ao-dominados a
umulados at�e �a �ultima gera�
~ao. Todasas restri�
~oes no problema da UCEH foram agregadas no m�etodo de sele
�
~ao uniobje
tivo. Nasele
�
~ao multiobje
tivo, o pro
esso de de
is~ao expresso na se
�
~ao 5.2.2 foi apli
ado.De�ni�
~ao de Hip�otesesPara 
ompara�
~ao entre m�etodos de sele
�
~ao e tipos de muta�
~ao, segundo a an�alise de 
usto desolu�
~ao em tempo �xo, o teste �e formalizado 
omo um problema de duas amostras independentes.As hip�oteses est~ao seguidamente de�nidas:H1 : N~ao existe diferen�
a de desempenho em termos de valor m��nimo da agrega�
~ao de obje
tivos68



entre os dois m�etodos de sele
�
~ao, versusK1 : Existe diferen�
a de desempenho em termos de valor m��nimo da agrega�
~ao de obje
tivosentre os dois m�etodos de sele
�
~ao,em que H1 e K1 s~ao, respe
tivamente, a hip�otese nula e hip�otese alternativa;H2 : N~ao existe diferen�
a de desempenho em termos de fun�
~oes de aproveitamento entre os doism�etodos de sele
�
~ao, versusK2 : Existe diferen�
a de desempenho em termos de fun�
~oes de aproveitamento entre os doism�etodos de sele
�
~ao,em que H2 e K2 s~ao, respe
tivamente, a hip�otese nula e hip�otese alternativa;H3 : N~ao existe diferen�
a de desempenho em termos de valor m��nimo da agrega�
~ao de obje
tivosentre os dois tipos de muta�
~ao, versusK3 : Existe diferen�
a de desempenho em termos de valor m��nimo da agrega�
~ao de obje
tivosentre os dois tipos de muta�
~ao,em que H3 e K3 s~ao, respe
tivamente, a hip�otese nula e hip�otese alternativa;H4 : N~ao existe diferen�
a de desempenho em termos de fun�
~oes de aproveitamento entre os doistipos de muta�
~ao, versusK4 : Existe diferen�
a de desempenho em termos de fun�
~oes de aproveitamento entre os doistipos de muta�
~ao,em que H4 e K4 s~ao, respe
tivamente, a hip�otese nula e hip�otese alternativa;A 
ompara�
~ao entre os v�arios n��veis do parâmetro � do operador de muta�
~ao pode ser forma-lizado 
omo um problema de k amostras independentes. As hip�oteses de�nidas s~ao as seguintes:H5 : N~ao existe diferen�
a de desempenho em termos de valor m��nimo da agrega�
~ao de obje
tivosentre os 
in
o n��veis do parâmetro �, versusK5 : Pelo menos dois dos n��veis de � apresentam diferen�
a de desempenho em termos de valorm��nimo da agrega�
~ao de obje
tivos,em que H5 e K5 s~ao, respe
tivamente, a hip�otese nula e hip�otese alternativa;H6 : N~ao existe diferen�
a de desempenho em termos de fun�
~oes de aproveitamento entre os
in
o valores de � do operador de muta�
~ao, versusK6 : Pelo menos dois dos n��veis de � apresentam diferen�
a de desempenho em termos de fun�
~oesde aproveitamento,em que H6 e K6 s~ao, respe
tivamente, a hip�otese nula e hip�otese alternativa.69



Compara�
~ao entre M�etodos de Sele
�
~aoNo PGHE da UCEH, a menor soma dos valores obje
tivo obtida foi 4. Veri�
aram-se três o
orrên
iasno m�etodo de sele
�
~ao multiobje
tivo e uma no m�etodo uniobje
tivo. A maior soma foi 34, obtidaspela vers~ao multiobje
tivo. A seguinte tabela apresenta os valores de p obtidos atrav�es de 10000exe
u�
~oes Monte Carlo para PGHE da UCEH na 
ompara�
~ao do dois m�etodos de sele
�
~ao.valor de pAgrega�
~ao de Obje
tivos 0,0080Fun�
~oes de Aproveitamento 0,0000Tabela 6.1: Valores de p para 
ompara�
~ao de m�etodos de sele
�
~ao na UCEH na an�alise do 
ustode solu�
~ao em tempo �xoEm termos de soma m��nima da agrega�
~ao de obje
tivos, foi en
ontrada uma diferen�
a signi�
a-tiva entre os m�etodos de sele
�
~ao, indi
ando a rejei�
~ao de H1. Uma an�alise do sinal das diferen�
asindi
a que o m�etodo de sele
�
~ao multiobje
tivo obteve melhor desempenho. Em termos de fun�
~oesde aproveitamento, o valor de p impli
a a rejei�
~ao de H2. O sinal das diferen�
as indi
a que a vers~aomultiobje
tivo apresentou igualmente melhor desempenho.Compara�
~ao entre Tipos de Muta�
~aoAmenor soma de 
on
itos foi obtida tanto pela vers~ao de muta�
~ao independente 
om uma o
orrên
ia,
omo pela vers~ao de muta�
~ao de uma posi�
~ao 
om três o
orrên
ias. A maior soma foi obtida pelavers~ao de muta�
~ao independente 
om uma o
orrên
ia.A tabela 6.2 apresenta os valores de p obtidas atrav�es de 10000 exe
u�
~oes Monte Carlo daUCEH na 
ompara�
~ao do tipo de muta�
~ao. valor de pAgrega�
~ao de Obje
tivos 0,7238Fun�
~oes de Aproveitamento 0,4478Tabela 6.2: Valores de p para 
ompara�
~ao de tipos de muta�
~ao na UCEH na an�alise do 
usto desolu�
~ao em tempo �xo 70



Como �e poss��vel observar, H3 e H4 n~ao s~ao rejeitados 
om � = 0; 05.Compara�
~ao do Parâmetro � de Muta�
~aoA menor soma dos valores de 
on
itos foi obtida 
om � = L e � = 2L 
om duas o
orrên
ias em
ada. A maior soma foi obtida 
om � = 0. A tabela 6.3 apresenta os valores de p obtidos atrav�esde 10000 exe
u�
~oes Monte Carlo da UCEH na 
ompara�
~ao dos parâmetros �.valor de pAgrega�
~ao de Obje
tivos 0,0000Fun�
~oes de Aproveitamento 0,0000Tabela 6.3: Valores de p para 
ompara�
~ao de parâmetros � na UCEH na an�alise do 
usto de solu�
~aoem tempo �xoTanto H5 
omo H6 s~ao 
laramente rejeitadas em ambos os problemas 
om � = 0; 05. Destemodo �e ne
ess�ario dete
tar as diferen�
as, de a
ordo 
om os pro
edimentos des
ritos na se
�
~aoanterior. A �gura 6.1 apresenta um esquema das 
ompara�
~oes efe
tuadas e dos valores de p obtidospara testar a hip�otese H5 no problema da UCEH. As zonas em 
inzento indi
am a a
eita�
~ao dahip�otese nula 
om � = 0; 05.�E poss��vel observar que existem diferen�
as signi�
ativas entre � = 0; � = 1 e � = fL; 2L;1g
om � = 0; 05. Os sinais obtidos das diferen�
as indi
am que este �ultimo 
onjunto apresenta omelhor desempenho.A �gura 6.2 apresenta um esquema dos valores de p obtidos para testar a hip�otese H6 noproblema da UCEH.Os resultados obtidos s~ao semelhantes aos dados da �gura 6.1, ou seja, � = 0; � = 1 e � =fL; 2L;1g apresentam diferen�
as estat��sti
as 
om � = 0; 05.6.4.2 PGHE da UCEE - An�alise de Custo de Solu�
~ao em Tempo FixoCon�gura�
~ao das Exe
u�
~oesOs algoritmos evolutivos propostos para a resula�
~ao do PGHE da UCEE utilizaram uma popula�
~aode 100 indiv��duos. Os restantes parâmetros foram de�nidos de igual modo �a 
on�gura�
~ao dasexe
u�
~oes do problema anterior. 71



H5{0,1,L,2L,Inf}

H5{0,1,2L,Inf}H5{0,1,L,Inf}H5{0,1,L,2L} H5{0,L,2L,Inf} H5{1,L,2L,Inf}

H5{0,1,L} H5{0,1,2L} H5{0,L,2L} H5{1,L,2L}

0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

0,0000 0,0002 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,8328

H5{1,2L,Inf}H5{0,2L,Inf}

0,0000

H5{1,L,Inf}

0,0000

H5{0,L,Inf}

0,0000

H5{0,1,Inf}

0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

H5{(0,L),(2L,Inf)}

0,0002 0,0000

H5{(0,Inf),(L,2L)}

0,0000

H5{(1,L),(2L,Inf)}

0,0000

H5{(1,2L),(L,Inf)}

0,0000

H5{(1,Inf),(L,2L)}

H5{1,L}

0,0000

H5{1,2L}

0,0000 0,0000

H5{1,Inf}

0,7214

H5{2L,Inf}

0,7370

H5{L,2L} H5{L,Inf}

0,7307

H5{0,Inf}

0,0000

H5{0,2L}

0,0000

H5{0,1}

0,0000

H5{0,L}

0,0001

H5{(0,1),(L,2L)} H5{(0,L),(1,2L)} H5{(0,2L),(1,L)} H5{(0,1),(L,Inf)} H5{(0,L),(1,Inf)} H5{(0,Inf),(1,L)} H5{(0,1),(2L,Inf)} H5{(0,2L),(L,Inf)}H5{(0,2L),(1,Inf)} H5{(0,Inf),(1,2L)}

H5{L,2L,Inf}

0,0000

0,0000

Figura 6.1: Valores de p para 
ompara�
~oes m�ultiplas de parâmetros � em termos de agrega�
~ao deobje
tivos na UCEH na an�alise do 
usto de solu�
~ao em tempo �xoCada um dos algoritmos produziu, igualmente, os valores m��nimos da agrega�
~ao dos obje
tivose os ve
tores de valores obje
tivo dos pontos n~ao-dominados na �ultima gera�
~ao. Todas as restri�
~oesneste problema foram agregadas num s�o obje
tivo no m�etodo de sele
�
~ao uniobje
tivo. Devido�a existên
ia de diferentes prioridades entre obje
tivos na vers~ao uniobje
tivo, a melhor solu�
~ao �ees
olhida por ordem lexi
ogr�a�
a. Deste modo, a melhor solu�
~ao �e aquela que satisfaz em primeirolugar os obje
tivos de maior prioridade. Se existir mais do que uma solu�
~ao 
om o mesmo valor noobje
tivo 
om prioridade elevada, a solu�
~ao que apresentar a soma m��nima dos valores do obje
tivo
om prioridade mais reduzida �e a es
olhida. No m�etodo de sele
�
~ao multiobje
tivo, o obje
tivoasso
iado �a restri�
~ao (7) foi normalizado e n~ao foi utilizado pelo operador de muta�
~ao. O pro
essode de
is~ao expresso na se
�
~ao 5.2.2 foi utilizado.De�ni�
~ao de Hip�otesesPara 
ompara�
~ao entre m�etodos de sele
�
~ao, entre tipos de muta�
~ao e parâmetros de �, segundo aan�alise de 
usto de solu�
~ao em tempo �xo, a de�ni�
~ao de hip�oteses e do teste estat��sti
o �e semelhante72



H6{0,1,L,2L,Inf}

H6{0,1,L,Inf}H6{0,1,L,2L} H6{0,L,2L,Inf} H6{1,L,2L,Inf}

H6{0,1,L} H6{0,1,2L} H6{0,L,2L}

0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

0,0000 0,000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

H6{1,2L,Inf}H6{0,2L,Inf}

0,0000

H6{1,L,Inf}

0,0000

H6{0,L,Inf}

0,0000

H6{0,1,Inf}

0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

H6{(0,L),(2L,Inf)}

0,0000 0,0000

H6{(0,Inf),(L,2L)}

0,0000

H6{(1,L),(2L,Inf)}

0,0000

H6{(1,2L),(L,Inf)}

0,0000

H6{(1,Inf),(L,2L)}

H6{1,L}

0,0000

H6{1,2L}

0,0000 0,0000

H6{1,Inf} H6{2L,Inf}H6{L,2L} H6{L,Inf}

0,1444

H6{0,Inf}

0,0000

H6{0,2L}

0,0000

H6{0,1}

0,0000 0,0000

H6{(0,1),(L,2L)} H6{(0,2L),(1,L)} H6{(0,1),(L,Inf)} H6{(0,L),(1,Inf)} H6{(0,1),(2L,Inf)} H6{(0,2L),(L,Inf)}H6{(0,2L),(1,Inf)} H6{(0,Inf),(1,2L)}

H6{L,2L,Inf}

0,0000

0,0000

0,8740

0,3863

0,6628

H6{0,1,2L,Inf}

H6{1,L,2L}

H6{(0,Inf),(1,L)}H6{(0,L),(1,2L)}

H6{0,L}Figura 6.2: Valores de p para 
ompara�
~oes m�ultiplas de parâmetros � em termos de fun�
~oes deaproveitamento na UCEH na an�alise do 
usto de solu�
~ao em tempo �xoao anterior para o PGHE da UCEH.Compara�
~ao entre M�etodos de Sele
�
~aoA menor soma de valores obje
tivo foi obtida na sele
�
~ao uniobje
tivo 
om 16 
on
itos nos ob-je
tivos de elevada prioridade e 38,001614 nos obje
tivs de menor prioridade. A maior soma foiobtida tamb�em pela sele
�
~ao uniobje
tivo 
om 22 
on
itos nos obje
tivos de elevada prioridadee 104,00183 nos obje
tivos de menor prioridade. A tabela 6.4 apresenta os valores de p obtidosatrav�es de 10000 exe
u�
~oes Monte Carlo na 
ompara�
~ao dos dois m�etodos de sele
�
~ao.valor de pAgrega�
~ao de Obje
tivos 0,1085Fun�
~oes de Aproveitamento 0,0000Tabela 6.4: Valores de p para 
ompara�
~ao de m�etodos de sele
�
~ao na UCEE na an�alise do 
usto desolu�
~ao em tempo �xo 73



Os testes estat��sti
os em termos de valor m��nimo da agrega�
~ao dos obje
tivos indi
am que adiferen�
a entre m�etodos de sele
�
~ao n~ao �e signi�
ativa 
om � = 0; 05. Em termos de fun�
~oes deaproveitamento, o valor de p impli
ou a rejei�
~ao de H2. O sinal das diferen�
as indi
a que a vers~aomultiobje
tivo apresentou melhor desempenho.Compara�
~ao entre Tipos de Muta�
~aoA menor soma dos valores obje
tivo foi obtida tanto pela vers~ao de muta�
~ao independente, 
omuma o
orrên
ia, 
omo pela vers~ao de muta�
~ao de uma posi�
~ao 
om três o
orrên
ias. A maior somafoi obtida pela vers~ao de muta�
~ao independente 
om uma o
orrên
ia.A tabela 6.5 apresenta os valores de p obtidos atrav�es de 10000 exe
u�
~oes Monte Carlo na
ompara�
~ao do tipo de muta�
~ao. valor de pAgrega�
~ao de Obje
tivos 0,6778Fun�
~oes de Aproveitamento 0,0000Tabela 6.5: Valores de p para 
ompara�
~ao de tipos de muta�
~ao na UCEE na an�alise do 
usto desolu�
~ao em tempo �xoComo se observa, �e poss��vel rejeitar H4 
om � = 0; 05 em termos de fun�
~oes de aproveitamento.O sinal indi
a que a vers~ao independente forne
eu um melhor desempenho.Compara�
~ao do Parâmetro � de Muta�
~aoNeste problema, a menor soma foi veri�
ada 
om � = 1 e a maior 
om � = 1: A tabela 6.6apresenta os valores de p obtidos atrav�es de 10000 exe
u�
~oes Monte Carlo na 
ompara�
~ao dosparâmetros �.As hip�oteses H5 e H6 s~ao rejeitadas em ambos 
om � = 0; 05. Deste modo �e ne
ess�ario dete
taras diferen�
as, de a
ordo 
om os pro
edimentos des
ritos na se
�
~ao anterior. A �gura 6.3 apresentaum esquema das 
ompara�
~oes efe
tuadas e dos valores de p obtidos para testar a hip�otese H5 noproblema da UCEE�E poss��vel observar que existem diferen�
as signi�
ativas entre � = 0 e � = f1; L; 2L;1g 
om� = 0; 05. Os sinais obtidos das diferen�
as indi
am que este �ultimo 
onjunto apresenta melhor74



valor de pAgrega�
~ao de Obje
tivos 0.0001Fun�
~oes de Aproveitamento 0.0000Tabela 6.6: Valores de p para 
ompara�
~ao de parâmetros � na UCEE na an�alise do 
usto de solu�
~aoem tempo �xodesempenho.A �gura 6.4 apresenta um esquema dos valores de p obtidos para testar a hip�otese H6 noproblema da UCEE em termos de fun�
~oes de aproveitamento.Os resultados obtidos s~ao semelhantes aos dados da �gura 6.3, ou seja, � = 0 e � = f1; L; 2L;1gapresentam diferen�
as estat��sti
as 
om � = 0; 05.6.4.3 PGHE da UCEH - An�alise de Custo de Solu�
~ao / Tempo de Exe
u�
~aoCon�gura�
~ao das Exe
u�
~oesOs algoritmos exe
utados, e referidos na se
�
~ao 6.4.1, registaram tamb�em o valor m��nimo da agre-ga�
~ao dos obje
tivos e os ve
tores de valores obje
tivo dos pontos n~ao-dominados durante a exe-
u�
~ao. Os valores aqui apresentados foram obtidos 
om os mesmos parâmetros e 
om a mesmade�ni�
~ao de obje
tivos. O tempo de exe
u�
~ao 
onsiderado foi o n�umero de gera�
~oes.Visto que neste tipo de an�alise �e a
res
entado o tempo aos obje
tivos existentes, �e semprene
ess�ario analisar os ve
tores de pontos n~ao-dominados obtidos durante a exe
u�
~ao atrav�es defun�
~oes de aproveitamento. Por exemplo, os dados produzidos por um algoritmo uniobje
tivodurante a exe
u�
~ao 
orresponde, na realidade, a dois obje
tivos, dos quais um �e o tempo.De�ni�
~ao de Hip�otesesPara 
ompara�
~ao entre m�etodos de sele
�
~ao e tipos de muta�
~ao, segundo a an�alise de 
usto desolu�
~ao / tempo de exe
u�
~ao, o teste �e formalizado 
omo um problema de duas amostras indepen-dentes. As hip�oteses est~ao seguidamente formalizadas:H1 : N~ao existe diferen�
a de desempenho em termos de fun�
~oes de aproveitamento do valorm��nimo da agrega�
~ao de obje
tivos versus tempo de exe
u�
~ao entre os dois m�etodos de sele
�
~ao,versus 75



H5{0,1,L,2L,Inf}

H5{0,1,2L,Inf}H5{0,1,L,Inf}H5{0,1,L,2L} H5{0,L,2L,Inf} H5{1,L,2L,Inf}

H5{0,1,2L} H5{0,L,2L} H5{1,L,2L}

0,0000 0,0001 0,0000 0,0000 0,4916

0,0000 0,0000 0,3386 0,0000 0,3290 0,2985

H5{1,2L,Inf}H5{0,2L,Inf}

0,0000

H5{1,L,Inf}

0,4927

H5{0,L,Inf}

0,0002

H5{0,1,Inf}

0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0064 0,0000 0,0000 0,0064

H5{(0,L),(2L,Inf)}

0,0000 0,0000

H5{(0,Inf),(L,2L)}

0,0064

H5{(1,L),(2L,Inf)}

0,4525

H5{(1,2L),(L,Inf)}

0,2878

H5{(1,Inf),(L,2L)}

H5{1,L}

0,2610

H5{1,2L}

0,1561 0,5709

H5{1,Inf}

0,7559

H5{2L,Inf}H5{L,2L} H5{L,Inf}

0,7637

H5{0,Inf}

0,0032

H5{0,2L}

0,0000

H5{0,1}

0,0000

H5{0,L}

0,0000

H5{(0,1),(L,2L)} H5{(0,L),(1,2L)} H5{(0,2L),(1,L)} H5{(0,1),(L,Inf)} H5{(0,L),(1,Inf)} H5{(0,Inf),(1,L)} H5{(0,1),(2L,Inf)} H5{(0,2L),(L,Inf)}H5{(0,2L),(1,Inf)} H5{(0,Inf),(1,2L)}

H5{L,2L,Inf}

0,0000

0,8158

H5{0,1,L}

0,0002

0,2601

0,0000

Figura 6.3: Valores de p para 
ompara�
~oes m�ultiplas de parâmetros � em termos de agrega�
~ao deobje
tivos na UCEE na an�alise do 
usto de solu�
~ao em tempo �xoK1 : Existe diferen�
a de desempenho em termos de fun�
~oes de aproveitamento do valor m��nimoda agrega�
~ao de obje
tivos versus tempo de exe
u�
~ao entre os dois m�etodos de sele
�
~ao,em que H1 e K1 s~ao, respe
tivamente, a hip�otese nula e hip�otese alternativa;H2 : N~ao existe diferen�
a de desempenho em termos de fun�
~oes de aproveitamento dos ve
toresde valores obje
tivo n~ao-dominados do 
usto de solu�
~ao versus tempo de exe
u�
~ao entre os doism�etodos de sele
�
~ao, versusK2 : Existe diferen�
a de desempenho em termos de fun�
~oes de aproveitamento dos ve
toresde valores obje
tivo n~ao-dominados do 
usto de solu�
~ao versus tempo de exe
u�
~ao entre os doism�etodos de sele
�
~ao,em que H2 e K2 s~ao, respe
tivamente, a hip�otese nula e hip�otese alternativa;H3 : N~ao existe diferen�
a de desempenho em termos de fun�
~oes de aproveitamento do valorm��nimo da agrega�
~ao de obje
tivos versus tempo de exe
u�
~ao entre os dois tipos de muta�
~ao,versusK3 : Existe diferen�
a de desempenho em termos de fun�
~oes de aproveitamento do valor m��nimo76



H6{0,1,L,2L,Inf}

H6{0,1,L,Inf}H6{0,1,L,2L} H6{0,L,2L,Inf} H6{1,L,2L,Inf}

H6{0,1,L} H6{0,1,2L} H6{0,L,2L}

0,0005 0,0000 0,0000 0,0000 0,4156

0,0002 0,0000 0,0000 0,3874 0,0000 0,2028

H6{1,2L,Inf}H6{0,2L,Inf}

0,0000

H6{1,L,Inf}

0,2308

H6{0,L,Inf}

0,0008

H6{0,1,Inf}

0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0010 0,0000 0,0000 0,0010

H6{(0,L),(2L,Inf)}

0,0000 0,0000

H6{(0,Inf),(L,2L)}

0,0010

H6{(1,L),(2L,Inf)}

0,3759

H6{(1,2L),(L,Inf)}

0,3353

H6{(1,Inf),(L,2L)}

H6{1,L}

0,2100

H6{1,2L}

0,6812 0,0819

H6{1,Inf} H6{2L,Inf}H6{L,2L} H6{L,Inf}

0,1847

H6{0,Inf}

0,0005

H6{0,2L}

0,0000

H6{0,1}

0,0000 0,0000

H6{(0,1),(L,2L)} H6{(0,2L),(1,L)} H6{(0,1),(L,Inf)} H6{(0,L),(1,Inf)} H6{(0,1),(2L,Inf)} H6{(0,2L),(L,Inf)}H6{(0,2L),(1,Inf)} H6{(0,Inf),(1,2L)}

H6{L,2L,Inf}

0,0001

0,1571

0,5119

0,3601

0,4340

H6{0,1,2L,Inf}

H6{1,L,2L}

H6{(0,Inf),(1,L)}H6{(0,L),(1,2L)}

H6{0,L}Figura 6.4: Valores de p para 
ompara�
~oes m�ultiplas de parâmetros � em termos de fun�
~oes deaproveitamento na UCEE na an�alise do 
usto de solu�
~ao em tempo �xoda agrega�
~ao de obje
tivos versus tempo de exe
u�
~ao entre os dois tipos de muta�
~ao,em que H3 e K3 s~ao, respe
tivamente, a hip�otese nula e hip�otese alternativa;H4 : N~ao existe diferen�
a de desempenho em termos de fun�
~oes de aproveitamento dos ve
toresde valores obje
tivo n~ao-dominados do 
usto de solu�
~ao versus tempo de exe
u�
~ao entre os doistipos de muta�
~ao, versusK4 : Existe diferen�
a de desempenho em termos de fun�
~oes de aproveitamento dos ve
tores devalores obje
tivo n~ao-dominados do 
usto de solu�
~ao versus tempo de exe
u�
~ao entre os dois tiposde muta�
~ao,em que H4 e K4 s~ao, respe
tivamente, a hip�otese nula e hip�otese alternativa;A 
ompara�
~ao entre os v�arios n��veis do parâmetro � do operador de muta�
~ao s�o foi formuladaem termos de fun�
~oes de aproveitamento dos valores m��nimos da agrega�
~ao de obje
tivos versustempo de exe
u�
~ao. O 
�al
ulo das fun�
~oes de aproveitamento dos ve
tores de valores obje
tivon~ao-dominados do 
usto de solu�
~ao versus tempo de exe
u�
~ao demonstrou ser 
omputa
ionalmenteexigente. Deste modo, as hip�oteses formalizadas foram as seguintes:77



H5 : N~ao existe diferen�
a de desempenho em termos de fun�
~oes de aproveitamento do valorm��nimo da agrega�
~ao de obje
tivos versus tempo de exe
u�
~ao entre os 
in
o n��veis do parâmetro�, versusK5 : Pelo menos, dois dos n��veis de � apresentam diferen�
a de desempenho em termos de fun�
~oesde aproveitamento do valor m��nimo da agrega�
~ao de obje
tivos versus tempo de exe
u�
~ao,em que H5 e K5 s~ao, respe
tivamente, a hip�otese nula e hip�otese alternativa;Compara�
~ao entre M�etodos de Sele
�
~aoA tabela 6.7 apresenta os valores de p obtidos atrav�es de 5000 exe
u�
~oes Monte Carlo para o PGHEda UCEH na 
ompara�
~ao do m�etodo de sele
�
~ao. valor de pAgrega�
~ao de Obje
tivos 0,0000Fun�
~oes de Aproveitamento 0,0000Tabela 6.7: Valores de p para 
ompara�
~ao de m�etodos de sele
�
~ao na UCEH na an�alise do 
ustode solu�
~ao/tempo de exe
u�
~aoAmbos os valores de p indi
am a rejei�
~ao de H1 e H2 
om � = 0; 05. A �gura 6.5 apresenta assuperf��
ies de aproveitamento no1,50,51,100,101,150,151 e 200 obtidas atrav�es dos valores m��nimosda agrega�
~ao de obje
tivos versus tempo de exe
u�
~ao obtidas na 
ompara�
~ao de m�etodo de sele
�
~ao.As zonas mais es
uras representam a lo
aliza�
~ao das diferen�
as.�E poss��vel veri�
ar que as diferen�
as residem entre as 100 e as 500 itera�
~oes. O sinal observadorevela que o m�etodo de sele
�
~ao uniobje
tivo �e o m�etodo preferido nestas regi~oes, o que signi�
aque este m�etodo 
onverge mais rapidamente em termos de agrega�
~ao dos obje
tivos. Contudo, adiferen�
a deixa de ser aparente nas itera�
~oes seguintes.A �gura 6.6 apresenta as zonas onde foram identi�
adas diferen�
as em termos de ve
tores devalores obje
tivo n~ao-dominados do 
usto de solu�
~ao versus tempo de exe
u�
~ao. As diferen�
asa favor do m�etodo uniobje
tivo est~ao representadas a negro, as diferen�
as a favor do m�etodomultiobje
tivo est~ao representadas a vermelho. Para efeitos de referên
ia, a primeira superf��
ie deaproveitamento est�a representada a verde. Os obje
tivos F(1) e F(2) 
orrespondem aos obje
tivos(1) e (2) da formaliza�
~ao do problema. 78



10
0

10
1

10
2

10
3

10
4

0

100

200

300

400

500

600

Tempo

S
om

a 
de

 o
bj

ec
tiv

os

Figura 6.5: Compara�
~ao de m�etodos de sele
�
~ao na UCEH em termos de agrega�
~ao de obje
tivosna an�alise do 
usto de solu�
~ao/tempo de exe
u�
~ao�E poss��vel identi�
ar uma regi~ao que favore
e o m�etodo uniobje
tivo no in��
io das itera�
~oesem que ambos os valores dos obje
tivos s~ao relativamente baixos. Contudo, a maior �area perten
e
laramente ao m�etodo multiobje
tivo, pois 
onsegue 
obrir desde o in��
io das itera�
~oes at�e quaseao �m da exe
u�
~ao. Tamb�em �e de real�
ar que a �area de 
obertura do m�etodo multiobje
tivopare
e indi
ar que o obje
tivo 1 �e melhor resolvido do que o obje
tivo 2, ao 
ontr�ario do m�etodouniobje
tivo que en
ontra um equil��brio entre estes.Compara�
~ao entre Tipos de Muta�
~aoA tabela 6.8 apresenta os valores de p obtidos atrav�es de 5000 exe
u�
~oes Monte Carlo no problemada UCEH na 
ompara�
~ao de tipos de muta�
~ao.Ambos os valores de p indi
am 
laramente a rejei�
~ao de H1 e H2 
om � = 0; 05. A �gura6.7 apresenta as superf��
ies de aproveitamento no1,50,51,100,101,150,151 e 200 obtidas atrav�es dosvalores m��nimos de agrega�
~ao de obje
tivos versus tempo de exe
u�
~ao obtidas na 
ompara�
~ao dostipos de muta�
~ao. As zonas mais es
uras representam a lo
aliza�
~ao das diferen�
as.�E poss��vel veri�
ar que as diferen�
as residem entre as 10 e as 300 itera�
~oes. O sinal observado79



Figura 6.6: Compara�
~ao de m�etodos de sele
�
~ao na UCEH em termos de separa�
~ao de obje
tivosna an�alise do 
usto de solu�
~ao/tempo de exe
u�
~ao
valor de pAgrega�
~ao de Obje
tivos 0,0000Fun�
~oes de Aproveitamento 0,0000Tabela 6.8: Valores-p para 
ompara�
~ao de tipos de muta�
~ao na UCEH na an�alise do 
usto desolu�
~ao/tempo de exe
u�
~ao 80
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Figura 6.7: Compara�
~ao de m�etodos de sele
�
~ao na UCEH em termos de agrega�
~ao de obje
tivosna an�alise do 
usto de solu�
~ao/tempo de exe
u�
~aorevela que o m�etodo de muta�
~ao independente �e o m�etodo preferido nestas regi~oes, o que signi�
aque este m�etodo 
onverge mais rapidamente em termos de agrega�
~ao dos obje
tivos. Contudo, adiferen�
a deixa de ser not�oria nas itera�
~oes seguintes.A �gura 6.8 apresenta as zonas onde foram identi�
adas diferen�
as em termos de ve
tores devalores obje
tivo n~ao-dominados do 
usto de solu�
~ao versus tempo de exe
u�
~ao. As diferen�
as afavor do m�etodo de muta�
~ao independente est~ao representadas a negro e a primeira superf��
ie deaproveitamento est�a representada a verde. Os obje
tivos F(1) e F(2) 
orrespondem aos obje
tivos(1) e (2) da formaliza�
~ao do problema.Fa
ilmente se veri�
a que o tipo de muta�
~ao independente �e mais favor�avel nas primeiras ite-ra�
~oes, 
on�rmando as ila�
~oes anteriores.Compara�
~ao do Parâmetro � de Muta�
~aoO valor de p obtido atrav�es de 5000 exe
u�
~oes Monte Carlo na 
ompara�
~ao dos parâmetros � foi0,000, indi
ando 
laramente a existên
ia de diferen�
as entre, pelo menos, dois parâmetros. Dea
ordo 
om os pro
edimentos des
ritos na se
�
~ao 6.3 foi efe
tuado o teste estat��sti
o fe
hado. A81



Figura 6.8: Compara�
~ao de tipos de muta�
~ao na UCEH em termos de separa�
~ao de obje
tivos naan�alise do 
usto de solu�
~ao/tempo de exe
u�
~ao
82
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Figura 6.9: Valores de p para 
ompara�
~oes m�ultiplas de parâmetros � em termos de separa�
~ao deobje
tivos na UCEH na an�alise do 
usto de solu�
~ao/tempo de exe
u�
~ao�gura 6.9 apresenta um esquema das 
ompara�
~oes efe
tuadas e dos valores de p obtidos para testara hip�otese H4.�E poss��vel observar que existem diferen�
as signi�
ativas entre � = 0; � = 1 e � = fL; 2L;1g
om � = 0; 05. Os sinais obtidos das diferen�
as revelam que este �ultimo 
onjunto apresenta melhordesempenho, tal 
omo nas valores de p veri�
ados na se
�
~ao 6.4.1.6.4.4 PGHA da UCEHA an�alise anterior sobre os PGHEs serviu de base para a es
olha de parâmetros do algoritmopara resolver o PHGA da FCHS. Deste modo, foi utilizado um algoritmo 
om m�etodo de sele
�
~aomultiobje
tivo 
om uma popula�
~ao de 250 indiv��duos 
om 256 genes, press~ao sele
tiva de 2,0 eprobabilidade de sobrevivên
ia de 0,5. O m�etodo de reinser�
~ao foi gera
ional e o operador desele
�
~ao foi o Sto
hasti
 Universal Sampling. O operador de muta�
~ao sele
ionado foi a muta�
~aoindependente 
om � = 2L. O 
rit�erio de paragem foi 10000 gera�
~oes.Duas abordagens foram testadas 
om três exe
u�
~oes 
ada uma. A +agrega�
~ao 
orresponde �a83



abordagem que 
onsiderou a agrega�
~ao total dos obje
tivos 
om prioridade elevada e �agrega�
~ao
orresponde �a agrega�
~ao dos obje
tivos de a
ordo 
om os re
ursos envolvidos, 
omo referidos nase
�
~ao 5.3.2. A tabela 6.9 des
reve a solu�
~ao manual e os melhores resultados obtidos pelas duasabordagens. Como n~ao foi poss��vel satisfazer o obje
tivo de maior prioridade na abordagem de+agrega�
~ao, os resultados deste algoritmo sempre 
onsistiram numa s�o solu�
~ao. Os valores apre-sentados pelo �agrega�
~ao 
orrespondem �a solu�
~ao das três exe
u�
~oes que violou menos as restri�
~oeshard do problema. Restri�
~oes Manual �Agrega�
~ao +Agrega�
~ao(1) 0 12 0(2) 0 20 8(3) 0 2 0(4) - 6 3(5) 11 2 0(6) 14 0 0(7) 180 122 130(8) 19 51 41(9) 10 12 7(10) 24 10 5(11) 4 0 0(12) 108 8 2(13) 32 0 0(14) 168 238 236(15) 155 195 188Tabela 6.9: N�umero de Con
itos no PGHA�E poss��vel veri�
ar que a solu�
~ao manual produziu melhores resultados. Contudo, �e de real�
arque esta solu�
~ao manual utilizou mais salas do que estavam ini
ialmente afe
tas. Parte das 39 salas
orrespondem �as que estavam ini
ialmente afe
tas a outras fa
uldades. Os tempos livres deixadospelas outras fa
uldades permitiram a o
upa�
~ao das aulas da FCHS sem violar nenhuma restri�
~aohard de sobreposi�
~ao ((1); (2); (3)). �E de salientar que a restri�
~ao (4) n~ao �e 
ontabilizada na84
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Figura 6.10: Convergên
ia do algoritmo nas abordagens +agrega�
~ao e -agrega�
~aoabordagem manual porque se admite que as mar
a�
~oes efe
tuadas n~ao 
onsideraram a o
upa�
~ao desalas em intervalos de tempo exteriores aos seus dom��nios. �E poss��vel que a disponibilidade de maisuma ou duas salas fosse su�
iente para gerar hor�arios atrav�es da abordagem +agrega�
~ao. Por outrolado, as restri�
~oes soft apresentaram melhores resultados em ambas as abordagens 
omputa
ionais,
om ex
ep�
~ao das restri�
~oes (8), (14) e (15).A abordagem +agrega�
~ao apresentou melhores resultados do que a abordagem �agrega�
~ao.Estes resultados podem ser 
onsequên
ia de uma 
erta dispers~ao no pro
esso de pesquisa utilizadopelo algoritmo multiobje
tivo quando lida 
om muitos obje
tivos. A �gura 6.10 apresenta a 
on-vergên
ia do algoritmo nas duas abordagens em rela�
~ao �a soma dos obje
tivos 
om prioridade maiselevada. As linhas azuis referem-se �a abordagem +agrega�
~ao e as linhas vermelhas �a �agrega�
~ao.�E poss��vel veri�
ar que a 
onvergên
ia �e mais a
entuada na +agrega�
~ao do que na �agrega�
~ao.Contudo, nota-se que a abordagem +agrega�
~ao estagna mais rapidamente do que a abordagem�agrega�
~ao. A a
tividade real�
ada nas �ultimas gera�
~oes pare
e indi
ar que esta �ultima abordagempoderia 
onvergir ainda mais em dire
�
~ao ao �optimo.Os dois �ultimos obje
tivos s~ao importantes para determinar a boa ou m�a qualidade de umhor�ario. Um fa
tor 
onsiderado pou
o agrad�avel para quem �e do
ente ou aluno �e a mar
a�
~ao deaulas em dias separados. Assume-se que estes intervenientes preferem um hor�ario mais 
on
entrado85



0 2 4 6 8 10 12 14 16
0

1

2

3

4

5

horas de aulas por semana

di
as

 d
e 

au
la

s 
po

r 
se

m
an

a

Figura 6.11: No de dias de aulas por semana versus no de horas de aulas por semana na abordagemmanual (do
entes)em pou
os dias do que disperso em v�arios dias. O pro
esso de pesquisa tentou minimizar estesdois obje
tivos. As �guras 6.11- 6.16 representam o n�umero de horas de aulas por semana versuso n�umero de manh~as e tardes 
om aulas por semana, no 
aso das turmas, e o n�umero de diasde aulas, no 
aso do do
ente. �E poss��vel veri�
ar que a abordagem manual 
onseguiu, de fa
to,satisfazer, 
om maior su
esso, os obje
tivos rela
ionados 
om a 
on
entra�
~ao das aulas das turmase dos do
entes.
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Figura 6.12: No de dias de aulas por semana versus no de horas de aulas por semana na abordagem�agrega�
~ao (do
entes)
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Figura 6.13: No de dias de aulas por semana versus no de horas de aulas por semana na abordagem+agrega�
~ao (do
entes)
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Figura 6.14: No de manh~as e tardes de aulas por semana versus no de horas de aulas por semanana abordagem manual (turmas)
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Figura 6.15: No de manh~as e tardes de aulas por semana versus no de horas de aulas por semanana abordagem �agrega�
~ao (turmas)
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Figura 6.16: No de manh~as e tardes de aulas por semana versus no de horas de aulas por semanana abordagem +agrega�
~ao (turmas)6.5 Dis
uss~aoOs PGHEs abordados neste estudo apresentam dimens~oes diferentes. O n�umero de restri�
~oesenvolvidas em ambos os problemas �e su�
iente para distingui-los.A resolu�
~ao do PGHE da UCEH aproximou-se do valor nulo nos dois obje
tivos formulados. Om�etodo de sele
�
~ao multiobje
tivo foi o m�etodo que apresentou melhor desempenho, 
om a ex
ep�
~aona an�alise de 
usto de solu�
~ao / tempo de exe
u�
~ao em termos de soma m��nima de agrega�
~ao deobje
tivos. Contudo, nesta an�alise, as diferen�
as entre m�etodos foram identi�
adas nas primeirasgera�
~oes, ainda longe da total satisfa�
~ao dos obje
tivos. Estes resultados revelam que o m�etodouniobje
tivo 
onverge mais depressa, mas que deve estagnar, pois o algoritmo multiobje
tivo 
on-segue apresentar melhores resultado no �m das exe
u�
~oes, 
omo �e real�
ado nas an�alises de 
usto dasolu�
~ao em tempo �xo. Este fa
to tamb�em �e eviden
iado na an�alise de 
usto de solu�
~ao / tempode exe
u�
~ao em termos de tempo de exe
u�
~ao versus separa�
~ao de obje
tivos, onde se identi�
aque o algoritmo que utiliza o m�etodo de sele
�
~ao multiobje
tivo �e mais robusto durante quase todoo pro
esso de pesquisa.Os operadores de muta�
~ao foram 
onsiderados indistingu��veis na an�alise de 
usto da solu�
~ao notempo �xo. Contudo, na an�alise da evolu�
~ao do 
usto da solu�
~ao durante o tempo de exe
u�
~ao,veri�
ou-se uma vantagem da muta�
~ao independente nas primeiras gera�
~oes, indi
ando que este89



m�etodo leva a uma 
onvergên
ia mais r�apida. Contudo, esta vantagem desapare
e nas gera�
~oesseguintes, apresentando um 
omportamento semelhante 
om a muta�
~ao de uma posi�
~ao.Por �m, os valores do intervalo [L; 2L;1[ demonstraram ser um intervalo de valores a 
onsiderarna an�alise do parâmetro � do operador de muta�
~ao proposto neste estudo. Estes resultados eviden-
iam a vantagem em utilizar a informa�
~ao dispon��vel no problema para forne
er um enviesamentoexpl��
ito no pro
esso de pesquisa.O problema da UCEE apresenta determinadas 
ara
ter��sti
as que o distinguem do problemaanterior. O PGHE da UCEE apresenta duas restri�
~oes hard, quatro restri�
~oes soft e um obje
tivoa minimizar. Embora falte uma medida que me�
a a 
omplexidade deste problema, poder-se-�aa�rmar, pelos resultados obtidos, que o problema dever�a estar ex
essivamente restringido. Nesteproblema, embora tenha sido poss��vel satisfazer totalmente as restri�
~oes de n~ao sobreposi�
~ao deexames em anos 
onse
utivos, n~ao foi poss��vel satisfazer a restri�
~ao de separa�
~ao de exames nomesmo 
urso. Contudo, uma inspe
�
~ao ao n�umero de dis
iplinas na UCEE permitiu identi�
ar queos quartos anos de Gest~ao de Empresas e E
onomia apresentavam 16 dis
iplinas 
ada um, que �emais do que o n�umero de dias para mar
a�
~ao de exames. Assim, perante as restri�
~oes de�nidas, oproblema da UCEE n~ao tem solu�
~ao. Esta situa�
~ao foi o resultado de uma �epo
a de transi�
~ao de
urr��
ulos de 
urso em que alunos do quarto ano de ambos os 
ursos teriam, na realidade, menosdis
iplinas. Cada aluno, de a
ordo 
om as dis
iplinas que teria deixado atrasadas e a
tuais estariains
rito num novo per�l de dis
iplinas. Poder-se-�a supor que uma reformula�
~ao do problema 
ombase no 
urr��
ulo das dis
iplinas de 
ada aluno tornaria poss��vel a obten�
~ao de uma solu�
~ao maisa
eit�avel.Os resultados obtidos no problema da UCEE apresentam algumas t�enues diferen�
as dos ob-servados na UCEH, muito provavelmente derivados da inadmissibilidade do primeiro. Embora om�etodo de sele
�
~ao multiobje
tivo n~ao se distingua do m�etodo de sele
�
~ao uniobje
tivo em termosde agrega�
~ao dos obje
tivos, o mesmo n~ao o
orreu em termos de fun�
~oes de aproveitamento. Na
ompara�
~ao do tipo de muta�
~ao, tamb�em a muta�
~ao independente obteve vantagem em termos defun�
~oes de aproveitamento. Por sua vez, os valores do parâmetro � que eviden
iaram melhor de-sempenho 
orresponderam a f1; L; 2L;1g. Este largo intervalo de valores poder�a estar rela
ionado
om as 
arater��sti
as do problema da UCEE que permite que a quantidade de enviesamento sejaindiferente.A gera�
~ao de hor�arios de aulas pelas abordagens referidas neste estudo indi
am resultados pro-90



missores que mere
em um maior investimento futuro. �E de real�
ar que o PGHA �e um problemamuito 
omplexo e que demora 
er
a de duas semanas a ser resolvido manualmente. Os resultadosobtidos pela abordagem da agrega�
~ao dos obje
tivos 
om maior prioridade quase se aproximaramda vers~ao manual 
om um n�umero muito inferior de re
ursos. Este fa
to leva a pensar se o pro-
esso proposto neste estudo 
onseguiria apresentar melhor desempenho se existisse mais uma saladispon��vel.Das duas abordagens propostas, a que teve em 
onta a desagrega�
~ao dos obje
tivos de elevadaprioridade apresentou o pior desempenho. Contudo, e observando o tipo de 
onvergên
ia veri�
adapor esta abordagem nas �ultimas itera�
~oes, levanta a quest~ao se o seu desempenho n~ao a
abaria porultrapassar a abordagem da agrega�
~ao dos obje
tivos se o n�umero de itera�
~oes fosse maior.Finalmente, a qualidade dos hor�arios produzida por ambas as abordagens, em termos de 
on-
entra�
~ao de aulas das turmas e do
entes, n~ao �e 
ompar�avel aos resultados obtidos pelo pro
essomanual. Contudo �e ne
ess�ario relembrar que os resultados obtidos pelas outras abordagens n~ao
onseguiram satisfazer totalmente os obje
tivos de maior prioridade. Tal 
omo referido anterior-mente, �e bem poss��vel que a existên
ia de mais uma sala dispon��vel resolvesse estes obje
tivos deelevada prioridade e que permitissem uma maior satisfa�
~ao dos obje
tivos 
om prioridade maisreduzida.6.6 Con
lus~oesO m�etodo experimental 
ombinado 
om prin
��pios de inferên
ia estat��sti
a, al�em de permitir avaliaro desempenho dos algoritmos propostos neste estudo em termos quantitativos, tamb�em forne
eualguma luz sobre os efeitos dos m�etodos e parâmetros presentes nos algoritmos. O 
on
eito defun�
~oes de aproveitamento foi de grande utilidade para 
ara
terizar os algoritmos evolutivos mul-tiobje
tivo. A adi�
~ao do tempo de exe
u�
~ao 
omo mais um obje
tivo a minimizar permitiu umareformula�
~ao inovadora do pro
esso de avalia�
~ao do desempenho dos algoritmos.Os resultados obtidos pelos algoritmos propostos indi
am que a formaliza�
~ao multiobje
tivo
om base em metas e priodidades faz sentido nos problemas abordados. Do mesmo modo, um 
ertoenviesamento expl��
ito forne
ido pelo operador de muta�
~ao demonstrou que favore
ia o pro
essode pesquisa. A desagrega�
~ao dos obje
tivos foi igualmente vantajosa nos PGHE. Pelo 
ontr�ario,no PGHA abordado, os resultados indi
am que a agrega�
~ao poder�a favore
er mais o pro
esso de91



pesquisa. Contudo, uma quest~ao pertinente se levanta sobre se um maior n�umero de itera�
~oes n~aoir�a benefe
iar a desagrega�
~ao dos obje
tivos.
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Cap��tulo 7
Con
lus~oes
7.1 Algoritmos Evolutivos Multiobje
tivo para Afe
ta�
~ao de Re-
ursosEste estudo 
onsistiu numa formaliza�
~ao multiobje
tivo de problemas de afe
ta�
~ao de re
ursos, 
omin
idên
ia nos problemas de gera�
~ao de hor�arios, e apli
a�
~ao da metodologia evolutiva proposta porFonse
a e Fleming [46℄ para resolver problemas multiobje
tivo em dois PGHEs e num PGHA naUniversidade do Algarve.�E possivel 
onstatar que a de�ni�
~ao de metas e prioridades, 
omo formalizadas neste estudo,apoiam o pro
esso de de
is~ao num problema t��pi
o de elabora�
~ao de hor�arios. Muitas das abor-dagens efe
tuadas nesta 
lasse de problemas baseiam-se na quanti�
a�
~ao de pondera�
~oes que n~aos~ao transparentes para o de
isor. A espe
i�
a�
~ao dos n��veis de desempenho desejados por 
adaobje
tivo e a de�ni�
~ao da ordem pela qual os obje
tivos devem ser satisfeitos permitem apoiar ode
isor na arti
ula�
~ao das suas preferên
ias e, 
omo 
onsequên
ia, de�nir naturalmente o pro
essode pesquisa. Contudo, este pro
esso, de�nido por um m�etodo 
laramente expl��
ito do que se pre-tende 
om 
ada obje
tivo, n~ao deve ter por base me
anismos de optimiza�
~ao que podem enviesarde modo impl��
ito, o pro
esso de de
is~ao. As es
olhas efe
tuadas neste estudo têm em 
onta estas
onsidera�
~oes.Os algoritmos evolutivos, que exploram simultaneamente v�arias regi~oes do espa�
o de pesquisaatrav�es da intera
�
~ao entre v�arias solu�
~oes 
andidatas, demonstram serem m�etodos que fa
ilmentese adaptam ao 
on
eito multiobje
tivo. A utiliza�
~ao da representa�
~ao dire
ta �e tamb�em uma es
olha93



rela
ionada 
om a natural representa�
~ao do problema. Neste estudo, 
ada 
romossoma representaum hor�ario e 
ada gene desse 
romossoma representa um evento ao qual �e atribu��do um valor quese refere aos re
ursos dispon��veis para esse evento. Embora se admita que a representa�
~ao dire
taorigina muitas viola�
~oes das restri�
~oes, 
omo 
onsequên
ia da inexistên
ia de um enviesamentoimpl��
ito, este fa
to pode ser minorado 
om o apoio de operadores que utilizem informa�
~ao doproblema. Mas, mais uma vez, o enviesamento forne
ido por estes operadores dever�a ser expl��
itode a
ordo 
om o pro
esso de de
is~ao formalizado ini
ialmente. Assim, o operador de muta�
~aoproposto neste estudo tem em 
onta a satisfa�
~ao dos obje
tivos atrav�es da interven�
~ao sobre aquiloque impede que sejam satisfeitos, ou seja, na viola�
~ao das restri�
~oes que 
omp~oem esses obje
tivos.Esta a
�
~ao da muta�
~ao n~ao dever�a ser ino
ente ao ponto de mudar apenas e de forma deter-ministi
a as posi�
~oes do 
romossoma que apresentam mais 
on
itos. Este fa
to �e perfeitamente
ompreens��vel se se 
onsiderar o verdadeiro espa�
o de pesquisa dos problemas em estudo 
omouma paisagem bastante irregular, repleto de �optimos lo
ais e de "armadilhas" para operadoresdetermin��sti
os. Tal 
omo outras meta-heur��sti
as, os algoritmos evolutivos propostos utilizam me-
anismos esto
�asti
os para explorar outras regi~oes do espa�
o obje
tivo e para es
apar de poss��veis�optimos lo
ais. Contudo, uma quest~ao se levanta sobre quanta aleatoriadade dever�a ser utilizadano pro
esso de pesquisa sem que este se torne numa pesquisa aleat�oria. A 
omponente esto
�asti
a,expressa pela rela�
~ao entre a probabilidade de muta�
~ao �optima e a press~ao sele
tiva, e o envie-samento expl��
ito do pro
esso de pesquisa no sentido da satisfa�
~ao das restri�
~oes, forne
ido peloparâmetro �, forne
em o equil��brio ne
ess�ario. Os resultados obtidos, in
lusive, sugerem que ovalor de � dever�a estar 
ompreendido algures entre o 
omprimento do 
romossoma e in�nito.A avalia�
~ao de desempenho dos algoritmos propostos 
onsistiu numa abordagem baseada em in-ferên
ia estat��sti
a, 
om metodologia experimental semelhante �a utilizada noutras 
iên
ias emp��ri
as.A metodologia experimental foi delineada para an�alise dos fa
tores prin
ipais existentes, respe
ti-vamente, os m�etodos de sele
�
~ao, tipos de muta�
~ao e valores do parâmetro �: A an�alise estat��sti
aapresentada permitiu determinar, atrav�es de estat��sti
a n~ao-param�etri
a, se um determinado fa
torapresenta algum efeito no desempenho do algoritmo, assumindo que os outros fa
tores permane-
eriam 
onstantes a qualquer n��vel. �E de real�
ar que os resultados obtidos por um algoritmomultiobje
tivo, que produz v�arias solu�
~oes n~ao-dominadas, s~ao diferentes dos obtidos por um al-goritmo que lide s�o 
om um obje
tivo. O seu tratamento n~ao �e trivial e �e ne
ess�ario um 
uidadoespe
ial nas metodologias estat��sti
as a utilizar.94



A fun�
~ao de aproveitamento lida 
om a an�alise de 
onjuntos de pontos n~ao-dominados. Estem�etodo assenta numa ideia simples em que as distribui�
~oes dos resultados de v�arias exe
u�
~oes deum algoritmo multiobje
tivo podem ser 
ara
terizadas pela probabilidade do algoritmo atingir umameta arbitr�aria numa s�o exe
u�
~ao. Este 
on
eito foi 
ombinado 
om a metodologia experimentalpara 
omparar o desempenho dos algoritmos propostos. A utiliza�
~ao dos resultados obtidos pelosalgoritmos propostos atrav�es da estima�
~ao de fun�
~oes de aproveitamento emp��ri
as e da apli
a�
~aode testes estat��sti
os n~ao-param�etri
os nelas baseadas permitiram n~ao s�o identi�
ar as diferen�
asestat��sti
as entre grupos de algoritmos, mas tamb�em observar gra�
amente as diferen�
as maisnot�aveis, para uma melhor 
ompreens~ao dos resultados.Este estudo tamb�em sugeriu e implementou a utiliza�
~ao de testes fe
hados para dete
tar a ori-gem de diferen�
as, mantendo 
ontrolada a probabilidade de uma ou mais hip�oteses serem rejeitadasin
orre
tamente. Finalmente, a an�alise do 
usto de solu�
~ao versus tempo de exe
u�
~ao, implemen-tada pela primeira vez, permitiu aliar a interpreta�
~ao de desempenho mais 
omum, que assentasobre um 
ompromisso entre o tempo de exe
u�
~ao e a qualidade das solu�
~oes obtidas, �a no�
~ao dequalidade das solu�
~oes na presen�
a de v�arios obje
tivos, integrando ambos num s�o formalismo.7.2 Perspe
tivas Futuras7.2.1 Pro
esso de De
is~ao Multiobje
tivoComo foi referido anteriormente, a de�ni�
~ao de metas e prioridades permite, de uma forma trans-parente, apoiar o pro
esso de de
is~ao. Embora a es
olha dos obje
tivos efe
tuada neste estudotentasse re
e
tir o que os intervenientes no pro
esso julgaram ser um bom hor�ario de exames oude aulas, �e ne
ess�ario, agora, formalizar um 
onjunto de obje
tivos para esta 
lasse de problemasque englobe as preferên
ias do de
isor de uma forma mais global. Paralelamente, um estudo sobrea quanti�
a�
~ao de 
ada n��vel de desempenho pretendido por 
ada obje
tivo deve ser efe
tuado.�E indis
ut��vel que a representa�
~ao gr�a�
a fa
ilita a tomada de de
is~ao. Foi poss��vel veri�
arque a presen�
a de muitos obje
tivos di�
ultam a apresenta�
~ao gr�a�
a dos resultados ao de
isor. Aapresenta�
~ao dos resultados �nais deve ser 
onvenientemente explorada para fa
ilitar a es
olha dasolu�
~ao �nal.Este estudo tamb�em assumiu uma arti
ula�
~ao das preferên
ias do de
isor �a priori. Contudo, �eposs��vel in
luir, intera
tivamente, o pro
esso de de
is~ao durante o pro
esso de pesquisa. Este fa
to95



permitir�a que o de
isor tenha mais interven�
~ao no pro
esso e que es
olha as regi~oes do espa�
oobje
tivo mais interessantes para o algoritmo explorar.7.2.2 Algoritmos Evolutivos Multiobje
tivoA apli
a�
~ao de algoritmos evolutivos na resolu�
~ao de problemas de optimiza�
~ao multiobje
tivo �euma �area de estudo relativamente re
ente. A existên
ia de muitos problemas reais multiobje
tivotêm motivado a 
ontinua�
~ao da explora�
~ao destas t�e
ni
as. Contudo, algumas quest~oes est~ao aindaem aberto sobre o modo 
omo o pro
esso de de
is~ao in
uen
ia o pro
esso de pesquisa. Neste estudoobservou-se que a desagrega�
~ao dos obje
tivos foi favor�avel no PGHEs, mas foi aparentementemais desfavor�avel nos PGHA. Num problema sobre optimiza�
~ao de sistemas t�ermi
os, Wright eLoosemore [110℄ observaram que a redu�
~ao do n�umero de obje
tivos por agrega�
~ao n~ao s�o fa
ilitavaa interpreta�
~ao dos resultados 
omo reduzia o tempo de 
onvergên
ia do algoritmo. �E ne
ess�arioaprofundar at�e que ponto a agrega�
~ao ou n~ao dos obje
tivos afe
ta o 
omportamento do algoritmomultiobje
tivo, e at�e que ponto esta agrega�
~ao n~ao afe
ta o pro
esso de de
is~ao. Algumas t�e
ni
asutilizadas pelos algoritmos evolutivos multiobje
tivo tais 
omo partilha de aptid~ao [55℄ e 
rowding[72℄ dever~ao ser testadas e 
omparadas para explorar at�e que ponto algoritmos que as in
luampodem resolver mais rapidamente um problema 
om obje
tivos desagregados.Outro aspe
to importante �e o tempo 
omputa
ional dos algoritmos multiobje
tivo. O algoritmomultiobje
tivo ne
essita de 
omparar os pontos n~ao-dominados da gera�
~ao 
orrente 
om os pontosobtidos nas gera�
~oes anteriores para manter uma representa�
~ao �el das solu�
~oes en
ontradas parao problema. Este fa
tor 
ausa algum atraso no algoritmo se o n�umero de pontos n~ao-dominadosem 
ada gera�
~ao for elevado. �E ne
ess�ario, ent~ao, en
ontrar t�e
ni
as que reduzem os tempos
omputa
ionais. Modelos de popula�
~ao estruturada para ambientes de pro
essamento paralelo,
omo o modelo de ilhas [60℄ e difus~ao [53℄, que al�em de reduzir o tempo 
omputa
ional tamb�emafe
tam o pro
esso de pesquisa, devem ser igualmente testados e 
omparados.7.2.3 Apli
a�
~ao em Problemas de Afe
ta�
~ao de Re
ursosSer�a ne
ess�ario veri�
ar a apli
a�
~ao da abordagem efe
tuada neste estudo noutros problemas deafe
ta�
~ao de re
ursos, tais 
omo no âmbito de afe
ta�
~ao de empregados a turnos, mar
a�
~oes dereuni~oes de trabalho entre agentes 
om diferentes preferên
ias e afe
ta�
~ao de frequên
ias de r�adio96



a 
anais de 
omuni
a�
~oes, por exemplo. Esta metodologia tamb�em dever�a ser estendida a outrosproblemas de optimiza�
~ao 
ombinat�oria onde se possa lo
alizar a viola�
~ao de restri�
~oes.Uma liga�
~ao 
om m�etodos de programa�
~ao 
om restri�
~oes bene�
ia a pesquisa do algoritmoevolutivo proposto neste estudo, visto que a redu�
~ao do espa�
o de pesquisa liberta o algortimo deexplorar regi~oes que s~ao �a partida inadmiss��veis. A possibilidade de refor�
ar a apli
a�
~ao destesm�etodos durante o pro
esso de pesquisa dever�a ser alvo de um estudo futuro. Mar
hioiri [73℄ eBarnier [6℄ apresentaram algumas propostas de hibridiza�
~ao destas duas t�e
ni
as em problemaste�ori
os que lidam 
om esta linha de investiga�
~ao.7.2.4 Operadores de Muta�
~ao e CruzamentoNeste estudo n~ao foi 
on
retizada nenhuma tentativa de ajustar quaisquer parâmetros de operadoresde re
ombina�
~ao. Dever�a ser efe
tuada uma an�alise mais detalhada sobre a intera
�
~ao destesoperadores 
om os restantes parâmetros des
ritos neste estudo e se a mesma informa�
~ao que �edisponibilizada para o operador de muta�
~ao poder�a, de fa
to, ser utilizada pela re
ombina�
~ao. Em
omplemento, um estudo sobre quais os melhores blo
os 
onstru
tivos para esta 
lasse de problemaspoderia forne
er alguma 
lari�
a�
~ao sobre o modo de parti�
~ao do 
romossoma no pro
esso dere
ombina�
~ao. Em parti
ular, a apli
a

~ao aos problemas em estudo da metodologia proposta porLobo [70℄ poder�a ser uma �area de trabalho promissora.�E poss��vel 
onstatar que a informa�
~ao disponibilizada sobre o grau de viola�
~oes das restri�
~oes edo n�umero de alternativas �e �util para o pro
esso de pesquisa. Contudo, algo �
a em aberto sobreuma poss��vel rela�
~ao entre a di�
uldade dos problemas e o parâmetro � do operador de muta�
~ao.Como foi referido na se
�
~ao 4.5, um problema 
om elevado grau de 
omplexidade dever�a ne
essitarde um parâmetro � que previligie a 
apa
idade de distender mais a pesquisa a outros lo
ais doespa�
o dos obje
tivos. Pelo 
ontr�ario, um problema 
om reduzido grau de 
omplexidade poder�a serresolvido mais rapidamente 
om � = 1. Nos problemas em estudo, observou-se que os melhoresresultados eram obtidos 
om � 2 fL; 2L;1g. Este fa
to indi
a que n~ao ser�a ne
ess�ario enviesartotalmente o algoritmo no sentido da tentativa de satisfa�
~ao das restri�
~oes para se obter um bomdesempenho. Contudo, ser�a ne
ess�ario efe
tuar um estudo mais aprofundado sobre este assunto,tendo em 
onta medidas de di�
uldade dos problemas, 
omo j�a efe
tuado por [89℄.
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7.2.5 Avalia�
~ao Estat��sti
a de Algoritmos Esto
�asti
osA quantidade de dados resultantes, quer das fun�
~oes de aproveitamento 
omo do pr�oprio algoritmomultiobje
tivo, apresenta grandes dimens~oes e torna d���
il a sua visualiza�
~ao. Dever�a ser poss��velultrapassar esta di�
uldade atrav�es de uma redu�
~ao do volume de dados gerados pelo algoritmosem perder a uniformidade. T�e
ni
as semelhantes �as utilizadas em 
omputa�
~ao gr�a�
a poder~ao serutilizadas de uma forma an�aloga para remover pontos n~ao-dominados redundantes sem afe
tar aestrutura prin
ipal.Foi demonstrada a utilidade da apli
a�
~ao de fun�
~oes de aproveitamento para avaliar o desempe-nho de algoritmos multiobje
tivo, mas tamb�em para avaliar, pela primeira vez, o 
omportamentode tais algoritmos durante o tempo de exe
u�
~ao. A an�alise de desempenho em termos do 
ustoda solu�
~ao/tempo de exe
u�
~ao dever�a ser mais aprofundada e igualmente utilizada para 
omparare analisar as propriedades de 
onvergên
ia de outros algoritmos esto
�asti
os al�em dos algoritmosevolutivos, 
omo algoritmos de pesquisa tabu, arrefe
imento simulado e pesquisa lo
al iterativa, emproblemas tanto multiobje
tivo 
omo uniobje
tivo.
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