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Resumo. O objetivo deste trabalho, € apresentar uma contribuicdo na solucdo dos
Problemas de Clusterizacdo tratados na area de Mineracdo dis. DRara tanto,
apresentamos uma breve descricdo do problema e posteriormente aprssalyamas
aplicacbes e técnicas eficientes para a sua solugdo apdexinkan particular
destacamos a classe de problemas de clusterizacdo conhecidaPomriema de
Clusterizacdo Automética e propostas de metodologias baseada®nceitos de
metaheuristicas evolutivas.

1. Introducéo

Um Problema de Clusterizaca(PC) consiste em dado uma base de dados X,
agrupar ¢lusteriza) os objetos (elementos) de X de modo que objetos mais similares
figuem no mesmo cluster e objetos menos similares sejam alopadmsclusters
distintos.

Existe basicamente duas classes de Problemas de Clgéteyipacaso mais
estudado é onde o numero de clusters ja € previamente definido (tanbBetido
como oProblema de K - Clusterizacdou simplesment®roblema de Clusterizacéo
(PC)) é o caso onde este numero K ndo é conhecido previamente, neste caso o Problema
€ denotado pdProblema de Clusterizacdo Automatica (PQ#3)13].

Os Problemas de clusterizacdo ja4 sdo bastante estudados gnturdifer
principalmente na estatistica e matematica. Na areardputacéo, este tema ressurgiu
com a popularizacéo do conceito de mineracéo de dddtzsrining.

O objetivo de problemas de clusterizacdo em mineracdo de dadys €M
mesmo que em outras areas, o que diferencia este problema egngu®nesta area, a
base de dados sempre é de grande porte e cada objeto normalmentaicontémero
elevado de atributos ou caracteristicas [8].

Neste mini curso selecionamos algumas das aplicacbes de PGWsde
interesse que inclui clusterizacdo de células de um sistemarddatura, problemas de
escalonamento de tarefas em mudltiplos processadores, problemascamento e
schedulingde veiculos, aplicacdes em computacdo médica e biologia computacional.

Para algumas aplicagbes selecionadas, propomos novos algoritmoscheuris
ou metaheuristicos para a sua solucédo aproximada. Este trababentgpma secao 2,
uma descricdo do problema de clusterizacdo e algumas rédéremeste tema
encontradas na literatura, em 3 apresentamos algumas agicegie problema e que
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estdo sendo pesquisadas pelo nosso grupo de trabalho (LablC),oné, skxstrevemos
resumidamente os algoritmos evolutivos e na secéo 5 selecionanmnosiglgplicacdes
listadas anteriormente e para estas, sdo apresentadas novas prdpostétodos
heuristicos. Finalmente a se¢do 6 apresenta as conclusbegy@rasde listadas as
referencias bibliograficas.

2. O Problema de Clusterizacéo

De uma forma geral, obter a solugcdo para um problema de dacéeri
corresponde ao processo de agrupar os elementos (objetos) de unue lohsios
(conjunto) de tal forma que os grupos formados, ctusters representem uma
configuracdo em que cada elemento possua uma maior similaridedeyualquer
elemento do mesmcdusterdo que com elementos de outadgsters As técnicas de
clusterizacdo vém sendo tratadas com frequéncia na litepettaaa solucdo de varios
problemas de aplicacdes praticas em diversas areas do conhecbreentma forma
mais formal, podemos definir Problemas de Clusterizacdo da sefuimia: Dado um
conjunto com elementosX = {Xy, X, ..., X;}, 0 problema de clusterizac&o consiste na
obtencdo de um conjunto declusters C = {Cy, C,, ..., C, tal que os elementos
contidos em untluster C; possuam uma maior similaridade entre si do que com os
elementos de qualquer um dos demelissters do conjuntoC. O conjuntoC é
considerado umalusterizagdocom k clusters caso as seguintes condicbes sejam
satisfeitas:

Jc =X (2.1)
i=1

Cz0,parakki<k (2.2)
CnC=0,paralij<kei#] (2.3)

O valor dek pode ser conhecido ou ndo. Caso o valok dgeja fornecido como
parametro para a solucdo, o problema é referenciado na litesatneceproblema de k-
clusterizacdo”[15]. Caso contrario, isto é, casdk®eja desconhecido, o problema é
referenciado comoptroblema de clusterizacdo automati@a obtencao do valor de
faz parte do processo de solugcao do problema, como em [13].

Em umak-clusterizacdo, o numero total de diferentes formas de agrupachemo
elementos de um conjunto eknclusters equivale a funcad(n, k) apresentada em
(2.4).

N(n,k) = %g(—l)im(k )" (2.4)



Com o intuito de ilustrar o crescimento exponencial do nimero de selpg8siveis

para um problema declusterizagdo, considerando a equacéao (2.4), para combinar 10
elementos em Elusters 100 elementos em @usters 100 elementos em &usterse

1000 elementos em@usters temos respectivamente 0s seguintes numeros de solucdes
possiveisN(10, 2) = 511 N(100, 2) = 6,3382% 10°°, N(100, 5) = 6,57384 10°' e
N(1000, 2) = 5.357% 10°%.

Para o problema de clusterizacdo automatica o numero total denegfies
sofre uns incrementos significativos, sendo definido de acordo com a equacéo (2.5).

N(n)= i3i<-1)‘m(k—i)” @5

= KNS

Dessa forma, para um conjunto com 10 elementos, a clusterizagauatca
tem que considerar 115.975 diferentes maneiras de combinar os elesranton
namero declustersque pode variar de 1 a 10.

Outro aspecto a ser considerado em relacédo ao problema de clusterizagao € ¢
medir o quanto um elemento é similar a outro e, assim, idensécambos devem estar
contidos em um mesmduster ou ndo. Para isto deve ser utilizada umedida de
similaridade”, que é especifica para cada problema de clusteriza¢éo a ser tratado.

Um importante critério utilizado para identificar a simdade entre dois
elementos é distanciaentre eles, que trabalha com as diferencas entre os valores de
cada atributo dos elementos. Neste caso, quanto menor for a distéineiam par de
elementos maior € a similaridade entre eles. Como medidas @aciis muito
utilizadas podemos citar as seguintes:

. distancia euclidiana considera a distanciad entre dois elementoX e X; no
espacg-dimensional:

1

p 2
d(Xan) ={Z(Xil _le)2:| (2.6)
=1
. distancia “city-blocK: corresponde a soma das diferencas entre todog os

atributos de dois element¥se X;, ndo sendo indicada para 0s casos em que existe uma
correlacéo entre tais atributos:

d(XUXj):Zp:‘XiI _le‘ (2.7)

Existem problemas de clusterizacdo em que a disténdio pode ser utilizada,
ou ndo é conveniente que seja utilizada, como raatidsimilaridade, tendo em vista
gue os valores dos atributos n&o sdo escalare Examplo, ao tratar um problema de



clusterizacdo que envolve atributos como sexo eregd, sdo necessarias outras
medidas que demonstrem o grau de similaridade astiresstancias da base de dados.

Outro exemplo, em que a medida de distancia naplama diz respeito a alguns
problemas de clusterizacdo de vértices em estautdea grafos em que nao sao
considerados os pesos das arestas. Nestes proplamds®m referenciados como
problemas de particionamento de grafos ndo pondgrafio necessarias, portanto,
medidas que considerem apenas as conexfes erggi®veértices (veja [10, 11, 12,
13)).

Métodos Utilizados para Clusterizacéo

No processo de clusterizacdo, a busca pela mabloicdo no espaco de
solucdes viaveis € um problema NP-Dificil. A partias equacbes (2.4) e (2.5),
conforme exposto anteriormente, verifica-se quevaliagdo exaustiva de todas as
configuracfes de clusterizacbes possigemmputacionalmente inviavel, restringindo
com isso 0 uso de métodos exatos para a sua solucao

Dessa forma, métodos heuristicos ou aproximados siélm propostos com
freqUéncia, os quais fornecem soluc¢des sub-Otinmas significativa reducdo da
complexidade na solucdo do problema. Entretantogddeé grande heterogeneidade das
aplicacBes de problemas de clusterizacao, as tieasisdo normalmente desenvolvidas
para determinadas classes de problemas, ou se@jaxigte uma heuristica que seja
genérica a tal ponto que possa obter bons ressltado todas as aplicacdes de
clusterizacéo.

As heuristicas existentes para a solucdo de pnaisiele clusterizacao podem ser
classificadas, de forma geral, em métodos hierépgué métodos de particionamento
[15].

Nos algoritmos tradicionais para a clusterizac&rangquica osclustersvao
sendo formados gradativamente através de agloneragdu divisbes de
elementoglusters gerando uma hierarquia dgusters normalmente representada
através de uma estrutura em arvore, conforme exfaagb na Figura 2.1. Nesta classe
de algoritmos, cadelustercom tamanho maior que 1 pode ser considerado senao
composto poclustersmenores.

Nos algoritmos de aglomeracéo, que utilizam un@adagembottom-up cada
elemento do conjunto é, inicialmente, associadmalusterdistinto, e novoglusters
vao sendo formados pela unido dasstersexistentes. Esta unido ocorre de acordo com
alguma medida que forneca a informacao sobre ge#s estdo mais préximos uns dos
outros. Nos algoritmos de divisdo, com uma abontatge-down inicialmente tem-se
um anico cluster contendo todos os elementos do conjunto e, a padao, sao
efetuadas divisbes, formando nowdgstersde tamanhos menores, conforme critérios
pré-estabelecidos.
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Figura 2.1 — Exemplo de arvore dastersna clusterizagao hierarquica

Berkhin [8] aponta como vantagens dos algoritmesldsterizacdo hierarquica
a facilidade em lidar com qualquer medida de sididale utilizada e a sua consequente
aplicabilidade a qualquer tipo de atributo (nunm@rw categdrico). As desvantagens
relacionam-se a imprecisdo do critério de parad# €ato de que a maioria dos
algoritmos desta classe nao re-visitarem cassters formados ao longo de suas
execucdes. Este Ultimo aspecto estd relacionadda@mo dos algoritmos para
clusterizacdo hierarquica serem apenas algoritnorstiuitivos, ndo permitindo o
refinamento de solucdes obtidas durante a sua @&ecu Com relacdo ao critério de
parada nos algoritmos de clusterizacdo hierarqaidarmacao doslusterspode ser
interrompida quando o numero dtustersdesejado for obtido, no caso de ukia
clusterizac&o, ou caso alguma outra condicdo dmdparcorra. A falta de refinamento
no processo de agrupamento ou desagregacao nombalfoenece um carater guloso
ao método hierarquico tradicional.

Nos algoritmos de clusterizacdo que utilizam algnétodo de particionamento,
o conjunto de elementos é dividido &msubconjuntos, podendoser conhecido ou nao,
e cada configuracdo obtida é avaliada através @efungdo-objetivo. Caso a avaliacao
da clusterizacéo indique que a configuracdo nawdetao problema em questao, nova
configuracdo é obtida através da migracéo de el@me&mtre oglusters e 0 processo
continua de forma iterativa até que algum crité@ parada seja alcancado. Neste
esquema de migracao dos elementos entidusters referenciado na literatura como
otimizacao iterativg8], os clusterspodem ser melhorados gradativamente, o que néo
ocorre nos métodos hierarquicos.

Os métodos de particionamento pli@usterizacao incluem ainda as técnikas
medoidse k-means de acordo com o tipo de representatividade atlhz para os
clusters no k-medoids o elemento que melhor representaloster, € definido de
acordo com seus atributos sem que haja muita mflaédos valores préximos aos
limites do cluster no k-meanso elemento representativo de urtuster é o seu
centroide, que possui um valor médio para os atboonsiderados, relativos a todos
os elementos do cluster. A utilizacdo do centréim®o elemento representativo de um
cluster € conveniente apenas para atributos numéricos suipasn significado
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geomeétrico e estatistico claro podendo, entretaeteber muita influéncia de um unico
elemento que se encontre proximo a fronteiraldster.

Além dos métodos hierarquicos e de particionamentpossivel observar um
crescimento significativo de propostas utilizandetaheuristicas aplicadas a problemas
de clusterizacdo, como o0s algoritmos evolutivos AEcom destaque para 0s
algoritmos genéticos (AGs) [2, 5, 7, 9, 10, 11,112,18, 19, 25, 26, 38, 39, 40].

3. Algumas aplicacdes do Problema de Clusterizacao

O problema de clusterizacdo possui aplicacdes nmais variadas areas de
pesquisa incluindo por exemplo: computacao visugraica, computacdo médica,
biologia computacional, redes de comunicacdes, dragea de transportes, redes de
computadores, sistemas de manufatura, entre obkeata secdo apresentamos algumas
destas aplicacdes que atualmente estdo sendo gsdaglipelo grupo de Inteligéncia
Computacional do IC/UFF denominado: “ Laboratoroldteligéncia Computacional —
LabIC)”".

3.1. Clusterizacéo de Grafos

O problema de clusterizacdo aplicado a grafos,béam referenciado na
literatura como “problema de particionamento déag’a consiste em, dado um gra®o
= (V, E), comV sendo o conjunto de vérticedeeo conjunto de arestas, particionar o
conjunto de vértices em subconjuntos disjuntos;lesters otimizando alguma funcéo-
objetivo. No problema de particionamenbalanceadode grafo a diferenca de
cardinalidade entre o maiafustere o menorcluster deve ser de, no maximo, uma
unidade. Quando o numero diistersé igual a dois, o problema é referenciado na
literatura como problema de bissecédo de grafosroblgma de bi-particionamento de
grafos [4]. Em [5] o problema de particionamento giafos é considerado como
consistindo do particionamento do conjunto de eéstido grafo erk clustersdisjuntos
e com a mesma cardinalidade, tal que o total detemrala qual participam pares de
vértices de diferentadustersseja minimizado. A Figura 3.1 apresenta um exerdplo
bi-particionamento balanceado de um grafo condtitde 14 vértices e 27 arestas.

Figura 3.1 — Exemplo de bi-particionamento baladoede grafos

O problema de particionamento de grafos é NP-iDifftesmo com o valor de
igual a dois ou quando algum desbalanceamentonditimky. Segundo Battiti et al. [5],
para grafos com mais de 100 vértices, as Unicadespygiaveis sdo os algoritmos
heuristicos.



O problema de clusterizacao de grafos tratadenegbalno com mais destaque
corresponde a clusterizacdo automatica considemgadios orientados e sem valores de
peso nos arcos (grafos ndo ponderados). Nesteeprapb objetivo da clusterizacéo é
agrupar os veértices do grafo ertustersde tal forma que seja maximizado o namero
total dos arcos internos a cadaster, a0 mesmo tempo em que seja minimizado o
namero total de arcos entre pares de vértices spegam em diferentedusters[13].
Nesse contexto, a Figura 3.2 exemplifica duas elizst;6es possiveis para um grafo
com 8 vértices e 12 arcos.

Clusterizagéo A

Figura 3.2 — Exemplos de clusterizacdo de um graémtado com 8 vértices [12]

Em cada uma das duas clusterizacfes indicadasgoneaR3.2 cadaluster é
delimitado por uma linha tracejada. De forma imait podemos considerar a
clusterizacdo A mais adequada do que a clustenZAgendo em vista que nesta existe
um clustersem qualquer arco interno e existe também um numaror de arcos entre
diferentesclustersdo em A. Para maiores informacdes sobre este gmahl consulte
[12]

3.2. Clusterizagdo em Sistemas de Manufatura

O problema de formacéo de células de manufatur€NBFa sua versao original é
representado como uma matripafte x maquina’onde as linhas representam as partes
e as colunas as maquinas, ou vice-versa. Consatel@ui uma matriz A =pg@rte x
maquina) cada célulajada matriz € igual a 1 separtei utiliza a maquinaj, e 0 caso
contrario. A formacdo dos grupos (clusters) “céluldamilia” é feita através da
permutacao das linhas e colunas desta matriz.



Por exemplo, considere um fluxo de producéo conopost 6partes 4 maquinas e 14
atividades (posicoes da matriz com valor 1). Asellad 3.3 e 3.4 representam
respectivamente a matriz de entrada do problemaa possivel matriz solucdo com
formacdo de duas célultehilias

ML (%% M3 W4
Pl 1 1
P2 1 1 1
P3 1 1
P4 1 1
P5 1 1
P6 1 1 1

Tabela 3.3: Matriz de entrada do um PFCM [40]

M [ M8 [ ML [ M4
P1 1 1
P3 1 1
P6 1 1 1
P2 1
P4
P5 1

Tabela 3.4: exemplo de uma clusterizacao da nddrifabela 3.3 [40]

Na matriz da tabela 3.4 existem dufmsnilias [P1,P3,P6] e [P2,P4,P5].
Associadas a estammilias temos 2 células: [M2,M3] e [M1,M4]. Para maiores
informacdes sobre este problema, consulte [40]

3.3 Problemas de Escalonamento de Tarefas em Mdltiplos Processadores

O problema de escalonamento estatico ou dinamicmrdeonjunto de tarefas de
uma aplicagdo paralela em um conjunto de processmadbomogéneos e totalmente
conectados), pode também ser visto como um probden@usterizacdo. Neste caso, o
conjunto de tarefas alocadas a um processador formaluster. No modelo aqui
abordado, cada um desses processadores possuir@u#a pnemoéria local e a
comunicacao entre eles é feita exclusivamente egrde troca de mensagens, o que
caracteriza um sistema distribuido. Por tarefaspn@emptivas, podemos entender que
a execucao de cada tarefa ndo pode ser interrorppid@aenhum outro evento, ou seja,
uma vez iniciada a execucdo de uma tarefa, o ppades s sera liberado ao terminar
tal execucéo.

Dada uma aplicacdo paralela a ser executada nusmsiscomp processadores, 0
objetivo do problema aqui apresentado € encontraescalonamento quainimizeo
tempo total de execucdan@kespahn da aplicacdo. Este escalonamento é feito de
maneira que todas as relacbes de precedénciaasntagefas sejam respeitadas. Além
disso, uma tarefg s6 pode ser escalonada se todos osmedecessores imediat{#
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tiverem sido e todos os dados necessarios para exegucao ja estiverem disponiveis
no processadom; onde v; serd escalonada. Para a solugdo deste problema, as
caracteristicas da aplicacdo e da arquiteturazadiéi devem ser bem definidas. Tais
caracteristicas sédo especificadas petmelo de escalonamentme é composto pelo
modelo de aplicacée pelomodelo arquiteturgldescritos a seguir.

3.3.1 — Modelo de Aplicacao

Uma aplicacdo paralela pode ser representada por Quafo Aciclico
Direcionado GAD) denotado po6G = (V,E £ &), ondeV é o conjunto da nds do grafo
e E o conjunto de arcos. Cada wal V representa uma tarefa com tempo de execuc¢ao
£(V) e cada arcau(V) [ E representa a restricdo de precedéncia entreedagare v, ou
seja, a tarefa deve completar sua execucao antes que a tacefaece a sua. Um peso
a(u,V) pode estar associado ao arep)( representando a quantidade de dados a serem
enviados des parav. Uma tarefa consiste numa unidade de computachasivel que
pode ser uma instru¢do, uma sub-rotina ou um prograteiro. O conjunto das tarefas
predecessores imediatas a tarefal V é denotado popred (v) = {u | (u,vy) O E}
enquanto que o conjunto de seus sucessores imgediatado posucc(v) ={z |(v,2 O
E}.

3.3..2 — Modelo Arquitetural

O modelo arquitetural define as caracteristicasadpiitetura paralela a ser
considerada. Neste trabalho, considera-se um cah@utparalelo com memoria
distribuida, sendo cada processador associado apsymia memoria local. Os
processadores se comunicam exclusivamente atra&vésch de mensagens e estado
interconectados conforme alguma topologia. Alémsadjisconsidera-se que 0s
processadores estdo totalmente conectados erdredsi homogéneos, isto €, possuem
as mesmas caracteristicas. Atualmente, existe uemade variedade de maquinas
paralelas em uso. Tais maquinas possuem caractsigtarticulares que as diferem
uma das outras, como por exemplo, o tipo de acassoeméria ou o tipo de
interconexdo entre os processadores. O ideal anasauma aplicacdo paralela é que o
programador ndo se preocupe com detalhes da maguipara isso, é importante a
criacdo de ummodelo de computacdo paralekuficientemente abstrato para que
detalhes da maquina sejam ignorados, mas que aejamesmo tempo, versatil para
permitir que a estrutura computacional do programssa ser mapeada eficientemente
para uma grande variedade de plataformas para@lpsmeiro modelo de computagao
paralela definido foi ®RAM. Neste modelo assume-se que o numero de prooessad
é ilimitado e que eles trabalham de forma sincréiémn disso, a comunicagéo entre 0s
processadores pode ser considerada nula j& queseeleemunicam através de uma
memoéria compartilhada. Outra caracteristica desideio é o fato de permitir que
varios processadores acessem simultaneamente ariaessin que esta se torne um
gargalo, nem quando o numero de processadoresapmepartiiham for muito elevado.
Devido a essas caracteristicas, 0 mo&@&&Mnao € considerado realistico e, portanto,
algoritmos desenvolvidos para este modelo poss@emaioria dos casos desempenhos
ruins quando sdo assumidas caracteristicas guEsegpam maquinas paralelas reais.

Com o desenvolvimento das maquinas paralelashdigtas, fez-se necessario a
criacdo de modelos de computacdo paralela quesmpessem estas maquinas de
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forma mais realistica e que definissem as caratitert§ de comunicacdo com mais
precisdo. Neste cenario, surgiu 0 modelo de laémmnde o Unico parametro de
comunicacao considerado é a laténdildy), que consiste no tempo de transferéncia de
uma unidade de dado entre dois processadorestastidm outro modelo, proposto
recentemente, € o modelo LogP onde, além da lat@achnbém sédo considerados outros
importantes parametros de comunicacdo que tornaenresdelo o mais realistico
atualmente. A seguir, sdo descritos mais detalhad&nos modelos de laténcia e LogP,
gue consistem nos modelos de computacdo paraldk coasiderados na area de
escalonamento de tarefas.

- Modelo de Laténcia

Neste modelo, o U(nico paréametro arquitetural asdoc ao custo de
comunicacdo é a laténcia, denotada poAssume-se que um processador ndo gasta
tempo preparando o envio nem o recebimento de mensgermitindo, dessa forma,
que comunicagao e computacdo se sobreponham tatelm&ma vez que um
processador ndo gasta tempo preparando o envio esagens, ele pode enviar
simultaneamente varias mensagens distintas paoes \¢stinos

VO

AN v v
) )

(a
Figura 3.3.1: (a) Grafo do tipo fork. (b) Possivel escalonamgtith

(multicas), como ilustrado na Figura 3.3.1 (b), onde a tavgénvia, simultaneamente,
mensagens para as tarefae vs. Como podemos observar, 0 envio de tais mensagens
se sobrepde com a execucao da tarefa

- Modelo LogP

O modelo LogP representa o fato de que nas ma&yyaealelas atuais, 0
processador deve tratar ou a0 menos iniciar cadaumicacdo e que, além disso,
comunicacdo e computacdo ndo podem ser sobrepotdfreente. O proprio nome
dado ao modelo ja define os parametros consideradasja:

. L — laténcia de comunicacao.

. 0 — sobrecargaoferhead, que é o tempo durante o qual o processador
permanece preparando o recebimensobfecarga de recebimentoou o envio
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(sobrecarga de envjae uma mensagem, tempo este durante o qual egsasor nao
pode realizar outras operacoes.

. g — gap que é o intervalo minimo permitido entre dois eavbu dois
recebimentos consecutivos em um mesmo process&kie parametro € uma
caracteristica da rede e esta associado a capaddadhnal de saida do processador.

. P — conjunto dos processadores disponiveis.

Sempre que uma tarefal] V for escalonada num processagpf] P no qual um de
seus predecessores imediatos nado se encontra, tdiedas extras deverdo ser
escalonadas: uma tarefa de envio e uma de recebinoemo ilustrado na Figura 3.3.2
Uma tarefa de envio deve ser escalonada imediataraps cada predecessowvdgue
n&o se encontra ep Para cada uma dessas tarefas de envio, deveagsbarada uma

tarefa de recebimento que sera escalonadp; emtes des. Tais tarefas representam a
sobrecarga gasta pelo processador para o envigemebimento de uma mensagem.

VO
Sobt

ecarga de envifv,

v

* >Sobrecarga o

recebimento

Figura 3.3.2 Possivel escalonamento para

a aplicacao da Fiaura 1(a). utilizando o modelo Li

Alguns autores preferem utilizar os term@snpo de empacotamenttempo de
desempacotamenfiara se referirem ao tempo de preparacao do erdoaecebimento
de uma mensagem, respectivamente. Como podemossgermodelo é mais realistico
do que o modelo de laténcia pelo fato de tambénsiderar outros importantes
parametros de comunicacéao (veja maiores detalh¢42n

3.4 O Problema de roteamento e scheduling periddico de uma frota de veiculos

O problema de roteamento periddico basico condestama frota homogénea de
veiculos que deve atender a um conjunto de clienfetir de uma origem (depésito)
de onde os veiculos devem sair e retornar ao dmgbrnada. Cada veiculo possui uma
capacidade fixa que nao pode ser excedida e caedateclpossui uma demanda
conhecida que deve ser totalmente satisfeita nunica wisita por um Unico veiculo. O
periodo de planejamento é de T dias. Quando THARBV se restringe ao classico
Problema de Roteamento de Veiculos (PRV). Cadateligo PRPV deve ser visitado k
vezes, onde ¥ k < T e no modelo classico, a demanda diaria de uemtelié sempre
igual para cada dia de visita. O objetivo do PR®depser visto como a de gerar um
conjunto de rotas para cada dia de modo que agdest envolvidas sejam atendidas e
0s custos globais minimizados. Tanto o PRV comdr®\ podem ser vistos como

11



Problemas de Clusterizacdo, neste caso, os cliaideados a uma rota definem um
cluster. Existem varias generalizacbes do PRPVcbéasicorporando variacdes e/ou
condi¢des adicionais. Os mais comuns Sao:

» A frota de veiculos pode ser heterogénea (capdesda/ou custos distintos).

» Cada rota diaria de um veiculo pode ser limitadiofencdo da sua distancia e/ou
tempo.

» O numero de veiculos disponiveis a cada dia pedénsitado e fixado previamente
ou ser variavel.

» A demanda diaria de um cliente pode ser varidatéedida em mais de uma visita.
» Pode existir mais de uma origem (depdésito).

» Os clientes podem ter exigéncias do tipare-windowsonde devem ser visitados,
restricoes de precedéncias entre dois clientea Paiores informacdes sobre este
problema, consulte [31, 32, 33, 34, 35].

Como neste trabalho, apresentamos diferentes pespale metaheuristicas
usando conceitos de algoritmos genéticos (AGs) goriaihos evolutivos (AES)
mostramos a seguir uma breve revisédo destes cosceit

4. Algoritmos Evolutivos

Como todas as contribuicbes propostas neste tmlmdfocam o conceito de
algoritmos evolutivos, vamos inicialmente dar urevier resumo sobre eles enfocando
principalmente o seu representante mais popularsgoeos algoritmos genéticos. A
expressdo “Algoritmos Evolutivos” (ou a sua var@a¢algoritmos Evolucionarios”)
corresponde a classe de algoritmos para a solugdarablemas de otimizacao que
utilizam modelos computacionais baseados na tdarevolugdo das espécies, proposta
por Charles Darwin, e nos principios basicos dargar genética, descritos por Gregor
Mendel [6, 20, 21, 27]. A partir de muitas evidésatalhidas em suas viagens a bordo
do navio Beagle, Charles Darwin publicou em 185fua teoria sobre a evolucédo dos
seres vivos através da selecao natural. No sealhi@bintitulado The Origin of
Specie§ Darwin propde um modelo de evolugdo em que uopulacao de individuos
sofre um processo de evolucao natural e estesap@azes de se adaptarem ao ambiente
em que vivem através de processos de selecdolnatpraducdo, recombinacdo sexual
e mutacédo, onde os individuos mais adaptados téoraaahances de sobreviverem e
gerarem descendentes. Segundo Back [3], o prodesselecdo natural, que privilegia
os individuos com alta capacidade de sobrevivgnuéas adaptados ao meio ambiente,
Oou mais aptos), permite que a qualidade média gal@ppdo melhore ao longo do
processo evolutivo, levando a obtencdo de um iddovitotalmente adaptado ao
ambiente, o individuo “6timo”.

No processo de evolucdo natural, a combinacdoati tda evolucdo com a genética
fornece um mecanismo que permite o0 surgimentodaptacdo de seres vivos ao meio-
ambiente, através de uma busca no imenso espdgdateas possiveis combinacdes de
sequéncias de DNA. Os Algoritmos Evolutivos (AE8)aam estas idéias através da
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manipulacdo de uma populacdo de individuos (sof)cGee evoluem ao longo de
varias iteracdes do AE, chamadas de “geracoes”.

Os AEs séo divididos, de uma forma geral, nos séggIigrupos:

. Estratégias de Evolucdma proposta original, apresentada por Schwefel,
nao existe selecdo de individuos para constituigpopulacdo da geragcdo seguinte —
cada individuo de uma populacao gera um unico,fdfiavés da aplicacdo do operador
mutacéo [27].

. Programacdo Evolutivafoi desenvolvida para evoluir maquinas de
estados finitos através de um processo semelhariisteatégias de Evoluc&oro! A
origem da referéncia nao foi encontrada.

. Algoritmos Genéticosos principios basicos dos Algoritmos Genéticos
(AGs) foram apresentados inicialmente por Hollg2id.[

. Programacdo Genéticaé um método utilizado para a evolucdo de
programas de computador, inicialmente propostoKmra [23] como uma aplicacao
dos AGs na evolucao de estruturas em arvore.

4.1.1 Algoritmos Genéticos — Verséo Classica

Os Algoritmos Genéticos (AGs) foram propostos pavllathd [21] como sendo
algoritmos de busca de propésito geral, com caiatiteis de busca estocastica, busca
de mdltiplos pontos e busca paralela. Em seu trab&lolland estava mais interessado
na evolucdo dos individuos de uma populacdo, em tantativa de explicar os
processos adaptativos em sistemas naturais paenvidger sistemas artificiais
baseados nestes processos, do que em resolvezrpashiie otimizacgao.

O comportamento dos AGs corresponde a uma anatogao comportamento dos
individuos de uma populac¢édo na natureza. Considerama popula¢édo de individuos
da natureza, estes competem entre si por difereetessos disponiveis no seu meio
ambiente lfjabita)), como agua, comida e abrigo. Cada um destesidhdis possui
caracteristicas externas (feno6tipo), relacionadasaaconstituicdo genética (gendtipo),
que os diferem entre si em relacdo a adaptacaoe@mambiente em que vivem. Esta
adaptacdo afeta diretamente a capacidade de sdgmel por periodo suficiente para
se reproduzirem pelo acasalamento. Através do lacasato, as caracteristicas
genéticas dos dois individuos envolvidos sdo coatzis e transmitidas para a prole.
Dessa forma as geracdes futuras possuem uma greotzbilidade de serem formadas
por individuos com as caracteristicas necessades yim maior tempo de vida, em
relacdo as geracdes anteriores — a este processio ® nome de evolucdo natural. Para
facilitar a descricao e utilizacdo dos AGs, a taotugia utilizada na Biologia é adotada
naturalmente.

O “fendtipo” de um individuo € obtido a partir daassubmissdo a uma funcao que ird
avaliar a qualidade do seu “cédigo genético” esdefmrma, corresponde as suas
chances de gerar descendentes. Esta funcdo, chateaflecdo de aptiddo, é uma
codificacdo da funcéo-objetivo do problema e defirgualidade de cada individuo em
relacdo ao problema modelado. Assim como na evologéural, num AG deve haver
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maiores chances de que os cddigos genéticos dagiduimms mais aptos sejam
transmitidos para as geracbes futuras através doesso selecdo “natural’” e
reproducao.

Uma caracteristica importante de um AG é a utiimados “operadores genéticos”
sobre os individuos da populacdo para que possaexpkradas diferentes areas do
espaco de busca evitando, assim, uma convergéacagdritmo para uma solucéo
otima local. A combinacdo entre partes do cédigoétieo de diferentes individuos
(através do operador de cruzamento) e a realizdedoequenas alteracdes genéticas
(através do operador mutacdo) permitem a explordgdoovas caracteristicas, que
podem corresponder a uma evolucdo dos individuessd® forma, a populacdo de
individuos tende a convergir para uma combinaca&mdecteristicas dos individuos que
seja ideal para o problema em questdo — a solugaa.d&Este mecanismo de evolucado
natural de solucdes permite que os AGs possantiBeados para a solucdo de quase
todos os problemas de otimizagc&o. Beasley, Bull giMafirmam que “Se o AG foi
implementado corretamente, a populagéo ira evatuiongo de sucessivas geracdes de
tal forma que a aptiddo do melhor individuo e dbvilduo médio em cada geracéo sera
incrementada em direcdo ao 6timo globatohvergéncig a progressdo em direcéo a
uniformidade crescente.” [6].

Segundo Goldberg [20], apesar da convergéncia lgttzbpopulacdo ndo ser garantida
em um tempo finito, os AGs provaram ser uma técdéec@usca robusta para a maioria
das aplicacOes reais. A Figura 4.1 apresenta@@stibasica de um AG tradicional.

Algoritmo Genético Tradicional

1.i=0;

2. gerar a populacéo inicial P(0);

3. avaliar a populacgéo inicial P(0);
4. enquanto n&do(condi¢do de término) faca
5 i=i+1;

6. selecionar P(i) de P(i — 1);
7. aplicar os operadores genéticos a P(i);

8. avaliar os individuos de P(i);

9. fim-enquanto

Figura 4.1 — Algoritmo Genético tradicional

Com base no exposto, para que a utilizacdo do A&heé sucesso na obtencéo
da solucéo para um problema especifico, na modaldgeAG € necessario considerar:

1. representacdo dos individuos: como represergapassiveis solucdes para o
problema;
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2. funcéo de aptiddo: de que forma a funcéo del@ptpode representar, de forma
precisa, a qualidade de cada solugao obtida;

3. selecdo e reproducdo: como sera realizada géeetds individuos de uma geracao
para constituirem a populacdo da geracéo seguinte;

4. operadores genéticos: quais operadores genélmamm ser aplicados, e de que
forma;

5. outros parametros: quais os valores que devenutigados para o tamanho da
populacao, taxa de aplicacao dos operadores gesétiitério de parada, etc.

Nas proximas subsecbes, serdo realizadas algumasidemcdes relativas as
caracteristicas de um AG tradicional indicadas acim

Representacdo dos Individuos

De uma forma geral, uma solugcao potencial para ioblgma de otimizacdo pode ser
representada como um conjunto de valores de pai@sra o problema modelado. A
representacédo, ou codificacdo, de um individuo BmAG deve concatenar todos estes
parametros (chamados de genes), formando uma cdeleialores que corresponde a
uma solucéo para o problema.

1. a representacdo dos individuos deve ser completgpresentacdo deve permitir que
todos os parametros da solucdo possam assumir égdasores possiveis no dominio
do problema. Caso o AG nao consiga representardeteaminada solucéo, ele nunca
podera obté-la. Dessa forma, o0 “espaco de buscaimd@dG corresponde a todas as
configuracdes possiveis que um individuo pode assimeve ser igual ao espaco de
busca do problema;

2. a representacao deve ser valida: deve-se enitapossam ser geradas solucdes fora
do espaco de busca do problema. Caso isto ocewe,lgver algum mecanismo no AG
para tornar a representacao valida;

3. evitar a simetria na codificacdo: a simetriaagerdundancia, ou seja, individuos
diferentes podem representar uma mesma soluc@opdske trazer problemas para a
convergéncia da populacdo. Um exemplo de codifcapin simetria € a codificacdo
group-numbeyrutilizada em problemas de clusterizacao e trataddecao 3.2.1.

Funcéo de Aptidao

A funcdo de aptiddo normalmente corresponde a &uobfetivo do problema
modelado e fornece um valor que permite avalianaidade da solucéo representada
pelo individuo em relacdo as demais solucdes dacesde buscaPor utilizar uma
funcdo que avalia a aptidao dos individuos de unpallpcéo durante a sua evolucéo, 0s
Ags podem ser aplicados a varios problemas de z#géo, bastando utilizar uma
funcdo de aptiddo especifica para o problema. Acdonde aptiddo deve ser
implementada de forma que seja executada de mare#ativamente rapida. Além
disso, a execucao da funcéo de aptidao nos Agsneadssitar de quantidade de tempo
consideravel tendo em vista que, a cada iterac@ecéssario avaliar uma populacdo
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inteira de solucdes potenciais (os individuosi@ apenas uma solugcdo, como acontece
em outras técnicas de otimizacao.

Selecédo e Reproducao

A cada iteracao, ou geracao, de um AG, partinddesema populacdo deindividuos

da geracdo anterior deve ser obtida uma nova pgjuldep individuos, sobre a qual
serdo aplicados os operadores genéticos. Estespmeavolve 0s passos de selecao e
reproducao dos individuos. A partir dos individessolhidos no processo de selecéo, a
reproducdo consiste em copiar o codigo genéticoimttisiduos selecionados para a
nova populacgao.

Tendo em vista que, ao término de uma iteracaostod individuos sao avaliados , é
possivel saber quais deles possuem qualidadesi®egeaos demais, como solucdo
para o problema modelado. Dessa forma, a selec@mléduos deve corresponder a
um mecanismo que permita a sobrevivéncia dos nedhiodividuos para que estes
possam compartilhar suas caracteristicas com asd@y seguintes.

Existem varias estratégias para a selecdo. Beddldlye Martin [6] afirmam que nao
existe um método considerado absoluto, tendo eta gise os ajustes nas estratégias
podem levar a desempenhos semelhantes.

As duas estratégias mais utilizadas para a se&gadescritas a seguir:

1. selecdo proporcional a aptidacriada por Holland [21], esta estratégia é irafar
na selecdo natural, que envolve a selecdo dosidiidis conforme o valor da sua
aptiddo. Uma implementacéo desta estratégia é cimi@heomo “método da roleta”, que
se utiliza uma analogia com o jogo de roleta emadotem cassinos. No método da
roleta cada individuo possui uma regiao da roleapqrcional ao valor da sua aptidéo e
assim uma determinada probabilidade de ser sebbioiCada vez que a roleta é girada
um individuo € selecionado. O numero total de vegas a roleta é girada
correspondente ao tamanho da populacdo, podendomesmo individuo ser
selecionado mais de uma vez;

2. selecdo por torneioexistem muitas variacbes desta estratégia. A rmiaimples
corresponde a, para a selecdo de cada individimalinente escolher de forma
aleatoriat individuos da populagdo. Em seguida os individessolhidos competem
entre si e o individuo selecionado sera aquelegpqasuir o melhor valor para a aptidao.
Normalmentet é utilizado com o valor 2, e um aumento nestervi acelerar a
convergéncia da populacdo. Outro aspecto a seidesado no processo de selecéo € o
elitismo, que é uma estratégia utilizada em copjuwam as outras ja descritas para a
selecdo. O elitismo é utilizado para garantir quaedhor individuo da populacdo de
uma geracao seja reproduzido na populacdo da gesagainte. Segundo Beasley, Bull
e Martin [6] o processo de selecéo influencia maitmmportamento de um AG, sendo
um dos aspectos criticos para que a evolucdo dalgud® ocorra. O tipo de selecdo
utilizado pode produzir problemas como a converngépematura para 6timos locais
distantes de um étimo global ou o caso oposto, armtmvergéncia € muito lenta.

A convergéncia prematura ocorre quando as carsiitad de individuos com uma
elevada aptiddo (mas que ndo correspondem a softigd®) dominam rapidamente a
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populacdo, que converge para um 6timo local deabgiralidade. A convergéncia lenta,

ou a nao convergéncia, € um problema oposto a ogénveia prematura, em que 6timos
locais de boa qualidade, ou um 6timo global, podambém n&do serem alcancados.
Neste caso o valor médio da aptiddo normalmenteoéa diferenca entre o melhor

individuo e o valor médio € muito pequena. Dessmdo ndo existe diversificacdo

suficiente na populacdo para que o AG consiga moatia sua evolugdo em direcéo a
solucao otima.

Operadores Genéticos

Apoés a selecdo e reproducdo dos individuos de wmac@p, € iniciada uma nova
geracdo utilizando uma populacdo intermediariaresab qual serdo aplicados os
operadores genéticos. Durante a aplicacao dosdipesagenéticos, ao mesmo tempo
em que sao gerados novos individuos, algumas edsittas de adaptacdo dos
individuos das geracdes anteriores sdo mantidasp&sadores genéticos normalmente
utilizados em um AG tradicional sdo o operadormeamento e o operador mutagao.

Segundo Goldberg [20], o operador de cruzamentpréeipal for¢a direcionadora em

um AG. O operador de cruzamento realiza a trogaadies de pares de individuos com
0 objetivo de tentar obter individuos melhores #ipdos individuos selecionados.

Dessa forma, o principal objetivo do cruzamentdikzar o conhecimento obtido em

pontos do espaco de busca visitados previamentaplacdo do operador de

cruzamento a um par de individuos normalmente esj@ita a uma taxa de

probabilidade de aplicacdo, definida como paramedra a execucao do AG. A partir
da selecdo de um par de individuos, existem disdmsanas de utilizacdo do operador
de cruzamento. As mais comuns Sao:

1. cruzamento de um ponta partir de um ponto de cruzamento dos individuos
envolvidos, obtido de forma aleatéria, os valomsstantes dos trechos situados apds o
ponto de cruzamento s&do trocados entre os indigidim par. Um exemplo é
apresentado na Figura 4.1.1;

(0]1]1{afofa]2]0] gagnonnen

11110 0]0]0]1]11 4 1(1 0;1]0]1]1]0}
originais reSultantes

Figura 4.1.1 — Exemplo de aplicagédo do operador dguzamento de um ponto

2. cruzamento de multiplos pont@suma generalizagdo do cruzamento de um ponto,
em que pares de pontos de cruzamento sédo obtidiosnda aleatoria e os valores dos
individuos localizados entre cada par de pontoscrdeamento sdo trocados. Um
exemplo é apresentado na Figura 4.1.2;

(0]1]1{a)oJaf1]0) (0]1]2{oJoJof1]o0
(1]1]ofoJoJof1]1) " (aJzJolaJoJaf1]1

originais ~ resultantes

Figura 4.1.2 — Exemplo de aplicagcao do operador deuzamento de multiplos pontos
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3. cruzamento uniformeima mascara de digitos binarios € obtida de fal®atdria,
onde o digito 1 indica que o valor na respectivaigim dos individuos devera ser
trocado e o digito O indica que os valores origindas posi¢cdes dos individuos
envolvidos, equivalentes as posi¢cdes da mascavaidser mantidos com os valores
originais. Um exemplo é apresentado na Figura 4.1.3

mascara
[1]oJo]1]o]1]1]0]
| | ||
(0f1]1]a]o]af1]o] (1)1]1]0Jo]of1]0]
(1)1]o]oJo]ofa]1] © (oJz]ofafoa)a]1]
originais resultantes

Figura 4.1.3 — Exemplo de aplicagdo do operador aguzamento uniforme

Outros tipos de operadores de cruzamento podenmesmssarios dependendo do
problema modelado. Diferentemente do operador deaotento, o operador mutacéo
realiza trocas aleatérias de alguns valores dagithohs, com o intuito de pesquisar
novas areas do espaco de busca, a partir de indwiselecionados. Ao permitir a
manutencdo da diversidade genética da populac@perador mutacdo evita que a
populacédo figue estagnada em uma regido de Otioad. 1A Figura 4.1.4 apresenta um
exemplo de aplicacdo do operador mutacdo em urvithati representado por uma
cadeia de digitos binarios, em que os valores ldosemtos selecionados, em destaque,
sao trocados.

BOOBRanE
BROBOENE

Figura 4.1.4 — Exemplo de aplicagdo do operador mat&o

O operador mutacédo também esté sujeito a uma aplitacdo que deve ser definida
conforme caracteristicas do problema. A taxa dieagdlo do operador mutacéao refere-
se a probabilidade de cada um dos elementos dediwiduo sofrer a mutacdo. Caso a
taxa de aplicacdo seja proxima a 100%, a buscarsa efetivamente aleatéria. O
parametro taxa de mutacdo €, portanto, determingaree o grau de convergéncia da
populacdo durante a execucdo de um AG. SegunddeBeddull e Martin [6], a
definicdo dos operadores de cruzamento e mutagdocbmo as suas respectivas taxas
de aplicacdo, podem ser determinantes para a ac@rédos problemas de
convergéncia. Os problemas de convergéncia orighath definicdo incorreta das
taxas de aplicacdo do operadores genéticos podem,epemplo, eliminar a
possibilidade de exploracdo do espaco de buscaopel@dor de cruzamento, ficando
apenas o0 operador mutacdo responsavel pela exgdocag, por isto, pode se tornar
lenta e aleatoria.
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Outros Parametros

Em um AG tradicional existem varios outros paraowe# caracteristicas que podem
interferir na qualidade das solucdes obtidas. [@eglrs os principais sdo o tamanho da
populacao, o total de geracdes e a forma de gedacaopulacao inicial:

1. tamanho da populacdoenquanto populacdes com poucos individuos podem
convergir rapidamente para 6timos locais de bairdidade, trabalhar com populacées
grandes pode exigir a realizacdo de muita compoitaca

2. critério de paradaos dois principais critérios de parada sdo o nunetal de
geracbes ou a convergéncia da populacdo. Casodeffado um numero fixo de
geracdes, pode ser que este niumero ndo seja stdigiara se obter a solucao 6tima.
Caso o critério de parada seja a convergéncia palggio, pode-se definir que o AG
ird terminar quando todos os individuos forem iguai que pode nunca ocorrer, ou
quando exista um percentual de individuos iguaisapallacao;

3. geracao da populacéo iniciad populacao inicial pode ser gerada de formadiea
ou pode ser utilizada uma heuristica que utilizgiral conhecimento do problema e
possibilite um direcionamento da busca a uma red@espaco de busca proxima a
solucéo otima.

Algoritmos Genéticos — Versdes Aperfeicoadas

Embora os AGs sejam muito utilizados na literapaga a solucéo de problemas
de otimizagcédo, o desempenho destes na sua fordiaidreal pode ser pior do que o
desempenho de outras metaheuristicas. Com o irttaitmelhorar o desempenho dos
AGs, novas versdes diferentes do AG tradicional &do propostas. Dentre as
variacoes de AGs mais utilizadas, estdo as prapagtanclusao de novos operadores
genéticos e novos mecanismos para a criacdo daagapuinicial, bem como o
desenvolvimento de novos processos para a sele@agucdo de individuos. Nessa
“evolucad dos AGs, GloverErro! A origem da referéncia ndo foi encontrada.
introduziu a abordagem evolucionaria denomin&itatter Search que apresenta
caracteristicas semelhantes e complementares ass AQue tem se mostrado
promissora na resolucdo de problemas de otimizaGhoNa abordagentcatter
Search a idéia principal € trabalhar com uma versdo ndgiterministica de AGs
utilizando a idéia da combinacao linear de boascéels (solucdes elite) obtidas durante
as iteraces do algoritmo, com o intuito de obtaasolucdo intermediaria entre elas
gue seja melhor do que as solugcdes elite envolvilas outra linha de pesquisa
relacionada a melhora no desempenho dos AGs, Mofaltgropds os Algoritmos
Meméticos (AMs)cuja representacdo formal foi apresentada mais faod Radcliffe e
Surry [36]. Nos AMs é introduzido um procedimentobiesca local, que corresponde
ao processo de alteracéo nos valores dos elengmiama solucdo para investigar uma
area do espaco de busca préxima a ela, e que cgadpla todos os individuos da
populacdo de cada geragcao. Outra variacdo dos pi@Ggosta por Lorena e Furtado
[25], corresponde aos Algoritmos Genéticos Constat(AGC), que agregam novas
caracteristicas a proposta tradicional de AG. [@erd#s principais caracteristicas
agregadas esta a associacdo derank a cada individuo, considerando que um
individuo pode ser constituido de blocos de subeg@s ou uma solucdo completa, e a
utilizacdo de uma funcdo de aptiddo bi-objetivee quutilizada para avaliar tanto as
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solugbes completas quanto os blocos de sub-solug8eshamadoschemata Para
reduzir o tempo computacional exigido pela execuw@am AG, uma alternativa que
vem sendo muito utilizada é a sua paralelizacdnddem vista que os AGs realizam
uma busca paralela no espaco de solucbes do pmbterdesenvolvimento de uma
versao paralela pode ser realizado de forma megsadilo que em outros algoritmos
desenvolvidos para problemas de otimizacao [1433135, 42].

5. Propostas de métodos eficientes para a solucdo de Problemas de
Clusterizacao.

O objetivo desta secdo, € apresentar novas prepastezando conceitos de
Algoritmos Evolutivos para algumas aplicacdes deblemas de Clusterizacdo citadas
na secao anterior. Para isso, inicialmente mosgatomo obter algoritmos evolutivos
eficientes para o Problema de Particionamento @ogr Numa segunda etapa,
propomos um novo algoritmo evolutivo hibrido pargroblema de clusterizacdo de
células de manufatura e ao final, apresentamos awa algoritmo também evolutivo
para Problemas de Clusterizacdo Automatica Genérica

5.1 Clusterizacdo em Grafos com Algoritmos Genétiso

Os problemas de particionamento de grafos ja sétarta explorados e existem
diferentes modelos para representar este probldmamodelo aplicado a Engenharia
de Software foi proposto por Doval, Mancoridis e Méilt [13] e sera utilizado como
base para os algoritmos propostos neste traba#fmuos dessa forma, descrito com
maiores detalhes a seguir. Doval et al. [13] prepara um algoritmo genético
tradicional para obter, de forma automatica, um ppanticionamento (ou clusterizacéo)
de um grafo de dependéncias de médulos (MIMoelule Dependency GraphUm
MDG é uma maneira utilizada pelos projetistassdéiware para tornarem sistemas
complexos mais compreensiveis e corresponde a afa grientado onde os médulos
de um sistema sao representados pelos vérticesdepandéncias estaticas entre 0s
modulos sdo representadas pelos arcos do grafalddotmo genético proposto em
[13], e referenciado a partir daqui como AGT (Aigoo Genético Tradicional), é
realizada uma clusterizacdo automatica, ndo seeckEsgsario especificar previamente o
namero declustersem que o MDG deve ser particionado. Durante a e&ecdo AGT,
cada individuo da populacdo corresponde a uma&whglida, podendo cada solucéo
possuir um numero diferente adustersdas demais. Para avaliar a qualidade das
clusterizacfes de um grafo orientado ndo pondegadpresentada uma funcao-objetivo
que leva em consideracao esta caracteristica sighacdo automatica.

Representacao dos Individuos

Seja um grafo orientad@ = (V, E), ondeV corresponde a um conjunto de
vertices {1, vy, ..., W}, € E representa o conjunto de arces\) tal quev;, v 0 V, onde
cada arco incide de e € incidente eng. Dado um conjunto finito delustersC, uma
clusterizacdo d& pode ser definida pela func&@ V — C que mapeia cada vértice de
V em umclusterde C, senddP(C;) o conjunto de vértices associadochgsterC;, isto é,
P(C) ={vOV:Q() =Ci}.
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No AGT cada individuo da populacdo deve representar esquema de
clusterizacad. Para isto, cada individuo correspondera a unr \ektanteiros €, e,
..., &} onde cada elementg de indicei do vetor indica o identificador ddusterdo
vérticev;, ou sejaQ(v;)) =g, onde ki<n.

A Figura 5.1.1 mostra um exemplo de individuo zaifido a codificacagroup-number
para representar uma clusterizacédo de um grafotade com 8 vértices.

C
/ S\ s= - 2

vértices
A

' )
12345678

individuo
C:

Figura 5.1.1 — Exemplo de codificacdgroup-numberpara clusterizacdo de um grafo orientado
Populacao Inicial

A populacdo inicial do AGT é gerada de forma aléattal que, para cada individgjio
da populagéo, a cada vérticé associado urluster G 0 C tal que |C | < n, sendan o
namero de vértices do grafo. Doval et al. [13] Beap que o nimero de individuos da
populacéo inicial (tamanho da populacéo) seja iguaDx n. Contudo, observamos
gue, utilizando esta proposta, o tamanho da po@olpgde se tornar muito grande para
grafos com numero elevado de vértices (por exetglordem de centenas de vértices).
O tamanho da populacdo € mantido fixo em cada @erap longo do processo
evolutivo do AGT.

Selecao e Reproducéao

Partindo-se da populacado inicial, o processo ewolué iniciado de forma que
diferentes populacdes de individuos facam parteddasentes geracbes. Cada geracao
corresponde a uma iteracdo do AGT, em que ocorsepassos de selecdo e reproducdo
dos individuos de uma populagcédo para gerar uma popalacdo sobre a qual serédo
aplicados os operadores genéticos. Durante a setegproducdo de uma populagio,
individuos séo escolhidos da populacdo atual lev@edem consideracéo os valores das
suas respectivas funcbes de aptiddo. A selecaizaddl no AGT corresponde a
estratégia da roleta, complementada com elitisrogds este Ultimo responsavel por
garantir que o individuo mais apto da populacacgecte seja selecionado para a
proxima populacdo. Op individuos selecionados de uma geracdo formamva no
populacao, que sera utilizada na proxima geracasGin

Funcéo de Aptidao

Para medir a qualidade da configuracdo de umaecizatéo (solucdo) para um grafo
orientado, Doval et al. [13] apresentam uma fungée leva em consideracdo as
conexdes entre os veértices do grafo. A funcdo, miérema Qualidade de

Modularizacdo MQ — Modularization Quality, € utilizada como funcdo de aptiddo do
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algoritmo genético. O objetivo do AGT sera encantna bom (possivelmente 6timo)
particionamento, através da maximizacdo da furld@ Para calcular o valor da
funcdoMQ de uma clusterizacéo, € necessaria a definicatude outras funcdes que
levam em consideracédo o total de arcos que conegigines internos a uglustere o
total de arcos envolvendo vértices de diferealiesters S&o elas:

. IntraconectividadeA)): a intraconectividadé; de umclusteri é:
_ M
A = N_,Z (5.1.2)

ondey é total de arcos internos aloister ie N; o total de vértices dduster i

. InterconectividadeRj;): considerando um par ddustersi e j, com & sendo
total de arcos entre oslusters N; e N; os totais de vértices dodusters ie j,
respectivamente, a medida da interconectividggentre o par delusterse :

0 se i=]j
(5.1.2)

se i #]

A funcao de intraconectividade de whsterconsidera o total de arcos internos
a ele em relacdo ao nimero maximo de arcos pos&vednsiderada nesta funcéo a
possibilidade da existéncia de lagos, ou sejagligs que envolvam apenas um veértice.
Os valores da intraconectividade e interconectdadaariam entre 0 e 1 e uma
clusterizacédo de boa qualidade € aquela que possualor grande para o somatorio da
intraconectividade de cada um ddssterse um valor pequeno para 0 somatorio da
interconectividade de todos os paregldsterspossiveis no particionamento. A funcao
MQ, que considera a intraconectividade total e arcoteectividade total de uma
clusterizacéo € entdo definida como sendo:

YOA Y4B
MO =1 iy K> 5 g

2

A k=1

ondeA € a intradependéncia dtuster | B;; € a interdependéncia entlesters iej ek
€ o total declustersda solucéo.

O valor deMQ, equacao (5.1.3), corresponde a diferenca enm&dia de
intraconectividade e a média de interconectividadeendo variar entre —1 e 1. Tendo
em vista que a funcablQ premia a obtencdo ddusterscoesos (com alto valor de
intraconectividade) e penaliza particionamentos couitas dependéncias entre seus
clusters(alto valor de interconectividade), quanto mamr ¢ valor deMQ, melhor a
clusterizacdo. A funcaMQ é entdo utilizada como funcdo de aptiddo do AGdde
como objetivo a sua maximizacdo. Na Figura 5.1c2agfiesentadas duas clusterizactes
diferentes para um mesmo grafo e os respectivasegmpara a funcadQ. O valor de
MQ para a clusterizacdo A é superior ao valor referentlusterizacdo B e, dessa
forma, esta ultima pode ser considerada uma cizaé@o pior do que aquela (A), que
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por sua vez pode ainda ndo ser a melhor clustéonzagssivel (solucdo 6tima) para o
grafo do exemplo. Para termos certeza que umaedkzetdo é a solucdo O6tima
devemos verificar, para todas as possiveis comi@sagos vértices ewlusters qual
delas possui o maior valor para a funbé.

Clusteriza¢do A ( MQ =0,3958 Clusteriza¢do B ( MQ = 0,0833

Figura 5.1.2 — Exemplos de valores para a func@dQ associada a diferentes clusterizagbes
Operador de Cruzamento

O operador de cruzamento € aplicado imediatamegrite @ selecdo dos individuos da
atual populacéo e reproducdo na nova populacadpsesado para combinar pares de
individuos (individuos pais) com o objetivo de obt®vos individuos (individuos
filhos). O operador de cruzamento utilizado é @amento de um ponto, em que, um
trecho de um individuo do par selecionado é trocemim mesmo trecho do outro
individuo do par. O trecho inicia em uma posi¢dd < i < n) do individuo, obtida de
forma aleatdria, onde € o numero de vértices do grafo (e tamanho dwiihad). Os
dois individuos do par sao entéo alterados petatidos valores dos elementos entre as
posicdesi + 1 en (inclusive). A Figura 5.1.3 mostra um exemplo ¢éicacdo do
operador de cruzamento, onde foi selecionada aagpasicdo para ser o ponto de
cruzamento.

(1]2]1]saf2]1]3)
(2]a]1]a)s]2]2]3)

1124 3 3

2]a1]a]alal2]a]3)

Figura 5.1.3 — Exemplo de aplicacdo do operador aeuzamento no AGT

Operador Mutacgao

O operador mutacao é aplicado a cada individuoogaulpcdo, apos a aplicacdo do
operador de cruzamento. No operador mutacao defpod Doval et al. [13], o valor de
cadai-ésimo elemento do individuo, correspondente ao identdficado cluster do
vérticev; com 1< i <n, possui uma probabilidade de ser trocado por uor \aéatorio
g.tal que I g< n. Assim, o nUmero maximo adustersserda o nimero de elementos
(vértices) do problema (grafo) associado.
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A taxa de aplicacdo do operador mutacéo é defimidAGT como sendo igual a 0,004
x loge(n). A Figura 5.1.4 mostra um exemplo de aplicacd@plkerador mutacdo sobre
um individuo no AGT.

(1]2]1]3]a]2]1]3]

(1]2]1]3]z]2]1]3]

Figura 5.1.4— Exemplo de aplicacdo do operador mutdo no AGT
Propostas para melhorar o desempenho do AGT

Com o intuito de tentar melhorar o desempenholglarigmo AGT, a partir de
uma bateria de testes preliminares, procuramofoagros pros e contras desta proposta
da literatura. Baseado nestas indicacdes, passapropor as seguintes mudancas:

1. variacdo nataxa de aplicacdo do operador mutag @1 .
2. uso de selecao de reprodutores via regra de torneio

3. outros operadores crossover.
4

. mddulo de diversificacdo numa populacdo. Neste, @esdempos em tempos,
quando notamos que a populacdo se tornou muito ¢Emea, criamos uma
nova populacéo replicando o melhor individuo geratdbo momento pelo AE.
Para cada réplica, abrimos uma janela de tamapbsigdo aleatoria, e somente
dentro desta janela, a composicdo do individuo rededta aleatoriamente.

5. modulo de busca local no AGT.

Uma segunda bateria de testes foi efetuada avali@ada proposta isoladamente,
destas a que apresentou maior impacto (melhora)deibusca local. Nesta abordagem,
durante o processo evolutivo do AGT, enquanto ohareindividuo obtido a cada
iteracdo ndo corresponder a solucéo 6tima panastedzacéo, pode-se tentar melhora-
lo através da aplicacdo de um procedimento de bulscal. Basicamente, o
procedimento de busca local consiste em uma ig&Esto da vizinhanca de uma
solucédo, com o objetivo de obter um 6timo locatpemalmente é realizada atraves da
substituicdo de valores dos genes de um individuovglores que podem ser definidos
aleatoriamente ou obtidos conforme alguma caratitaxido problema e da instancia.

No AGT com busca local proposto neste trabalhefexrenciado com a indicacéo “+B”,
durante o procedimento de busca local parte-sende austerizaca®, [1 C, obtida
pelo AGT, e sdo analisadas varias clusteriza€ges,, Cs, ...,C, [0 C da vizinhanca de
Co. A clusterizacadC, corresponde a melhor solucédo obtida em cada geegida
uma das outras clusterizacbes € obtida através de uma Unica madgio no
identificador doclusterde algum vértice da clusterizacao obtida na iferanterior. Os
passos principais da busca local proposta nedielli@ sao apresentados no algoritmo
da Figura 5.1.5.
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Algoritmo Buscalocal (entrada: clusteriza¢éo )

1. MX « fungéo de aptidao da clusterizacdo Co;

2. Para i ~ 1 até n fagca // paratodos os n vértices do grafo

3. Para cada cluster g O Q computar nA (q) que correspondente a soma do
total de arcos incidentes do vértice Vi nos vértices do cluster g e o total de arcos
incidentes dos vértices de g no vértice Vi;

4. gvax; «~ g tal que nA (q) sejao maior valor obtido em 3;

5. Se qvax; # cluster(v;) entdo

6. NovoMX « valor da aptidéo da clusterizagdo G considerando o vértice
v; contido no cluster qgMax;

7. Fim se;

8. Se NovoMX > M entdo

9. Substituir o cl ust er (v;) na clusterizacédo C. por qMax;;

10. MX ~ funcéo de aptidédo da nova clusterizagdo G,

11. Senéo

12. Manter v; no cl uster original da clusterizagdo Ca;

13. Fim se;

14. Fim para ;

15. Retornar a clusterizagdo GC..

Figura 5.1.5— Algoritmo de busca local aplicado ama clusterizag&oC,

Noutra bateria de testes, a idéia, foi a de avaliampacto do uso de varias das
propostas em conjunto. Para isso, foram selecienadguns moédulos a serem
consideradas:

. taxa de aplicacdo do operador mutagéo igual a 0;004

. calibracdo no operador mutacao;

. selecao por torneio com 2 individuos participantes,

. sele¢édo por torneio com 4 individuos participantes;

. operador de cruzamento utilizando proposta GGA,

. diversificagdo apos 10 geragfes sem evolugdo médimpulagéo, ou;
. diversificacdo apds 25 geracdes sem evolucdo ndédimpulacéo;

. insercdo do procedimento de busca local.
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O total de combinacdes das propostas acima, g&8bdwdrsées do AGT incluindo a
versao original proposta em [13], e dentre ele® @ds melhor desempenho séo listadas a
seqguir:

Para identificacdo das caracteristicas de cad@wdribrida indicada na Tabela 5.1.1,
devem ser considerados o0s seguintes indicadonresme da verséo:

1= utilizacdo da taxa de aplicacdo do operadortagdo igual a 0,0040;

2= utilizacdo da calibragdo no nimero de clusteosisiderados no operador mutagao;

3= utilizagcdo do tipo de selecéo por torneio, sabstituicio ao método da roleta, com dois indiegdpor
torneio;

4= utilizagdo do tipo de selegdo por torneio, sabstituicdo ao método da roleta, com quatro irdlios por
torneio;

5= substituicdo do operador de cruzamento de omtq pelo operador de cruzamento proposto no GEA d

FalkenauerErro! A origem da referéncia néao foi encontrada.

6= ativacédo do procedimento de diversificacdo dpydacio apds 10 geracdes sem uma melhora no dalor
MQ médio dos individuos da populagao;

7= ativacdo do procedimento de diversificacdo dpyacéo apds 25 geracdes sem uma melhora no dalor
MQ médio dos individuos da populagao;

8= aplicacdo do procedimento de busca local achmeindividuo de cada geracéo.

Desta forma, a versdo AEH123568, por exemplo, sparde ao AGT com a utilizacéo
das opglbes 1, 2, 3, 5, 6 e 8. Considerando todes egperimentos apresentados, as
nove versdes hibridas, que obtiveram os melhoregltagdos médios (e resultados
similares) sao indicadas na Tabela 5.1.1 (ndo seodsiderada uma ordem especifica
das versoes).

Nome da Verséo

AEH123568

AEH12378

AEH124568

AEH12368

AEH12478

AEH13578

AEH1368

AEH14568

AEH1468

Tabela 5.1.1 — Versoes hibridas mais eficientes

Na Tabela 5.1.2 sdo apresentados os valores mgaiasa funcadQ dos melhores
individuos obtidos apds a conclusdo das 10 exesudéecada uma das melhores
versoes hibridas (indicadas na Tabela 5.1.1),qata um dos grafos considerados.
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Grafo | Sol. AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH
Best 123568 | 12378 124568 | 12468 12478 13578 1368 14568 1468
A10 ]0,7083 0,7083 Q,7083 0,7083 0,7083 0,7083 0,7083 00,7083 O, 7083 [,7083
A20 |0,7371 0,7371 Q,7371 0,4371 0,73y1 0,7371 0,7371 [0,7371 O, 7371 D,7371
A40 10,7087 0,6806 0,6806 0,6806 0,6806| 00,6806 0,681 8 10,6806 046806 0,6806
A60 |0,7402 0,7402 Q,7402 0,7402 0,7402 0,7402 0,7402 [0,7402 O, 7402 D,7402
A80 ]0,7780 0,7780 Q,7780 0,7780 0,7780 0,7780 0,7780 00,7780 O, 7780 D,7780
A100 0,8092 0,8092 @,8092 0,8092 0,8092 0,8092 0,8092 [0,8092 O, 8092 [,8092
E10 10,7083 0,7083 Q,7083 0,7083 0,7083 0,7083 0,7083 00,7083 O, 7083 [,7083
E20 10,7089 0,7089 @,7089 0,7089 0,7089 0,7089 0,7089 [0,7089 O, 7089 D,7089
E40 10,6485 0,6485 (,6485 0,485 0,6485 0,6485 0,6485 (00,6485 O, 6485 [,6485
E60 10,7402 0,7402 Q,7402 0,7402 0,7402 0,7402 0,7402 [0,7402 O, 7402 D,7402
E80 10,7075 0,7075 Q,7075 0,7075 0,70f5 0,707 0,7075 00,7075 O, 7075 D,7075
E100 10,6980 0,6980 00,6980 0,980 0,6980 0,6980 0,6980 (00,6980 O, 6980 [0,6980

Tabela 5.1.2 — Valores médios para a funcd®Q dos melhores individuos obtidos apés
a conclusdo das 10 execuc¢Bes de cada uma das melboersdes hibridas

Para cada uma as nove melhores versées hibriddd),(Addas as execucdes
utilizando os grafos considerados com até 100ce&stbbtiveram a soluc@est exceto
as que utilizaram o grafo A40, conforme mostraddlrabela 5.1.2. Isto significa que
cada linha da Tabela 5.1.2 contém os mesmos valmeseja, os valores médios sdo
todos iguais abestpara todas as versdes hibridas, excetuando-skesgaterentes ao
grafo A40.

O valorbesté dado ao melhor valor considerando todas as ssugéradas por
todos os algoritmos aqui implementados para umaa dadtancia. Um aspecto
importante a ser observado com relacdo as noveomasliversées hibridas é que todas
elas possuem no minimo quatro propostas combinattasacdo na taxa de aplicacéo
do operador mutacéo, selecdo por torneio, incldsgarocedimento de diversificacdo e
incluséo do procedimento de busca local.

Para verificar se sdo significativas as diferengase os tempos médios de
execucao de todas as versdes utilizando cada gsftyas Ultimas colunas da Tabela
5.1.3 apresentam os valores referentes ao tempio me@xecucdo para cada grafo e o
desvio padrdo considerando todas as versdes. Cegs lms valores indicados na
Tabela 5.1.3 pode-se concluir que ndo existe ulegde direta entre o nimero de
moddulos utilizados em uma versédo e o seu tempoardaliexecucdo, tendo em vista
gue, mesmo comparando duas versdes, estas podesersar comportamentos
diferentes (em relacédo ao tempo de execucao) pafasgdiferentes. Pode-se concluir
também que ndo existe uma diferenca significatnteeeos tempos médios de execucao
das diferentes versdes hibridas.
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Grafo | AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH Média Desvio
123568 | 12378 124568 | 12468 12478 13578 1368 14568 1468 Padréo

A10 0,094 0j089 0,091 0,093 0,091 | 0,086 p,086 0,090 0,090 0J090 0,002

A20 0,464 0/448 0,464 0,463 0,446 | 0,430 p,440 0439 0,443 0J]449 0,011

A40 2,639 21620 2,654 2,649 2,625 | 2,543 P,564 2,574 2,569 2|604 0,040

A60 8,925 8/504 8,916 890§ 8,472 | 8336 B,763 8,762 8,784 8|708 0,202

A80 |17,255 17,225 17,259 17,187 17,246| 16,985 17,02 0 |17,000 16,980 17,J29 0,119

A100 31,222 31,283 31,345 31,154 31,416 | 31,101 30,6 79 30,902 30,946 31,116 0,234

E10 10,092 0j092 0,090 0,099 0,089 | 0,083 p,089 0,089 0,089 0J089 0,002

E20 |0,466 0j448 0,464 0,464 0,446 | 0,423 D,445 0,445 0,447 0J450 0,012

E40 2,643 2]552 2,645 2,634 2,554 | 2,469 P,558 2,673 2,572 2|578 0,052

E60 |9,065 8)626 9,03 9,055 859 | 8,456 B,893 8,866 8,908 8838 0,211

E80 17,254 16,704 17,249 17,244 16,687 | 16,406 16,98 4 116,968 16,972 16,941 0,271

E100 32,221 31,360 32,189 32,166 31,406| 30,932 31,8 04 31,765 31,797 31,138 0,399

Tabela 5.1.3 — Tempo médio para a execucao completa cada versdo hibrida (em segundos)

Para verificar se as melhores versées hibridas gargrafos de 10 a 100 vértices
mantém seus desempenhos para grafos maiores, featimados também experimentos
para os grafos com 160, 200, 500 e 1000 vértices €ada grafo foram realizados 2

experimentos para cada uma das nove melhores senfiiedas. Com o objetivo de

reduzir o tempo de execucdo das versdes hibridas gsagrafos com 500 e 1000

vértices, foram considerados o tamanho da popufagde igual a 200 individuos e um
total de 4000 geracfes. Os valores médios parac@dd/iQ, obtidos por cada verséo

aplicada a cada grafo, sdo mostradas na Tabel Sdb indicados em negrito 0s

resultados que igualaram ou superaram a solgsto

Grafo | Sol. AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH
Best 123568 | 12378 124568 | 12468 12478 13578 1368 14568 1468
A160 10,9090 0,9090 (@,9090 0,9090 0,90%0 0,9090 0,9090 00,9090 O, 9090 [,9090
A200 [0,8783 0,8882 (,8882 0,8885 0,8883 0,8878 0,8888 (0,8885 O, 8888 [,8892
A500 [0,8785 0,8853 (,8852 0,837 0,8841 0,885(0 0,8711 Q,8673 0,8668 0,8682
A1000 | 0,9415 ]0,9507 @,9499 0,9513 0,9467 0,9512 0,9257 Q,9300 0,9303 0,9297
E160 [0,7364 0,7364 (,7364 0,71364 0,7364 0,7364 0,7364 0,7364 O, 7364 D,7364
E200 [0,7662 0,7662 Q,7662 0,7662 0,7662 0,7662 0,7662 |0,7662 O, 7662 D,7662
E500 [0,8759 0,8759 (@,8759 0,8759 0,87%9 0,8759 0,8759 0,8759 O, 8759 D,8759
E1000 | 0,8865 |0,8865 Q,8865 0,8865 0,8865 0,8865 0,8865 [0,8865 O, 8865 [,8865

Tabela 5.1.4 — Valores médios dMQ para as solu¢des obtidas com as versdes hibridas AGT
para grafos com 160 e 200 vértices
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Nos experimentos utilizando os grafos com dimen&legadas, as versdes hibridas
AEH123568, AEH12378, AEH124568, AEH12469 e AEH124t8nseguiram
alcancar a solucdo best em todas as suas execugaksobservar que, para os grafo
A200, A500 e A1000, estas versdes hibridas comseguibter solu¢cdes melhores do
que a solucao begtecordando, o valdsesté o melhor valor entre o valor #Q das
solucdes obtidas considerando todas as versoes).

Conclusao

Os resultados apresentados neste capitulo mostguam combinacdo das propostas
apresentadas, através de versodes hibridas do AfBTitp a obtencéo de solucbes ainda
melhores do que se forem utilizadas separadamAlm do excelente desempenho

obtido para os grafos de 10 a 100 vértices, algumeasdes hibridas conseguiram

manter este desempenho para grafos ainda maiorasl&0, 200, 500 e 1000 vértices.

Por fim, apesar de ndo termos mostrado explicittanemle lembrar que a versao da
literatura [13], ndo ficou sequer entre as 100 orekh versdes do total de 135 versdes
avaliadas preliminarmente.

5.2. Clusterizacdo em Sistemas de Manufatura

O problema de formacdo de células de manufatur& NBFna sua versao
original € representado como uma matrizparte x maquina” onde as linhas
representam as partes e as colunas as maquinaiseerersa. Considerando aqui uma
matriz A = parte x maquina)cada célulajada matriz é igual a 1 separtei utiliza a
maquinaj, e 0 caso contrario; a formacao dos grupos (ch)steélula / familia” é feita
através da permutacdo das linhas e colunas desta.nfor exemplo na tabela 2.1,
considere um fluxo de producdo composto pgraies 4 maquinas e 14 atividades
(posicdes da matriz com valor 1). As tabelas 52512.2 representam respectivamente
a matriz de entrada do problema e uma possivelnstiucdo com formacéo de duas
célulasfamilias

ML M2 M3 M4 e M3 ML W4
Pl 1 1 P1 1 1
P2 1 1 1 P3 1 1
P3 1 1 P6 1 1 1
P4 1 1 P2 1
P5 1 1 PA
P6 1 1 1 PS 1
Tabela 5.2.1: Matriz de entrada do um PFCM Tabela 5.2.2: exemplo de uma clusterizaca

Na matriz da tabela 5.2.2 existem déawilias [P1,P3,P6] e [P2,P4,P5]. Associadas a
estadamiliastemos 2 células: [M2,M3] e [M1,M4].

Este problema (PFCM), ja é razoavelmente explorad® Igeratura. O objetivo desta
secdao é citar alguns trabalhos existentes queitares serem mais significativos para
o enfoque deste trabalho. Um AG para o PFCM ¢ amtiaase por Joines et al. (1996)
[19]. O algoritmo utiliza 4 tipos de mutagdo e o8 de crossover, obtendo bons
resultados segundos seus autores. Em Wang(199B)¢[4®resentada uma heuristica
que, numa primeira etapa, determina a criacad @@milias (grupos de partes) ou
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células (grupos de maquinas), onde é um parametro de entrada; através da
determinacao dok pares de partes ou maquinas mais dissimilareacal®lo com um
indice de dissimilaridade calculado entre elas.aftipdai, € feita uma atribuicdo das
partes e maquinas restantes as células e familisterdes com base num modelo de
atribuicéo linear. Porém, as solucdes se mostrataniente dependentes do parametro
inicial k e do nimero maximo de maquinas por céldade partes por familia. Uma
metaheuristica Busca Tabu foi proposta Aljaberle{1®97) [2], sendo que ela se
constitui basicamente de trés fases: a primeiratitoRse na determinacdo do melhor
sequenciamento de maquinas e partes, de manaréoargar dois caminhos minimos;
um caminho para partes e outro para maquinas, asndiistancias entre maquinas e
entre partes estdo diretamente relacionadas caisuodg similaridade entre elas. Estes
dois caminhos sdo determinados através da aplicdgaalgoritmo de busca tabu
propriamente dito. Numa segunda fase, € montadat@znde clusterizacdo referente a
melhor solugdo encontrada na primeira fase. A iteréase se constitui da determinagcao
do numero de clusters através da identificacdofrdaseiras de cada cluster. Porém
necessita da informacdo de um limite superior dstefs a serem formados que deve
ser informado inicialmente pelo usuério. Em Mak let(2000) é proposto um AG
adaptativo onde as taxas de utilizacao dos operadi® mutagéo e crossover mudam de
acordo com a eficiencia dos mesmos ao longo dauediecdo algoritmo. Em 2002,
Goncalves e Resende (2002) [18] apresentaram uonitedg genético hibrido (HGA)
que incorpora ao AG basico um procedimento de bimt, tendo este algoritmo
igualado ou melhorado os resultados existentesit@atra para 35 instancias do
PFCM. O HGA constroi uma populacao inicial de indilds de forma aleatoria; o
critério de parada é pelo numero de iteracbesneafu de aptiddo € a mesma que a
usada em Joines et al. (1996) [19] e dada petaufiér

r=2"%
e+e,

onde: e = 0 numero de operagdes (1's) na matremttada; ¢ = o0 numero de lacunas

nos blocos diagonais (células/familias), que regmesn a esparcidade de cada cluster;
€ = numero de elementos excepcionais (elementosnghigs com 1 que néo
pertencem as células/familias). Observa-se quegiéude avaliacdo procura minimizar
0 numero de elementos excepcionais (ou ruidos)mmEando o movimento entre
clusters; e lacunas nos clusters (células/famillaakimizando o uso das maquinas nos
clusters. Quanto mais préximo de 1 é o seu valethon sera a solugéo. A busca local
proposta é aplicada a todos os individuos e éaitlécsob uma solucéo parcial, ou seja,
sob uma solucdo que ainda ndo possui um conjuntandiéias de partes. Basicamente
ela se constitui de dois passos, que sao os seguinicialmente a associacao de partes
a células é feita com base no célculo de um ceefiej de maneira que cada parte é
associada a célula para a qual possui o maiorciere. Caso esta nova associacao de
partes a células aumente a aptiddo da solucam satéxecuta 0 passo seguinte sob a
nova solucédo, sendo a busca local é finalizadapardss sdo associadas as suas células
originais. Se for a primeira execucdo do passostb, significa que foi formado o
primeiro conjunto de familias da solucédo e entgmasso 2 deve ser obrigatoriamente
executado. Num passo 2, depois de feita a associags partes, serd formado um
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conjunto de familias que estardo associadas atasélle forma similar ao passo
anterior. Caso esta nova associacdo de maquinaslusisrs aumente a aptiddo da
solucdo entdo se executa novamente o0 passo lrsmlmaonjunto de células formado,
sendo a busca local é finalizada.

O algoritmo Evolutivo proposto (AE) para o PFCM
Esta sessao descreve resumidamente as etapasatpiitoposto [40].

Representacdo do individuo:Como proposto em Joines et al. (1996) [19], cada
individuo € composto por (m+n) genes, onde m reptaso numero de maquinas e n o
ndamero de partes do problema. Desta forma, um ichaivé representado como um
string da forma C = @¢..Xn | V1,...Yn). Cada genejou y assume valores inteiros, sendo
feita a alocacdo de (maquinas a células) e (patdamilias) simultaneamente.
Considere o individuo, para um problema de 12 mmagui 15 partes e 4
células/familias: €=(24232341343|242411221133443).Cadagene
Xj indica para qual célula cada maquina é alocaataemplo, em Co gene 1 (¥=2)
significa que a maquina V¢ alocada para a célula 2 e cada genegica para qual
familia cadaparte € alocada. O gene m+1 = =y2 significa que Jarte P; é alocada
para damilia 2.

Funcédo de aptiddo:A funcéo de avaliacdo usada neste trabalho é a anasatda em
Joines et al. (1996) [19] e em Goncalves et aDZ2(18] e ja descrita anteriormente.

Geracdo da Populagdo inicial:A populacédo inicial constitui-se parte de individuo

gerados aleatoriamente e parte de individuos gerattavés de um procedimento

heuristico. Este procedimento €& baseado na hiearigpresenta por Wang (1998)

(veja detalhes em [40]) para resolver o PFCM. Estaiktica é adaptada incorporando
escolhas aleatérias numa lista restrita compodts emelhores candidatos para cada
gene de um individuo. A heuristica de construcamdieiduos é dividida em trés fases

descritas a sequir:

P1) Na 12 fase sao escolhidos os 3 pares de mé&guieaos similares (que possuem o0 menor nimero de
partes atendidas em comum).

P2) Na 22 fase é escolhido aleatoriamente um patrées 3 pares de maquinas determinados em P1)
como sendo os dois clusters iniciais da solugagadir dai, cada novo cluster inicial € determinado
como sendo a maquina menos similar aos clusteferfjaados. Este processo se repete até que sejam
gerados os k clusters, onde k € um parametro dadmtda heuristica. Apds o término desta fase, os k
clusters iniciais estardo determinados.

P3) Na 32 fase, para cada maquina sdo determinadidse o 2° cluster com maior indice de similariglad
(n° de partes atendidas em comum entre a maqupgoemenos uma maquina do cluster) em relagéo a
ela. Entdo a maquina é atribuida aleatoriamente ra dos dois, desde que o numero maximo de
maquinas por cluster no cluster escolhido ndo aestdfancado. Caso isso aconte¢a, a maquina é
atribuida a um cluster qualquer que nao tenha ekl ndimero maximo de maquinas. O namero
méaximo de maquinas por cluster é calculado comaeégual a( (n°deméquinas/b<+ﬂ € 0 nimero

maéximo de partes por cluster igual gn°de partes/ky-1].

O processo de atribuicéo das partes aos clustéémtico ao processo de atribuicdo das
maquinas aos clusters. A Unica diferenca é quendasidade entre uma parte e um
cluster € dada pelo nimero de maquinas do clustegquestdo que servem a referida
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parte. No nosso AE, sdo geradbm individuos na primeira iteracdo. Destes,
permanecem as mais aptos, onda representa o tamanho da populacéo.

Estratégia de selecdo dos individuos reprodutore€sta fase trata da escolha dos
individuos que irdo servir como pais para o prazess reproducdo e também para
decidir entre os pais e filhos gerados, quais pam a proxima geracdo. Escolher
simplesmente os melhores individuos pode levargoriéino genético a uma parada
prematura em 6timos locais ainda distantes de étighobais. Em razao disto, neste
trabalho foi dada uma probabilidade a cada individiel ser selecionado, de acordo com
0 seu valor de aptiddo; sendo a probabilidade delhles maior para individuos de

melhor aptiddo e menor para individuos de piodépti

Mecanismo de reproducadoEm nosso trabalho o operador de crossover foi isuitokst

por um mecanismo de reproducéo da seguinte fornpeardy de p (= 2) pais geramos

p filhos. Escolhidos op pais para a reproducdo (através de um processelegio
mostrado no item anterior, ongded um parametro de entrada da reproducéo), cada gen
do filho referente a uma maquina recebera aleateriée o valor correspondente a uma
dask’ células nas quais a presenca desta maquina éfregiente, com base nas
solucdes pai, ond& € um parametro de entrada. Apds a associacaoatpsmas, para
cada parte é feita uma lista dd's maquinas que mais aparecem no mesmo cluster da
referida parte, com base npssolucdes pai, sendd’ também um parédmetro de
entrada. Entdo cada parte € associada a familiespondente a célula que a maquina
escolhida esta associada.

Procedimento de busca localNeste trabalho foi incorporado ao algoritmo evotluti
um procedimento de busca local que numa primes®a paocura associar as partes aos
clusters de acordo com a associacdo das maquieemdg um novo conjunto de
familias. Em seguida, caso a aptiddo da solucd regjhorada, as maquinas sao
reassociadas de acordo com as familias formadasicanente, obtendo um novo
conjunto de células. Estas duas etapas sdo exasuiidrnadamente enquanto houver
melhoria na aptiddo da solugcdo resultante. Maisllteelamente, os passos séo 0s
seguintes:

P1) Para cada paiiteé calculado o coeficiente abaixo, com relacamla tclustek.

Pk = (MintracNruidosk = Nointrak) S€ Nintrak # 0; sendo ( se Myak = 0), fago R = - oo;
onde:

Niinrak = NUMero de elementos do clusterguais a 1 se a parte for associada a ele
Nridosk = NUMero de elementos iguais a 1 fora do clissera parte for associada a ele.

Noinrak = NUMero de elementos iguais a 0 dentro do cliustera parte for associada a ele.

A penalidade no valor deyP quando Ninak = 0 faz com que uma partéo seja
associada pela busca local a um cluster o qeapossui maquinas que a servem. A
seqguir, cada parte é associada ao cllsfmra o qual possui o maior coeficiente P
Caso haja empate, a parte sera associada paraterklucuja razao entre f\yax € 0
namero de maquinas pertencentes ao clister a maior. Caso néo haja melhoria na
aptiddo da solucdo, as partes sdo alocadas adsrslusiginais e a busca local é
terminada. Caso haja melhoria, executa-se o passo P
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P2) Usa-se procedimento similar ao passo P1l, mamae faz a mudanca das
maquinas de cluster calculando-se para cada maquingem relacdo a cada cluster

de acordo com a alocacdo das partes feitas peko g&k. Caso haja empate entre
coeficientes, a maquina entdo sera associada mduaterk cuja raz&o entre fNyak € 0
namero de partes pertencentes ao clustésr a maior. A seguir, cada maquina é
associada ao cluster para o qual possui 0 maidiciesge. Caso nédo haja melhoria na
aptiddo da solucdo, as maquinas sao alocadas wsisersloriginais e a busca local é
terminada. Caso haja melhoria, executa-se o paksm¥amente. Estes passos P1l) e
P2) buscam o mesmo objetivo requerido pela busizd pyoposta em Gongalves et al.
(2002), contudo a férmula usada para atingir otodgjeem ambos séo distintas.

Calibracdo do numero de clustersUm parametro do PFCM que influi diretamente no
resultado da solucéo final € o nUmero de clugw¥kilas) a serem formados. Se o
intervalo analisado para o nimero de clustersdarasiadamente grande, aumenta-se o
espaco de busca e conseqguientemente o tempo dec@xedo algoritmo. Entdo é
importante que tenhamos uma boa estimativa pafandes inferiores e superiores
deste intervalo. Como sao consideradas na literatomo solucdes invalidas aquelas
que contém uma maquina apenas ou uma parte apedadoeque 0 numero de
maquinas é sempre menor que o numero de parteimibe superior do namero de
clusters usado neste trabalho faih°demaquinas/p|. Este valor ndo evita que sejam

formadas solugbes com clusters unitarios, masingstio espaco de busca, tendo em
vista que solugBes com um numero de clusters nomiereste limite dado possuem

obrigatoriamente clusters unitarios. O valor doitemminimo de clusters € igual a 2.

Antes da geracgéo de cada individuo é sorteadolumer dentro desta faixa de limites

para ser o numero de clusters para a solugdo adao€ algoritmo entdo s6 considera
como solucdes validas aquelas sem clusters urstasem clusters com linhas ou

colunas vazias ou clusters inteiramente vazios.

Parametros do AE:No AE séo usados 0s seguintes parametros: A pdmilde cada
geracao (exceto a inicial) € sempre igual a 2Zeye namero de maquinas da instancia
em questdo. A busca local é aplicada sobre 30%ndodduos, sendo estes escolhidos
de acordo com o mesmo critério de escolha de ihaddbd reprodutores. Para o
mecanismo de reproducao, os valorepde&k’ e k” foram respectivamente 15% do
tamanho da populagédo, 10% do numero maximo deectust 10% do nuamero de
maquinas. Parg, caso este valor seja menor quepsassume o valor 5. Pakae k”,
caso os valores sejam menores quk’ & k” assumem o valor 3. Para instancias em

gue o valor maximo de clusters é igual a 2, o vdlk’ € igual a 2. O critério de
parada usado foi um limite do nimero de geracges) a 150 geracoes.

Resultados computacionais

Para avaliar o algoritmo proposto (AE), tomamos @qrarametro de comparacdo o
algoritmo genético hibrido (HGA) proposto por Gdmea et al. (2002) [18], que
segundo seus autores detinha os melhores resultgmogimados da literatura até
entdo. Em relacdo ao HGA, utilizamos as instargigsonibilizadas e os resultados por
ele obtidos. Os testes computacionais com o AErfaealizados em um computador
AMD 1.410 Mhz e 250 Mb de memoria. Foram utilizadasri®sancias da literatura. O
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AE proposto foi executado 10 vezes para cada icistadlém disso, os resultados
foram comparados com os resultados obtidos em: @iG-proposto por Joines et al.
(1996) [19], e implementado por nés; Outros alguoe e resultados aqui relacionados
estdo disponiveis em Goncalves et al. (2002) [b&cco algoritmo Zodiac, proposto
por Srinivasan e Narendan (1991); Grafics, prap&sinivasan and Narendan (1991);
algoritmo de clusterizacdo proposto por Srinivasan1991 (Ca); algoritmo genético
proposto por Cheng et. al em 1998 (GA) (veja detalbm [18, 39]) A tabela 4.1 ilustra
0s resultados para cada instancia (colunas 2 @ &)luna 9 (Imp) mostra a diferenca
em percentual da solucdo do AE com a melhor soldedliteratura. Para a execucéo
do AG-JCK, o numero de geracdes variou de acordo @damanho das instancias,
como sugerido pelos autores. O numero de gera@dasp instancias foi: instancias 1 a

9, 150; 10 a 15, 500; 16 a 33, 5.000 e 34 e 3b0P0yeracoes.

Inst. Dim AG-JCK  Zodiac  Grafigs Ca GA HGA AE Imp

1 5X7 73.68 73.68 73.68 - - 73.68 73.68 0%
2 5X7 62.50 56.52 60.87 69.56 62.50 2.50 -10.14%
3 5x 18 79.59 17.36 - 77.36 79.59 79.59 0%
4 6 X 8 76.92 76.92 g 76.92 76.92 76.92 0%
5 7 x 11 53.13 39.13 53|12 46.88 53.13 53.13 0%
6 7x 11 70.37 70.37 g 70.37 70.37 70.37 0%
7 8 x 12 68.29 68.29 68.29 - - 68.29 68.29 0%
8 8 x 20 57,26 58.33 58.13 58.72 58.33 58.72 58.72 0%
9 8 x 20 85.25 85.25 85.25 85.25 85.25 85.25 85.25 0%
10 10 x 10 70.59 70.59 70.59 70.59 70.59 70.59 70.59 0%
11 10 x 15 92.00 92.00 92.00 - 92.00 92.00 92.00 0%
12 14 x 23 66|67 64.3p 64.36 64.36 - 69.86 69.86 0%
13 14 x 24 69.33 65.55 65|55 67.44 69.33 69.33 0%
14 16 x 24 44192 32.0p 45.52 48.7 51.96 51.96 0%
15 16 x 30 56{82 67.83 67.83 67.83 - 67.83 67.83 0%
16 16 x 43 54.86 83.76 54(39 54.44 53.89 54.86 54.86 0%
17 18 x 24 51{26 41.84 48.91 44.20 - 54.46 54.46 0%
18 20 x 20 40{91 21.68 38.26 - 37.12 42.96 42.96 0%
19 20 x 23 4777 38.6p 49.36 43.01 46.62 49.65 49.65 0%
20 20 x 35 76.22 15.14 75{14 75.14 75.28| 76.14 76.14 -0,10%

21 20 x 35 56{52 51.18 - 55.14 58.06 58.06 0%
22 24 x 40 100.00 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 0%
23 24 x 40 85.11 85.11 85.11 85.11 85.11 85.11 85.11 0%
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24 24 x 40 50.44 73.51 73.51 73.51 13.03 73.51 73.51 0%
25 24 x 40 51150 20.4p 43.27 51.81 49.37 51.85 51.97 40,23%
26 24 x 40 42|39 18.28 4451 44.72 44,67 465 47.06 11,20%
27 24 x 40 42194 17.61 41.67 44.17 42.50 44.85 44.87 +0,04%
28 27 x 27 54|23 52.14 41.37 51.00 - 54.27 54.27 0%
29 28 x 16 21149 33.0L 32.86 40.00 - 43.85 44.62 +1,76%
30 30 x 41 53|55 33.4p 55.43 55.29 53.80 5/.69 57.93 10,42%
31 30 x 50 5545 46.0p 56.32 58.7 56.61 59.43 59.66 40,39%
32 30 x 50 42|02 2111 47.96 46.30 45.93 50.51 50.51 0%
33 30 x 90 15{78 32.78 39.41 40.05 - 41.71 43.66 +4,68%
34 37 x 53 56|83 52.21L 52.21 - - 56.14 57.54 +2,49%
35 40x100 84.03 §3.66 83(92 83.9p 84.03 84.03 84.03 0%

Tabela 5.2.3: resultados obtidos por algoritmoStdiatura e o algoritmo proposto [39.
40].

Pelos resultados da tabela 5.2.3, onde os melhesakados estdo em negrito, podemos
notar que o AE conseguiu melhores resultados ianoladte para 8 das 35 instancias,
obteve a mesma melhor solucéo da literatura eno®@%b e para as instancias 2 e 20
obteve uma solucdo com pior aptiddo que a dafitea. Porém vale ressaltar que a
solucédo encontrada para a instancia 2 pelo algorBA contém clusters unitarios, o
que ndo é permitido no nosso AE e no HGA. Pardicario desempenho do AE sem
esta restricdo, executamos o AE e obtivemos na@warmaxada a mesma solucdo do
GA. A andlise dos tempos de cpu do AE serd desmamidamente sem tabelas
devido a limitacdo do tamanho deste paper. Os terdpocpu do nosso AE foi em
média de duas a 4 vezes menor que o tempo exigioHGA. Na maior instancia
(35), o tempo do AE foi de 62,32 segundos e no HIBA25, 33 segundos. Em relag&o
ao AG-JCK, os tempos para instancia menores o AGfdCmais rapido que o AE,
mas a medida que as dimensfes cresciam o tempdddCK foi se tornando bem
maior que o do AE. Por exemplo, na instancia 3#¢ngpo do AG-JCK foi de 1765,91
segundos e do AE de 19, 49 segundos.

Conclusodes

Pelos resultados computacionais, podemos conaleiocplgoritmo proposto obteve em
relacdo a qualidade das solugfes, resultados médpeyiores do que os algoritmos
propostos na literatura e em particular na médgersw os resultados obtidos pelo
HGA proposto em Goncalves et al. (2002) [18] que extitdo detinha os melhores
resultados aproximados da literatura. Também emgdielaos tempos computacionais, 0
nosso AE exige tempos similares ou até menore®sjue HGA. Desta forma, embora
de forma empirica, mostramos o potencial do algarievolutivo aqui proposto, que
nos testes realizados se mostrou superior tantsatlasdes por ele geradas como nos
tempos computacionais exigidos.
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5.3 Clusterizagdo Automatica: Um novo Algoritmo Evolutivo com
Reconexdo de Caminhos (AEC-RC)

Apresentamos aqui, uma nova proposta para a sotleccB&€A usando conceitos
de AEs. O AEC-RC, é composto de trés médulos: outedde construcdo, o médulo
evolutivo e 0 modulo de busca local através den@d@ de caminhos. Em termos de
aplicacao de algoritmos de clusterizacdo, o AECdR€e da maioria dos AG’s, uma
vez que 0 mesmo € capaz de resolver o problemgrdpamento e também resolver o
problema de encontrar o nimero ideal de clusters.

Uma vez que, em geral, as bases de dados dascapbcde PCA apresentam um
namero consideravelmente elevado de elementosaimescdesenvolver uma heuristica
de construcéo eficaz para tratar de bases de dadgande porte e com caracteristicas
tais como: regides densas e esparsas, ruidostezésticas estas, usualmente presentes
na maioria das aplicacdes reais.

A fase de construcdo do AEC-RC

A fase de construcdo do AEC-RC aqui proposta tamoameta, tentar reduzir o
espaco de busca das solucdes viaveis do PCA buscamd isso, tanto melhorar a
gualidade das solucfes geradas pelo algoritmo ¢camioém reduzir consideravelmente
0s tempos computacionais exigidos. De fato, sabguseo tamanho datring que
codifica um individuo em um AG pode influir no tem@de processamento do mesmo.
Assim, dependendo da codificacéo utilizada pelop®@ o PC, pode ser interessante
substituir grupos de pontos cuja similaridade ésitmrada alta, por um Unico ponto.
Podemos tomar cada objetode um conjunto de entrada como uma tuglha %2, . ,
Xip), onde cada coordenadg esta relacionada com um atributo do objeto. Podemo
entdo, considerar um objeto como um ponto no esRagdesta forma, a substituicio
de um grupo de pontos similares por um Unico pguot® 0s represente pode ser feita
tomando-se o ponto médio calculado segundo as ensadds de todos os pontos deste
grupo. Nossa proposta é apresentarmos uma abordagearguica baseada em grafos
para reduzir o tamanho d#ring que codifica o individuo no AE e ao mesmo tempo
tirar proveito desta representacdo na ocasido dec@e da populacdo do AEC-RC.
Considere os pontos de uma base de dados X corticegéde um grafo construido
conforme o conceito de grafo de vizinhanca relati¥¥R) (Toussaint (1980) [41]). O
GVR do conjuntoX, denotaddGVR)X), € o grafo associado a matriz de adjacéncia M
dada por:

1 sed(i, j) < max[d(x;,x,),d(x;,x)], O x,0X,k#i,]
0, caso contrario (5.3.1)

M[i,J]={

onded(i,j) denota a distancia euclidiana entre os portesx. A equagéo (5.3.1) diz
que dois pontog; e sao ditos vizinhos relativos se ndo existir nenlowrtno pontax
cuja distancia em relac&pe x; seja inferior al(i,j). O GVRX) é o grafoG(V,E) onde o
conjunto de vértice¥ é formado por todos os pontos do conjuxte o conjunto de
arestaskE é formado por todos os arceg cujo valor de MIi,j] é igual a 1. Como
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podemos observar, os componentes conexos de GV B4X)agrupamentos que
refletem uma visdo de vizinhanca minima, ou sejasiderandom como sendo o
namero de componentes conexos obtido&SU&X), podemos esperar, como ndmero
maximo de clusters o valan (m <n) e como numero minimo 2.

Para concluir a fase de construcdo do AEC-RC, tarsams componentes conexos de
GVRX) e obtemos o conjunt@ = {G1,G,, . . .,Gy}, onde cadas é um componente
conexo candidato a se tornar um cluster rai, @arai = 1, . . .,m é o centroide do
componente conex®;. Devemos, entdo, efetuar agrupamentos éteede forma a
termos a clusterizacdo final. Isto é feito no sEntle otimizar uma fungéo objetivo,
tarefa realizada pelo médulo evolutivo do AGS. Ande explicarmos como se constroi
a populacéao inicial do AGS, é importante entendsriaanodelagem utilizada para a
codificacdo do individuo. Para tanto, considere simiag binariar = (r4, ra, . . .,fm),
representando uma solucao (sementey; Sel, o clusteG; 0 G fara parte da solucéo
como cluster pai (cluster raiz). Caso contraria=(0), G; € considerado um cluster filho
e sera posteriormente associado a um dos clustesringicados pelog’s que constam
na string como sendo iguais a 1. Como exemplotraes =[01 01000 1] de uma
entrada que gerou um conjur® = {G,,G,,G3,Gs4,Gs,Gs,G7,Gg}, onde cadaG; é um
componente conexo deVRX), podemos dizer que a solugdo apresentara luéters,
inicialmenteG,, G, e Gg (clusters pais). Os demais clusteBs,Gs,Gs,Gs € G7) sado os
clusters filhos, cujos pontos serdo anexados aaswldsters pais para formar com este
um novo cluster conforme o critério de similaridadi®tado. Na geracdo dtring que
codifica uma solugdo, procuramos priorizar 0S cameptes conexos com maior
cardinalidade. Assim, a geracdo da populacédo Irdoi®EC-RC se da de tal forma que
a probabilidade de ocorrer o valor 1 em cada elenemastring r é proporcional a
cardinalidade do componente cone&p [1 G. Apresentamos agora o processo de
formacdo de um cluster, ou seja, a transformacaaurda semente em solucao
propriamente dita. Ap0s a geracdo da semente, dayesy = {G;,G,, . . ., Gl O
conjunto formado pelos componentes coneggsassociados aos elementos cujo valor
€ 1 nostring individuo. O conjunto solu¢d® = {Cy, . . ., G} € inicialmente formado
pelost clusters iniciaisGi's 0 Y e os centréides inicialdi’s dos clusters da solucdo sao,
inicialmente, os centréiddg’s destes clusters iniciais, on@®| = G| parai = 1, 2, . . ,

t e [Gi| denota o numero de pontos pertencent®s Alo processo de clusterizacdo, 0os
componente§s’'s em C\Y = {G1,Gy, . . .,Gn} - Y sdo analisados um de cada vez de tal
forma que o clustet; [ C ira anexar os pontos do componente cor@se Y - Hj|| <

|Vi - Hql| para & q<teq#j. Quando algum componente coné¥%a associado a um
clusterCj, a nova cardinalidade dg , denotado porQ|, e o novo centroide dg; ,
denotado poH’; sao atualizados pelas equagoes (5.3.2) e (5.3.3).

_H PG [+ Vi " |Gy
’ ICi[+1G |

(5.3.2)

IC1=1C; |+ 1G] (53.3)
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Apés todos os componentes conexos cujos indicestrimy apresentam valor zero
tiverem sido associados aos clusters pais indiga€los indices cujo valor é igual a1, a
clusterizacéo esta concluida e podemos entdo aaajiaalidade da mesma.

O Médulo Evolutivo do AEC-RC

O mddulo evolutivo do AEC-RC compe-se de um AG@gpulacéo inicial € gerada
segundo as densidades dos componentes conexossobtidase de construcdo. Como
podemos ver, o nimero de uns (1s) no individuoeftigra o numero de clusters do
mesmo. Assim, podemos ver facilmente que dentiatdovalo [1m], comm dado pelo
ndmero de componentes conexos, 0 numero idealudterd a ser encontrado pelo
algoritmo € bem menor quando comparado ao numecordeinacdes possiveis dentro
do intervalo original [1n] dado pela cardinalidade da base de d&dd%ara avaliar um
individuo, utilizamos o critérioAverage Silhouette Widtlapresentado em Kaufman
(1989) [22]. Antes de explicarmos os mecanismos dpsradores do AEC-RC,
definimos a funcdo de avaliacdo que resultditnessde cada individuo. Para tanto,
sejai um ponto pertencente ao clust&y construido na clusterizagdo, on@g||=M >

1. Considere a dissimilaridade médiai @&en relacdo a todos os ponjd&s C,, dada pela
equacéo (5.3.4), ondk € a distancia euclidiana descrita pela equacae estpontos
ej. Nos casos em que Cw possuir um unico elementiojrdes a(i) = O.

a(i) =

LoD # (5.3.4)

Considere, ainda, cada um dos clus€@r§l C comk # w. A dissimilaridade média do
pontoi em relacdo a todos os pontosCGiee mostrada na equacao (5.2.5), okblé o
namero de pontos do clustey.

d(|C)—mZd 0joc, (5.3.5)

Denota-seb(i) o menor valor dentre todos dfi,Cy), o que € obtido pela equacéo
(5.2.6). Note qué(i) é obtido pelo cluster que seja 0 vizinho mais jpnéxdo pontd

b(i) = min d(i,C) (5.36)

Definimos o valor da silhueta do pontpela equacéo , dada por:

b (i) - af(i)
max (a(i), b(i))

s(i) = (5.3.7)

Para avaliarmos a qualidade da solucao, calculamuo&dia aritmética de todos €B’s
obtidos. Desta forma, a funcéo de aptidao do iddivié dada por:

:%iqo (53.8)

sujeito a I OS
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Para efetuar a selecdo dos individuos reprodutoreperador utilizado € Blétodo da
Roleta Entretanto, como a equacdo que define a aptiddodividuo admite valores
dentro do intervalo [-1, 1], portanto podendo asswalores negativos, aumentamos
uma unidade no valor depara cada individuo. Ao final do processamentbtraimos
uma unidade do valor dedo individuo campeédo. O operadoratessoverutilizado no
AEC é ocrossoverde dois pontos. Foram desenvolvidos dois operadibeemutacao
classicos para o AEC cujo emprego é alternado @ cadamento.

O Médulo de Reconexao de caminhos (RC)

A busca local aplicada em AEs tem encontrado bistapeitacdo por parte dos
pesquisadores desta area (veja [14, 31, 32, 335,fazendo crescer o interesse no
desenvolvimento de trabalhos na area de AlgoritiBeslutivos. Neste contexto, a
Reconexap por Caminhos (RMath-Relinking apresenta-se como uma técnica de
busca alternativa eficiente em relacdo as buseaiwnais [16]. O RC consiste em
gerar todas as solucdes intermediarias entre ulmedsobase (SB) e uma solucao alvo
(AS). Normalmente ambas as solu¢fes sdo escolti@dase as melhores geradas até o
momento pela heuristica. Pode-se pesquisar nalee® para AS ou vice versa, ou em
ambas as direcBes se isso for conveniente. O pidnbasico do RC é o de que entre
duas solucdes de qualidade pode existir uma taroethor que os extremos [16].

RESULTADOS COMPUTACIONAIS E ANALISE QUALITATIVA

Inicialmente para avaliar o AEC-RC, implementamase ee também um AG da
literatura que segundo o0s autores apresentavanelbems resultados para o PCA até
entdo. Para isso, antes de comentarmos detalhesmnatsss simulacbes, vamos
resumidamente descrever o AG da literatura CLUSNERI O algoritmo
CLUSTERING de Lin and Shiueng (2001) (veja detalkes [38]) consiste de um
Algoritmo Genético (AG) que, a exemplo do AEC-R@nbém se propde resolver o
PCA. Este algoritmo faz uso de uma heuristica lomsean busca binaria para a
obtencédo da melhor solucéo através de varias clamtd proprio AG com variacdes
de um pesow que, presente na funcdo de aptiddo, prioriza ulnstecizagcdo com
muitos ou poucos clusters conformvecresca ou diminua. Antes de iniciar a execucao
do CLUSTERING, vamos explicar a etapa de constraggéoutiliza também conceitos
de componentes conexos como no AEC-RC, mas util@aidrmulas e critérios
diferentes da nossa proposta. Salienta-se que posgasta surgiu da necessidade de
melhorar o desempenho desta constru¢ao de Linueighi(2001) que como veremos
apesar da idéia ser muito boa, a forma de defigis@us passos € extremamente
instavel. No CLUSTERING calcula-se, para cada pondestancia euclidiana entre este
ponto e seu vizinho mais proximo, denotdl@ e em seguida toma-se a média destas

N
distancias, dada pof = Zdv i (parai =1 ... N ondeN é o tamanho do conjunto de
i=1
entrada. A visdo de vizinhanca do algoritmo é ddeete de um parametro de
entradar , que sera usado para a construcdo da matrizja@etadiaM do conjunto de
entrada. A matriz M é gerada de acordo com a equac¢a@).
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. 1 se d,(i,j)<sa.t

0 caso contrario

Da matriz de adjacéncM, € construido o conjuntd = {C;, ...Gy}, onde cadaC; é um
componente conexo obtido do grafo associadh, #&al qual foi feito no AEC-RC. O
algoritmo construira sua populacdo costdngs binarias de tamanhm, nas quais a
ocorréncia de 1 numa dada posi¢aga cadeia indica que o i-€simo componente
conexo iniciara um clusters na solucao final. O SIBRING tem a funcéo de aptidao
f dada segundo a relacdo entre o somatorio dascesaentre cada ponto e o centréide
do cluster ao qual pertence e a distancia entra padto e o centréide dos demais
clusters, conforme a equacéao (5.3.10), onde podesros existéncia de um parametro
de entradav.

f(S) :_Zk:Dinter (Ci)* w = Dintra (CI) (5310)

O CLUSTERING recebe como parametros de entrada\dbises reaisvs e w; que
definem o intervalois,w] em que o parametrer da equacao (5.3.10) assumira na
busca da melhor clusterizacdo, ou seja, aquela @wamimero ideal de clusters. Na
heuristica de busca do melhor valor para o parémetta equacéo (5.3.10), o modulo
genético é chamado inicialmente para ws, depois parav = w; e posteriormente para
W = Wy = (Ws + W) / 2. Os parametros usados do CLUSTERING foranmesmos
sugeridos pelos autores, ou seja, tamanho da p@muigual a 50 individuos, nimero
de geracdes igual a 100, taxa de crossover ig8&8P@e taxa de mutacao igual a 5%.
No caso do AEC e do AEC-RC, apenas o numero de/ithabs foi diferente do
CLUSTERING, tendo sido fixado em 10 individuos. lidéimos como medida de
gualidade da solucéao o valor apresentado pela&wlde cada algoritmo expresso pela
funcdo de aptidao utilizada pelo AGS, ja que acgmiexpressa por esta fungéo esta tao
préxima da solucéo ideal quanto seu valor se apraxxde 1. Desta forma, uma vez que
a funcdo de aptiddo usada pelo algoritmo da liema(CLUSTERING) na mesma
funcdo usada pelo AGS, ap6s o mesmo ter encontramtucao, esta é avaliada para
gue seu valor seja expresso com base na equa8a).(Rs resultados apresentados na
tabela (5.3.4) apresentam a meédia dos valores @@ssdlucdes obtidas por cada
algoritmo. Foram utilizadas 17 instancias paraficar a eficiéncia do AGS, deste total,
guatro instancias sdo da literatura e 13 foramdgerartificialmente de forma a gerar
clusters com formatos variados e com densidadeades: Das quatro instancias da
literatura, listadas em negrito na tabela 1, duas astificiais no espaco®Ra saber:
Ruspini e 200p Kaufman (1989) [22]. A base Rusgincomposta de 75 pontos
distribuidos em quatro clusters. Ja a base de d2@@s consiste de uma distribuicdo
normal onde cada ponim € um vetor |, Hy) com desvio padrdp parax ey. A
distribuicdo gera trés grupos conforme segue.

Grupo 1: 120 pontos U, =0 py =10 pl7
Grupo 2: 60 pontos Uy, =20 py =12 p 0.7
Grupo 3: 20 pontos Uy, = 10 My =20 p10
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As outras duas instancias da literatura sdo ba&ses. IA instancia Winconsin Breast
Cancer Database (Mangasarian (1990)) [veja [38]iné base de dados composta de
699 pontos formados por 9 atributos que caractarizanores no tratamento de cancer.
Dos 699 pontos, 16 foram excluidos da base poseptarem atributos ausentes. Desta
forma, o conjunto de pontos efetivamente avaliadmm@posto de 683 elementos. A
dltima instancia da literatura € a Iris Plants bate (R. A. Fisher (1936)) (veja [38],
composta de 150 pontos no espataliRididos em trés grupos de 50 pontos. As demais
instancias da tabela 5.3.4, foram geradas aleatente. Para efeito de comparacao dos
resultados, a tabela 5.3.4 apresenta desempenho d®eAEC e do AEC-RC além do
desempenho do CLUSTERING. Nesta andlise, cadaitagoexecutou 100 vezes e a
média foi calculada para gerar a tabela. Os valerasnegrito indicam o melhor
desempenho, ja que a funcdo objetivo € de maxidizac

Instancia AEC-RC AEC CLUSTERING
200p 0.823 0.823 0.741
CancerData 0.596 0.592 0.374
IrisData 0.686 0.686 0.651
RuspiniData 0.737 0.737 0.683
1000p6C 0.727 0.708 0.367
157p 0.667 0.666 0.657
2000plilc 0.611 0.602 0.287
2face 0.666 0.666 0.513
350p5¢c 0.758 0.758 0.568
3dens 0.762 0.762 0.742
97p 0.710 0.710 0.706
Convdensity 0.854 0.854 0.818
Covexo 0.667 0.667 0.618
Face 0.511 0.511 0.402
Moreshapes 0.725 0.720 0.436
Numbers 0.542 0.540 0.417
Numbers2 0.565 0.562 0.527

Tabela 5.3.4: Desempenho médio dos algoritmosaasi

Na analise dos resultados obtidos, observamosiérafia do AEC e principalmente do
AEC-RC em termos de encontrar o numero ideal deters, a sua robustez e a
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qualidade da solucdo gerada. Podemos ver que tan&EC como o AEC-RC
apresentaram desempenho bem superior ao algorienditetatura. Além disso,
podemos ver que a RC incorporado pelo AEC-RC impliem melhora do desempenho
em 8 das 17 instancias testadas. Para efeito diecagdio da robustez do algoritmo
proposto, efetuamos também uma andlise probatd@istugerida em Aiex et al.
(2003)[1]. Esta andlise se justifica por uma dastdicdes classicas de heuristicas e
algumas metaheuristicas que é a sua grande selaglbilcom os parametros de entrada
do problema. Ou seja, o desempenho destes algsripude variar muito de uma
instancia a outra. Para verificarmos a robusteznaiét®dos aqui propostos, colocamos
como critério de parada para todos os algoritmasyalor alvo (valor de MQ), obtido
de simulacbes preliminares destes métodos paraiesidacia. O alvo pode ser uma
média dos valores obtidos, ou um dos melhores emlose queremos alvos mais
dificeis. Definido o alvo, cada algoritmo é exedatan vezes para cada instancia
selecionada. A cada execucdao i, armazena-se o tdenppu ti, € uma probabilidage

= (i — ¥%).m( no nosso caso m = 100). Com isso geramos powtd€ da forma zi =
(ti,pi). Como forma de avaliar a eficiéncia do altfno proposto, a figura 1 mostra a
andlise probabilistica do AEC, do AEC-RC e do CLBRING, além das versdes
AEC-SC e AEC-RCSC, que sédo o0 AEC e AEC-RC sem Hdtma de construcao.

oz

==}
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az

-
......
B

Tom pol =)

Figura 5.3.1: Analise probabilistico para instarkiap.

Podemos ver pela figura 5.3.1 que o AEC e o AECaRfesentam 100% de chance de
chegar ao alvo antes dos primeiros 100 segundgsadessamento (as duas curvas
mais a esquerda). Ja as versdes sem a heuristommsteucdo AEC-SC e AEC-RCSC
para esta probabilidade precisam de mais de 500ndeg de processamento (duas
curvas intermedidrias). Ainda assim, as versdes @amtrucdo sao melhores que o
algoritmo da literatura, que para esta probabikdakcisa de mais de 10.000 segundos
(curva mais a direita). Isto reflete a robustezagsritmos propostos.
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Conclusodes

Nesta secao apresentamos um algoritmo de clusi@azserarquica para o PCA que,
para todas as instancias submetidas, apresentdtades de boa qualidade em termos
de otimizacdo da funcdo objetivo, do numero ideal @usters e tempo de
processamento. Além disso, nossa abordagem enquediz a cardinalidade do
conjunto de entrada, tira proveito desta reducé@a @dreviar o processo de busca, fato
este comprovado pela capacidade do algoritmo den&nac a solucdo nas primeiras
geracBes mesmo numa populacdo pequena de individuos

6. Conclusdes Gerais

Apresentamos neste trabalho, uma introducéo adsepnas de clusterizagéo na
Mineracdo de Dados (MD). Iniciamos com uma breveriEo e classificacdo basica
do mesmo, seguido de algumas aplicacdes de nos=messe. Para algumas destas
aplicacbes, mostramos como obter solucbes aprorsnde boa qualidade usando
conceitos da metaheuristica Evolutiva. Maiores mfaydes sobre este tema pode ser
obtido pelos interessados (as) através de msgsymardos autores ou na pagina:
http://www.ic.uff.br/LabIC.

7. Bibliografia

[1] Aiex, R., Binato, S., e Resende (2003), M. Palr&RASP with path-relinking
for job shop scheduling. Parallel Computing 29, 3@30.

[2] N. Aljaber, W. Baek and C.-L. Chen (1997), AblaSearch Approach to the Cell
Formation Problem, in Computers and Industrial Begring, Vol. 32(1), 169-185.

[3] Back, T. Optimization by Means of Genetic Algbms. In36th Int. Scientific
Colloquium Technical University of iImenau, ed. E. Kéhlep, 163-169, 1991.

[4] Battiti, R. e Bertossi, A. Greedy, Prohibiticarnd Reactive Heuristics for Graph
Partitioning.IEEE Transactions on Computet999.

[5] Battiti, R., Bertossi, A. e Cappelletti, A. Mildvel Reactive Tabu Search for
Graph PartitioningPreprint UTM 554, Dip. Mat Univ. Trento, Italia, 1999.

[6] Beasley, D., Bull, D. R. e Martin R. R. An Ovew of Genetic Algorithms:
Part |, Fundamental&lniversity Computingvol. 15, no. 2, pp. 58-69, 1993.

[7] Ben-Dor, A., Shamir, R. e Yakhini, Z. Clustagi gene expression patterns.
Journal of Computational Biologyol. 6, pp. 281-297, 1998.

[8] Berkhin, P.Survey of Clustering Data Mining Techniquéscrue Software,
2002.

[9] Chiun, Y. e Lan, L. W. Genetic Clustering Algbms. European Journal of
Operational Researc{l35) 2, pp. 413-427, 2001.

43



[10] Dias, C. R. and Ochi, L. S. Improving the pemance of Evolutionary
Algorithms for the Directed Graph Partitioning. Broc. of the XlI CLAIO (em CD-
ROM), Havana, CUBA, 2004.

[11] Dias, C. R. and Ochi, L. S. Efficient Evolutiexy Algorithms for the Clustring
Problem. In Proc. of the 2003 IEEE Congress on @iaiary Computation (IEEE-
CEC 2003) (em CD-ROM), Camberra, Australia.

[12] Dias, C. R. (Dissertacdo de Mestrado) Algorigntvolutivos para o Problema
de Clusterizacdo em Grafos Orientados: Desenvohtine Analise Experimental.
Orientador: Luiz Satoru Ochi. Programa de P6s GradComputacao, IC/UFF, 2004.

[13] Doval, D., Mancoridis, S. e Mitchell, B. S. Aumatic Clustering of Software
Systems using a Genetic Algorithm. 1999 International Conference on Software
Tools and Engineering Practi¢d€ TEP '99)1999.

[14] Drummond, L. M. A., Ochi, L. S., e Figueired®. M. V. Design and
Implementation of a Parallel Genetic Algorithm tbe Travelling Purchaser Problem.
In Applied Computing/ACMpp. 257-263, 1997.

[15] Fasulo, D. An Analysis of Recent Work on Carstg Algorithms. Technical
Report, Dept. of Computer Science and Engineetimiy. of Washington, 1999.

[16] Glover, F. e Laguna, M. Fundamentals of &rafiearch and Path Relinking.
Control and Cyberneticwol 29, no. 3, pp. 653-684, 2000.

[17] Glover, F., Laguna, M. e Marti, Bcatter SearchSpringer-Verlag New York,
Inc. New York, NY, USA, 2003.

[18] Gongalves, J. F. and Resende, M. G. C. A illylgenetic algorithm for
manufacturing cell formation, Tec. Report, FacEsg. do Porto, Portugal. (submitted
to Comp. & Industrial Eng), 2002.

[19] Joines, J. A., Culbreth, C. T., and King,BR. Manufacturing Cell Design: An
Integer Programming Model Employing Genetic Alganth Tec. Report, Department
of Industrial Engineering, North Caroline State \nrsity, NC 27695-7906, 1996.

[20] Goldberg, D. E.Genetic Algorithms in search, optimization and niaeh
learning Addison-Wesley, 1989.

[21] Holland, J. H.Adaptation in Natural and Artificial System&niversity of
Michigan Press, Ann Arbor, 1975.

[22] Kaufman, L. and Rousseuw , P. J. Finding @soun Data - An Introduction to
Cluster Analyses, Wiley Series in Probability andtiManatical Statistics, John Wiley
and Sons, 1989.

[23] Koza, J. R. Hierarchical Genetic Algorithms égting on Populations of
Computer Programs. Ifhlth International Joint Conference on Artificialtéligence,
ed. N. S. Sridharan, pp. 768-774, 1989.

44



[24] Laguna, M. Scatter Search. Handbook of Applied Optimizatipreds. P. M.
Pardalos e M. G. C. Resende, Oxford University P@ss183-193, 2002.

[25] Lorena, L. A. N. e Furtado, J. C. Constructivenetic Algorithm for Clustering
ProblemsEvolutionary Computatigrvol. 9, no. 3, pp. 309-327, 2001.

[26] Maini, H. S., Mehrotra, K. G., Mohan, C. K. e RanS. Genetic Algorithms for
Graph Partitioning and Incremental Graph Partingniln Proceedings of the 1994
Conference on Supercomputjmgp. 449-457, 1994.

[27] Michalewicz, Z.Genetic Algorithms + Data Structures = Evolutionograms
Springer-Verlag, 1992.

[28] Michalewicz, Z., Xiao, J. e Trojanowski, K. Hutionary Computation: One
Project, Many Directions. IProceedings of the 9th International Symposium (&M
'96), pp.189-201, 1996.

[29] Moscato, P. On Evolution, Search, Optimizatidbenetic Algorithms and
Martial Arts: Towards Memetic Algorithms. Technicakport, Caltech Concurrent
Computation Program, California Institute of Teclugy, 1989.

[30] Ochi, L. S. and Vieyra, P. W. P. A Hybrid Megalistic using Genetic
Algorithm and Ant Colony Systems for the Clustefigdveling Salesman Problem. In
Proc. of the Il Metaheuristic Int. Conference MIC), Angra dos Reis, RJ, 1999.

[31] Ochi, L. S., Vianna, D. S., and Drummond, L. M., A Parallel Hybrid
Evolutionary Algorithm for the Vehicle Routing Pihein. In Lectures Notes in
Computer Science (LNCS), vol. 1586, pp. 183-192irgpr, 1999.

[32] Ochi, L. S., Vianna, D. S., and Drummond, L. M, A Parallel Evolutionary
Algorithm for the Vehicle Routing Problem with Hetgeneous Fleet. In Lectures
Notes in Computer Science (LNCS), vol. 1388, p®-225, Springer, 1998.

[33] Ochi, L. S., Dalboni, F. L. ., and Drummond, M. A., On Improving
Evolutionary Algorithms by Data Mining for the Oil olector Vehicle Routing
Problem. In Proc. of the Int. Network Optimizati@onference (INOC 2003), pp. 182-
188, Evry, Paris, INFORMS, 2003.

[34] Ochi, L. S., and Rocha, M. L. A New Evolutiogaklgorithm for the Vehicle
Routing and Scheduling Problems. In Ninth Int. Goahce on Intelligence Systems,
Louisville, Kentucky, 2002..

[35] Ochi, L. S., Drummond, L. M. A., Vianna, D. SAn asynchronous parallel
metaheuristic for the period vehicle routing prolWle Future Generations on Comp.
Systems, Elsevier, pp. 379-386, vol 17(4), 2001.

[36] Radcliffe, N. J. e Surry, P. D. Formal Meme#itgorithms. In Evolutionary
Computing: AISB Workshop, Lecture Notes in Comp8t@ence vol 865, pp. 1-16,
Springer-Verlag, 1994.

45



[37] Santos, H. G., Merschmann, L. H., Ochi, L. &d Drummond, L. M. A., An
Improving Evolutionary Algorithm with Data Mining f@a Vehicle Routing Problem. In
Proc. Of the VIII Brazilian Symposium on Neural Wetks (SBRN) (IEEE Press, Em
CD-ROM), Séo Luis, MA, 2004.

[38] Soares, S. S. F. (Dissertacdo de Mestrado) iMetésticas para o Problema de
Clusterizacao Automatica . Orientador: Luiz Sat@ehi. Programa de Po6s Grad. em
Computacéao, IC/UFF, 2004.

[39] Trindade, A. R., and Ochi, L. S. An efficieavolutionary algorithm for the
manufacturing cell design problem. In Proc. (CD-RO#f)the XII CLAIO, Havana,
Cuba, 2004.

[40] Trindade, A. R. (Dissertacdo de Mestrado) Metiailsécas para o Problema de
Clusterizacao de Células de Manufatura . Orientadaiz Satoru Ochi. Programa de
P6s Grad. em Computacéo, IC/UFF, 2004.

[41] Toussaint, G., The relative neighborhood gragfha finite planar setPatt.
Recognition]12, 261 — 268, 1980.

[42] Vianna, L. S., (Dissertacdo de Mestrado) Metakgoas Paralelas para os
Problemas de Escalonamento de Tarefas e Roteaneie ciulos. Orientadores: Luiz
Satoru Ochi e L. Drummond. Programa de P6s GradCemputacao, IC/UFF, 2002

[43] Wang, J. A Linear Assignment Algorithm foorfmation of Machine Cells and
Parts Families in Cellular Manufacturing, in Compsitend. Engineering, vol 35(1-2),
81-84, 1998.

46



