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Resumo

Este trabalho propoe novos métodos de assimila¢ao para Busca Guiada por Agrupamentos
(Clustering Search) especificos para aplicagoes relacionadas a otimizacao continua. Para
validacao, foi desenvolvida uma aplicacdo baseada em ECS (Ewolutionary Clustering
Search) que é uma versao hibrida de um algoritmo genético, empregando agrupamento
iterativo para identificar regioes de busca promissoras e entdo aplicar operadores de busca

local nessas regioes.

Os novos métodos de assimilagdo propostos sao chamados de centro de cluster e centro de
massa, ambos baseados em distribuicdo normal. Os novos métodos foram comparados a
propostas anteriores: assimilagao simples e por recombinagao. O benchmark de fungoes-
testes escolhidas para realizagao dos experimentos computacionais sao largamente usadas na
literatura. Os resultados encontrados foram satisfatorios e em varios casos apresentaram-se

melhores ou equivalentes aos métodos ja utilizados na literatura.

Palavras-chaves: assimilagao. otimizacao continua. buscar guiada por agrupamento.



Abstract

This paper proposes new assimilation methods for Clustering Search for applications
related to continuous optimization. For validation, an application based on Evolutionary
Clustering Search, which is a hybrid version of a genetic algorithm, was developed using
iterative clustering to identify promising search areas and then apply local search operators

in these areas.

The proposed new assimilation methods are called cluster center and center of mass, both
based on normal distribution. The new methods were compared to previous proposals:
simple and recombination assimilations. The benchmark chosen to perform computational
experiments are widely used in the literature. The results were satisfactory and in several
cases presented better or equivalent performance when compared to methods already used

in the literature.

Key-words: assimilation. continuous optimization. Clustering Search.
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Introducao

Existe uma dificuldade em se encontrar solucoes para diversos problemas na
sociedade, para isso, se utilizam métodos de Otimizacao, que tem por objetivo maximizar
ou minimizar uma funcgao, tentando assim encontrar o melhor resultado possivel para a
fungao dada (para o problema). A otimizacao pode ser definida basicamente em duas
categorias, dependendo de suas variaveis serem continuas ou discretas. Caso o problema
esteja utilizando variaveis discretas, pode-se dizer que ele ¢ um problema de otimizagao
combinatoria e caso esteja utilizando varidveis continuas, tem-se entao um problema de

otimizacao continua que ¢ a categoria de problema que esta sendo abordada neste trabalho.

Na literatura existem diversos algoritmos para a resolucao de problemas de otimi-
zagao continua, sendo o algoritmo Covariance Matriz Adaptation with Evolution Strategy
(CMA-ES)(HANSEN et al., 2003) o de melhores resultados. Outro algoritmo conhecido
e com bons resultados na resolucao desse tipo de problema é o Fvolutionary Clustering
Search (ECS)(OLIVEIRA, 2004) que utiliza um algoritmo genético (AG)(GOLDBERG,
1989) que conta também com uma estratégia de busca por agrupamentos tendo como base

a ideia de dividir para conquistar.

A busca guiada por agrupamento usa agrupamento de solugoes candidatas por
caracteristicas semelhantes. Devido a essa caracteristica, que na pratica divide o espaco de
busca total em pequenos subespagos onde se concentram solugoes candidatas de qualidade,
pode-se utilizar algoritmos de busca local para fazer varreduras dentro de cada agrupamento,
com ganhos de desempenho e reducio de custo computacional. E importante que os centros
de agrupamentos estejam sempre atualizados, representando as regidoes mais promissoras

encontradas pelo algoritmo genético.

Apesar de existirem varias contribui¢oes baseadas em Clustering Search em oti-
mizac¢ao combinatéria (OLIVEIRA et al., 2013), poucos trabalhos tém sido devotados a
proposicao de novos operadores especificos para otimizacao continua. Otimizagao continua
é importante pois através dela é possivel modelar e resolver problemas que envolvam varia-
veis reais, tais como problemas que facam parte das areas da Fisica, Quimica, Engenharia,

Estatistica e Economia.

Neste trabalho, propoe-se utilizar uma técnica de distribuicao gaussiana como
estratégia de atualizacao dos centros dos agrupamentos. Até o momento, nao existem na
literatura, operadores que promovam a atualizagao de agrupamentos assumindo que a
regiao promissora deve ter um espalhamento gaussiano em torno do centro. Faz-se também
uma comparacao entre métodos de assimilacao ja existentes na literatura com as novas

assimilagoes construidas.
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A organizacao deste trabalho é feita de forma em que primeiro (capitulo 1) discute-
se sobre algoritmos evolutivos, explicando seus mecanismos. Logo no capitulo 2 discorre-se
a respeito da busca guiada por agrupamentos, onde ela é formalizada e tém seus processos e
componentes explicados sendo este capitulo finalizado com a explicacao dos novos métodos

de assimilacao que sao propostos nesse trabalho. Por ultimo tém-se a andlise dos resultados

computacionais e a conclusao obtida.
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1 Algoritmos Evolutivos

Algoritmos evolutivos sao algoritmos que se utilizam de modelos computacionais
baseados nos processos naturais da evolucao para resolver problemas. Existem varios
modelos computacionais propostos, mas todos eles tém em comum o conceito de simulagao
da evolucao da espécies, que se utilizam dos processos de selecao, mutagao e reprodugao,
esses processos dependem do desempenho dos individuos dentro de um ambiente(LINDEN,
2012).

Neste capitulo trata-se sobre os elementos que compoem os algoritmos evolutivos
como no caso dos operadores genéticos, que sdo aproximagoes computacionais dos fenéme-
nos evolutivos visto na natureza, exemplos desses fenomenos sao a reproducao e a mutagao

genética.

1.1 Codificacdo da solucao

A codificacao da solugdo é uma etapa fundamental no processo de construcao das
estratégias que serao utilizadas para resolucao do problema. Pode-se dizer que a codificacao
da solucao seja uma traducao do problema real para um formato onde a solucao possa ser
analisada computacionalmente. Um exemplo de codificagdo é a traducao da solucao para
um formato de vetor binario, no qual mapeia-se a estrutura do individuo do problema em
um vetor de n posi¢oes, sendo que n é o numero de variaveis de decisao do problema, cada
posicao do vetor sera tratada como um variavel binaria, podendo assumir valores 1 ou 0.

A Figura 1 demonstra bem a codificagdo de um vetor binério.

Figura 1: Vetor representativo de uma codificacdo binaria

Assim como a codificacao no formato de vetor binario, podem ser utilizados outros
tipos de codificagoes, dependendo do problema e de como ele sera tratado. Existem
codificagoes que utilizam varidveis reais e inteiras, é possivel observar alguns exemplos de

codificagao utilizando varidveis reais e inteiras nas Figuras 2 e 3, respectivamente.

22]114]3.1]83]105]0.9

Figura 2: Vetor representativo de uma codificagdo com variaveis reais
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Figura 3: Vetor representativo de uma codificagdo com varidveis inteiras

1.2 Funcao de avaliacao

Funcao de avaliagao ¢ a forma utilizada por algoritmos de otimizagao para avaliar
um individuo como solucao de um problema abordado. Para um melhor entendimento,
pode-se pensar na fun¢do como um juiz, que avalia e d4 uma nota a um individuo na
resolucao do problema. Este juiz ird avaliar todos os candidatos, dando notas de acordo

com o seu desempenho em relacao ao problema.

E comum existirem algoritmos otimizadores que sejam genéricos, como os Algo-
ritmos Genéticos. Neste caso é comum que a funcao de avaliacdo seja a Unica ligagao
verdadeira do programa com o problema real. Em situagoes como essas, percebe-se que
apenas mudando a funcao de avaliagdo, também muda-se o problema. Dessa forma, pode-se

dizer que a funcao de avaliacao é que determina o problema.

A fungao de avaliagdo é a forma numérica pela qual o problema ¢é definido (LINDEN|,
2012) dessa forma, a fungao de avaliacdo deve ser escolhida com bastante rigor, e nela

deve estar embutida todo o conhecimento a respeito do problema a ser resolvido.

1.3 Mecanismo de selecao

Mecanismos de selecao sao utilizados principalmente por Heuristicas que trabalham
com o conceito de populagao, como no caso dos algoritmos genéticos. Esses mecanismos
servem para selecionar individuos dentro de uma populacao, seja de modo deterministico

ou de modo nao-deterministico.

Existe hoje na literatura um conjunto de métodos de sele¢do que sao frequentemente
aplicados, pode-se citar dentre eles os seguintes métodos, aos quais dedicam-se os proximos

topicos: roleta, selecao por torneio e selegao elitista.

1.3.1 Meétodo da roleta

Neste método os individuos de uma populacgao sao tratados como se estivessem em
uma roleta que segue uma sequéncia légica no qual calcula-se o somatério S das avaliagoes
dos individuos da populagao, entao aleatoriamente se escolhe um niimero k entre 0 e S.
Apés isso, percorre-se os individuos da populacdo um a um, somando suas avaliagoes
de forma acumulativa, quando a soma for maior que k, entdo o individuo responsavel
pela ultima soma que fez com que o resultado da soma fosse maior que k, é escolhido.

Um exemplo de roleta é demonstrado na Figura 4, onde cada fatia do grafico representa
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Roleta
Individuo Avaliagdo
1 |]12]34|45]5.2 1,2 -
2 Jrilazla1|se] 23
3 |1o]3s|as]ss 3 m2
4 |14]a7|az|s1] as =3
=

Figura 4: Individuos de uma populacao e sua respectiva roleta de selegao

um individuo e o tamanho da fatia representa o tamanho da avaliagao do individuo em
relacdo ao somatoério S, a contagem da soma acumulativa se realiza a partir do primeiro
individuo no sentido horéario, no momento em que a soma for igual ou superior a k, entao

no individuo em que a contagem parar ¢ selecionado.

1.3.2 Método da selecao por torneio

O método da selecao por torneio se caracteriza por selecionar uma série de individuos
em uma populacao e fazer com que eles compitam entre si, utilizando como parametro de
competicao a sua avaliagao na funcao objetivo. Este método tem um parametro chamado
tamanho do torneio £ que determina o nimero de individuos que podem participar do
torneio. E recomendando que nao se utilize um k do tamanho da populagdo, sendo o
vencedor serd sempre o melhor individuo da populagao. Se o k£ for muito alto, os n — k
melhores individuos predominarao durante o torneio. Na Figura 5 observa-se o modo de
funcionamento da sele¢ao por torneio, onde tem-se um torneio com k£ = 2 e os individuos

competindo sao escolhidos de forma aleatoria.

O tamanho minimo de K ¢é 2, para que sempre haja no minimo 2 individuos
concorrendo. Os individuos sdo escolhidos de forma aleatéria, para evitar que o torneio

torne-se viciado.

1.3.3 Meétodo da selecao elitista

Como percebe-se pelo préoprio nome do método, este tipo de selegdo sempre escolhe
os melhores individuos da populacgao, prevenindo a perda desses individuos. Quando apli-
cado a algoritmos evolutivos, como no caso de Algoritmos Genéticos, o desempenho desse
método pode ser rapidamente aumentado, pois a selecao elitista garante a permanéncia

dos melhores individuos dentro da populacao.
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Individuos | Avaliacdo
yl 1,2
y2 23
yv3 3
yé 3,5

Individuos sio selecionados
com igual probabilidade

Torneios
yd Xyl
VE
y2 X yd
v3 x y3

Torneio e vencido pelo
individuo com maior
avaliacio

Selecionados
yé

v3
yé

v3

Figura 5: Representagdo de uma selecao por torneio

1.4 Mecanismos de cruzamento

Ao escolher dois individuos em uma populagao é possivel recombina-los para gerar

novos individuos, desse modo faz-se uma troca de informagao genética entre ambos os

pais, gerando assim novos individuos.

Observa-se, na representacao da Figura 6, que dois pais escolhidos tiveram in-

formacoes trocadas entre eles, fazendo assim com que novos individuos fossem gerados.

Figura 6: Cruzamento
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1.5 Mecanismos de mutacao

Pode-se aplicar uma chance de que alguma informacao(variavel de decisdo) de um
individuo da populacao possa sofrer uma alteracao. Essa alteracao dar-se-a da forma como

for previamente definida, podendo ser de forma aleatoria ou probabilistica.

Na Figura 7, observa-se que uma informagao do individuo foi alterada, gerando

assim um novo individuo.

Figura 7: Mutacao

1.6 Algoritmo evolutivo hibrido

Os algoritmos evolutivos tém uma grande facilidade em percorrer grandes espagos
de busca, porém tém dificuldade quando trata-se de intensificar buscas em determinadas
regides (buscas locais), por esse motivo costuma-se associar um algoritmo evolutivo a
outras heuristicas com o objetivo de suprir tal necessidade de intensificacdo em buscas
localizadas(OLIVEIRA, 2001).

O maior argumento que favorece o hibridismo estd na suposta deficiéncia que os
algoritmos genéticos (que sao um tipo de algoritmo evolutivo) tém de intensificagao de
buscas locais e, dessa forma, os algoritmos genéticos tendem a estabilizarem-se em um

ponto onde individuos melhores ja nao sao mais encontrados.

Tome-se como exemplo de hibridizagao o Fvolutionary Clustering Search, no qual
ha um Algoritmo Genético associado a uma técnica de busca por agrupamento que utiliza o
algoritmo genético como um buscador global dentro de todo espaco e busca, gerando novos
individuos para populagao e armazenando esses individuos em agrupamentos, utilizando
algum critério de semelhanga entre esses individuos. Quando um agrupamento alcanca
uma alta frequéncia de individuos por ele assimilados, entdo é realizada uma busca local
intensificada naquele agrupamento, visando encontrar novos individuos que sejam bem
avaliados. Dessa forma obtém-se um algoritmo genético com alta eficiéncia de busca em
grandes espacos de buscas, associado a uma técnica altamente eficiente em buscas locais.
Um algoritmo genético supriu a fraqueza do clustering search em buscas globais enquanto

o clustering search supriu a fraqueza do algoritmo genético em buscas locais.
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1.7 O problema de Minimizacao Continua Irrestrita

Minimizag¢ao continua irrestrita é um caso genérico de otimizacao nao-linear, a qual
nao existe restricoes em forma de equagoes ou em forma de inequagoes. Porém, restri¢coes

de dominio de variaveis podem existir.

Tabela 1: Fungoes de teste

Funcao var | 6timo | =z, ; x5
Rosenbrock | n 0 -5,12 ; 5,12
Rastrigin n 0 -5,12 ;5,12
Schwefel n 0 -500 ; 500
Griewank n 0 -600 ; 600
Langerman ) -14 0;10
Langerman | 10 -14 0;10
Michalewicz | 5 | -4,687 0;m
Michalewicz | 10 | -9,66 0;m

A questao da restricio de dominio ocorre por conta do conhecimento prévio dos

valores que as variaveis podem assumir.

As funcoes encontradas na literatura para utilizagdo neste trabalho sao as fungoes
Rosenbrock (Ros)(De Jong, 1975), Rastrigin (Ras)(DIGALAKIS; MARGARITIS, 2002),
Schwefel (Sch)(SCHWEFEL, 1981), Griewank (Gri)(DIGALAKIS; MARGARITIS, 2002),
Langerman (Lan)(BERSINI et al., 1996) e Michalewicz (Mic)(BERSINI et al., 1996), estas
fungoes sao fungoes especificas para essa categoria de problemas. Na maioria dessas fungoes
de teste, os limites superiores z;°"? e inferiores z,;*f, que cada variavel pode assumir, sao
definidos anteriormente e sdo considerados parte do problema. Esses limites demarcam o

espaco de busca em regioes mais desafiadoras.

Na Tabela 1 observam-se as fungoes de teste utilizadas neste trabalho com seus

respectivos limites de dominio e solugoes 6timas conhecidas.



21

2 Busca Guiada por Agrupamentos

Busca Guiada por Agrupamentos, mais conhecida como Clustering Search, é cons-
truida sobre a ideia basilar de dividir para conquistar, ou seja, tenta-se dividir um problema

seguindo um padrao logico, com vistas a facilitar a resolucao do problema.

Ao imaginar-se um conjunto de seres de varias espécies em um grande espaco,
encontrar uma determinada espécie dentre tantas em um meio extenso torna-se bastante
complicado. Porém pode-se comecgar a agrupar esses seres por semelhancas, tornando assim
mais facil a tarefa de encontrar a espécie procurada baseando-se nessas caracteristicas
de semelhanca que foram utilizadas para agrupar tais seres. Dessa maneira pode-se criar
pequenos grupos divididos por caracteristicas e entao concentrar a busca nos locais onde
h& maior semelhanca de caracteristicas (promissores), evitando assim buscar em regides

que nao atendem as caracteristicas da espécie procurada.

2.1 Formalizacao do Clustering Search

Clustering Search (CS) é um arcabougo que visa tentar encontrar solugbes bem
avaliadas e viaveis, usando alguma meta-heuristica como geradora da populagao, para
que estes sejam agrupados em termos de codificagdo (gendtipo, tratando-se de Algoritmos
Evolutivos), fazendo com que seja gerada uma série de agrupamentos (ou clusters). Define-
se um agrupamento pela tripla (OLIVEIRA, 2004):

C = {(c,1, ) (2.1)

Onde ¢ é o centro, r é o raio,  é uma estratégia de busca associada ao agrupamento.

O centro é uma solugao (ou individuo) candidata que representa o agrupamento,
este centro identifica a localizacao do agrupamento dentro do espago de busca, sendo que o
raio é a distancia maxima em relagdo ao centro em que uma solucao pode ser considerada

parte deste agrupamento.

Ao observar a Figura 8, pode-se entender melhor o funcionamento de um agrupa-
mento. Observa-se que ha k agrupamentos C},, cada um com seus respectivos centros ¢ e
raios 1. A borda vermelha representa o limite do agrupamento e o que permanece dentro

faz parte do agrupamento, este limite é determinado pelo raio e pelo centro.

A estratégia de busca [ é uma estratégia de busca local onde, através dos individuos
de um agrupamento e durante o processo de agrupamento, geram novos individuos na
mesma regiao. Essa busca local ¢ feita pela interacao entre individuos dentro de um mesmo

agrupamento utilizando-se de movimentos heuristicos, movimento esses que sao realizados
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Figura 8: Representacao de agrupamentos

quando ocorre a ativacao de agrupamentos através de fungoes de selecao ou atualizacao de
um agrupamento. Ainda como parte de [, pode-se aplicar heuristicas de melhorias, tendo
como parametros c¢ e r, desde que a regiao associada e o agrupamento em questao sejam

considerados uma regiao promissora.

2.1.1 Regides promissoras e agrupamentos

Existe uma tendéncia de que individuos bem avaliados se localizarem em regices
proximas entre si, criando grupos de regioes dentro do espaco de busca que sao consideradas
regioes promissoras, ou seja, regives com maior chance de encontrarem-se bons individuos
ou até mesmo o resultado 6timo. A busca guiada por agrupamentos se utiliza desta
tendéncia para concentrar suas buscas dentro desses grupos promissores, evitando assim
esfor¢os computacionais excessivos em locais com baixa chance de encontrarem-se resultados

satisfatorios.

Considera-se regides promissoras um subespaco dentro do espaco de busca, onde
foram encontrados individuos vidaveis e bem avaliados. A verificacdo para determinar se
uma regiao é promissora se faz através da frequéncia em que se encontram individuos bem

avaliados dentro daquela regiao.

2.1.2 Técnica de agrupamento

Ao iniciar um agrupamento, o centro ¢ é encontrado de forma aleatoéria, mas ele
tende a se movimentar progressivamente para regioes proximas dentro do espaco de busca

que sejam realmente promissoras. O tamanho (volume) do agrupamento é dado pelo raio
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r e este pode ser calculado de acordo com a natureza do problema. E importante que o

subespago de busca definido por r seja apropriado para aplicagdo da estratégia de busca f3.

A busca guiada por agrupamento pode manter agrupamentos com volumes diferentes
entre si e também utilizar estratégias diferentes em cada agrupamento, dependendo do
subespagco de busca em que ele se encontra. Pode-se utilizar uma mesma estratégia de busca
em todos os agrupamentos, ou utilizar diferentes estratégias, dependendo dos objetivos

desejados.

2.1.3 Componentes

Conforme a Figura 9, observa-se que a busca guiada por agrupamentos ¢ composta

por componentes no qual:
Al — agrupador interativo;
AA — analisador de agrupamentos;

AO - algoritmo de otimizagao local.

> Selecio
Populacio > i AF
Cruzamento
Mutacio
» Al

AO /lj E'\ AA

......................................... *@ Clusters

Figura 9: Diagrama conceitual da Busca guiada por Agrupamentos.

Fonte: Acervo do autor (OLIVEIRA, 2004)

O Al tem a funcao de agrupar interativamente novas solugoes candidatas, onde
essas solugoes sao encontradas através de buscas locais executadas a cada vez que um

novo individuo ¢ incluido no agrupamento. Essas novas solu¢oes candidatas encontradas



Capitulo 2. Busca Guiada por Agrupamentos 24

sao adicionadas ao agrupamento, porém nao podem ser chamadas de individuos, pois nao

fazem parte da populacao gerada pela heuristica.

O AA tem a funcao de verificar cada agrupamento, fazendo isso em intervalos
regulares de geragoes da heuristica, esse processo indica que agrupamentos sao conside-
rados promissores. Para determinar quando um agrupamento é promissor, utiliza-se um
conceito de densidade, conceito esse que é utilizado para medir o niimero de vezes que um
agrupamento ¢é ativado quando é incluida uma nova solugao candidata. O AA também

tem a func¢ao de eliminar os agrupamentos com baixa densidade.

O AO tem a fungao de intensificar a busca em supostas regioes promissoras, que
sdo os agrupamentos com alta taxa de ativagdo (onde varios individuos foram agrupados).

Este processo ocorre sempre que o AA encontra um novo agrupamento alvo.

2.1.4 Processo de agrupamento

O AT é o nucleo da busca guiada por agrupamento, cada vez que a heuristica de
busca encontra uma nova solucao candidata viavel, esta possui uma localizagao dentro
do espago de busca, agrupa-se essa solucao em um agrupamento préximo, caso ele esteja
dentro do raio r de alcance em relacao a solugao candidata que representa o centro
deste agrupamento, neste caso essa nova solugao causa uma perturbagao ao centro do
agrupamento (chama-se essa perturbagao de assimilagdo) provocando a atualizagdo do
centro com a nova informacao recebida. Caso a nova solucao candidata encontrada nao
esteja dentro do raio de alcance de pelo menos um dos agrupamentos (ou seja, uma solucao

considerada suficientemente nova), essa solucao torna-se o centro de um novo agrupamento.

Cada vez em que ocorre um processo de assimilacao em um agrupamento, faz-se
com que a densidade deste agrupamento aumente. Baseado-se neste fato, pode-se dizer
que existe uma tendéncia de que agrupamentos em que Nnao ocorrem O MeSmMoO Processo
se tornem agrupamentos de baixa densidade e, por este motivo, tais agrupamentos sao

eliminados pelo AA.

Ao considerar que na Figura 10 cada ponto dentro de cada agrupamento representa
o numero de vezes em que este agrupamento foi ativado, pode-se dizer que o agrupamento
C7 é mais denso que o agrupamento C5 e também que o agrupamento C; possivelmente
sofrerd uma busca intensificada pelo AO, enquanto o AA podera eliminar o agrupamento

Cs, por este ser considerado de baixa densidade.

No fluxograma da Figura 11, pode-se entender melhor o funcionamento do processo

de agrupamento.
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Figura 10: Representacao de agrupamentos de alta e baixa densidade

2.2 Processo de assimilacao

O processo de assimilacao é aplicado quando uma nova solucao candidata é inserida
em um agrupamento. Aplica-se um processo no centro do agrupamento, ¢;, considerando-se
o solugdo candidata inserida, s, gera-se uma atualiza¢ao do centro do agrupamento, ¢,. A
partir desta ideia pode-se dizer que (OLIVEIRA, 2004):

ci=c¢;®0(sp © ) (2.2)

Onde considera-se € e © como operagodes abstratas aplicadas sobre as solugoes
candidatas ¢; e s, operacOes essas que significam, respectivamente, soma e subtracao de
solugoes. O intervalo (s, © ¢;) seja o vetor de diferengas entre cada uma das n varidveis
de decisao que fazem parte das solugoes candidatas ¢; e s, cujo intervalo é calculado de

acordo com alguma métrica de distancia previamente determinada.

Uma quantidade percentual 6 do valor do intervalo (s; & ¢;) ¢ utilizada para
atualizar o centro ¢;, gerando dessa forma um novo centro ¢;. A assimila¢ao pode assumir

diferentes formas, dependendo de 6.

2.2.1 Tipos de assimilacao

A assimilacao pode ser efetuada de diversas formas, neste trabalho discute-se a
respeito de trés tipos principais, que sao as assimilagoes simples, por recombinacao e por

caminho.

Pode-se caracterizar a assimilagdao simples quando 6 € [0, 1], fazendo com que o

centro ¢; se mova em direcao a solucao candidata s de forma constante podendo ser
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Figura 11: Fluxograma do método de agrupamento.

Fonte: Adaptado de (CHAVES, 2009)

mais ou menos conservador(considera-se conservador quando o novo centro move-se para
distancias préximas ao centro atual, evitando movimentos muito brusco e dessa forma
perdendo menos informagoes do agrupamento a cada atualizagdo). Na assimilagao por
caminho tem-se que 6 é descrito como um vetor de parametros constantes e distintos,
no qual 0 € [0, 1], sendo que cada elemento é utilizado para gerar uma nova solugao
candidata entre ¢; e s, que por sua vez, cada solugdo gerada ¢é avaliada segundo a funcao
de avaliacao. Ja na assimilagao por recombinacao tem-se um vetor aleatério n-dimensional
que é utilizado como parametro de cruzamento entre as solugoes c¢; e s, através disso é
possivel obter-se ¢; de uma posigao aleatéria interna ao hiperplano que contem ¢; e s;. Na

Figura 12, pode-se observar uma demonstracao de como esses trés métodos funcionam.

Analisando os processos de assimilacao simples e assimilacao por recombinacao,
percebe-se que eles geram um ponto interno ao agrupamento que deve ser avaliado a
seguir. Nao havendo nenhum garantia de que esse ponto seja o melhor ponto dentro do

agrupamento. Entretanto, na assimila¢ao por caminho, obtém-se um conjunto de pontos
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Figura 12: Assimilagoes simples, por caminho e por recombinacao, respectivamente

Fonte: Acervo do autor (OLIVEIRA et al., 2013)

que podem tanto ser internos (interpolacdo), como podem ser externos (extrapolagio)
e todos devem ser avaliados.Levando em consideracao o nimero de chamadas que a
assimilacao por caminho fara a fun¢ao de avaliagdo, percebe-se o quao custoso ela pode ser,
porém existe uma aparente vantagem em manter a melhor solu¢ao candidata encontrada,

dentro do agrupamento, como centro.

Os movimentos de extrapolacao podem conduzir o centro para fora dos limites do
agrupamento, dessa forma, torna-se necessaria a existéncia de mecanismos que evitem
que agrupamentos se sobreponham e caso sejam sobrepostos, um deles seja eliminado. A
eliminacao entre agrupamentos sobrepostos pode ser interpretada como uma forma de
competicao entre eles. Os individuos que estao sendo agrupados, devem ser agrupados
a0 agrupamento mais recente entre eles, fazendo com que os agrupamentos mais recentes
adquiram novos individuos e fazendo o agrupamento mais antigo perder densidade, sendo

eliminado posteriormente.

2.3 Novos assimiladores para otimizacao continua

Observando a forma como funciona os métodos de assimilacao, percebe-se que é
possivel melhorar a eficiéncia do clustering search melhorando o método de assimilagao.
Baseando-se nesta ideia foram desenvolvido dois novos métodos de assimilagdo para serem
aplicados no clustering search a fim de comparar a eficacia junto aos métodos de assimilagao
simples e por recombinacao. Esses novos métodos sao baseados na distribuicdo normal
e utilizam os k£ — 1 ultimos centros de um agrupamento mais a atual solucao candidata
sendo assimilada neste agrupamento e dessa forma procura-se um novo centro de forma

mais precisa e probabilistica.
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2.3.1 Centro de massa

O método do centro de massa é basicamente uma distribuicao normal calculada
considerando k solugoes candidatas, sendo que k — 1 dessas solugoes sao os tultimos k£ — 1
centros de um agrupamento, incluindo o centro atual, e a ultima solugao da lista é o atual
solucao sendo assimilada neste agrupamento, nessa situagao é calculada a distribuicao
normal para cada varidavel de decisao {x,1, Tp2, ..., Tnr} dessas k solugdes e entao através
da curva de probabilidade gerada para cada varidavel de decisao, gera-se novos valores para
a representante dessas variaveis em uma nova solucao candidata e esta solucao serd o novo

centro do agrupamento.

A férmula da distribuicao normal é dada por:

f(@) = — (2.3)

No qual p representa a média populacional e o representa o desvio-padrao popula-

cional.

Pode-se observar na Figura 13 o porqué do nome deste método ser Centro de Massa,
pois existe uma tendéncia probabilistica de que o novo centro gerado seja em torno do

centro de massa das k solugoes utilizadas.
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Figura 13: Exemplo de geragdo de novas solugoes através do método Centro de Massa
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2.3.2 Centro de cluster

O método do centro de cluster é uma adaptacao do parent-centric recombina-
tion(PCX)(DEB et al., 2002), tem-se a defini¢ao do PCX:

H — .
J =T+ w|dP| + > w, D, (2.4)
i=1
i#p
No qual p é o nimero de solugoes candidatas, ¥ é uma dessas p solugdes escolhida
aleatoriamente entre eles e com igual probabilidade. Calcula-se o ¢ como vetor média das
1 solugdes e estes sao utilizados para calcular o vetor direcao dr) = ) _ g. A seguir, para
cada uma das outras p — 1 solugoes, calcula-se a distancia perpendicular para a linha d®) e
a média dessa distancia D. O & sdo as 1 — 1 bases ortonormais que abrangem o subespaco
perpendicular a d®. Os parametros we e w, sao varidveis normalmente distribuidas com

média zero e com varidncia of e o,

o, =0.35/y/n—p—2.

A adaptacao feita no PCX para fim de utilizar este método como assimilacao foi a

respectivamente, onde tem-se o, = 1/\/u—2 e

alteracao de ¥ que é um individuo aleatério entre os p individuos para ¢ que é o centro

atual do agrupamen