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2 A Construcao de Sistemas com Agentes Inteligentes

Este capitulo apresenta as principais ferramentas de Engenharia de Software
e algoritmos utilizados nessa tese. A primeira se¢do apresenta uma linguagem de
modelagem orientada a agentes chamada ANote. Essa ferramenta € indispensavel
para qualquer projeto de software de sistema multi-agente de larga escala. As
proximas duas se¢des apresentam ferramentas importantes que permitem reuso de
codigo e design. Essas ferramentas diminuem o tempo de desenvolvimento e
reduzem a complexidade de implementar sistemas multi-agente. A dltima secio

deste capitulo apresenta um resumo de varios algoritmos utilizados nessa tese.

2.1. ANote — Uma linguagem de Modelagem Simples e Poderosa

ANote (Choren, 2002; Choren et al., 2004a; Choren et al., 2004b) é uma
linguagem de modelagem que oferece um padrio para descrever conceitos
relacionados ao processo de modelagem orientado a agentes. A linguagem possui
um meta-modelo conceitual que define, em um nivel mais alto, conceitos de
interacdo, de ambiente, e de sociedade tais como objetivos, protocolos de
interacdo, recursos do ambiente e organizagdes. Além disso, a linguagem também
define conceitos bdsicos para cada agente individualmente tais como agdes,
comunicagao e planos.

Esses conceitos definem uma variedade de aspectos ou visdes, que podem
se complementar ou sobrepor na especificacdo do sistema. A linguagem ANote
define sete visdes baseadas em seu meta-modelo conceitual: objetivo, agente,
cendrio, planejamento, interacdo, ontologia e organizacdo. Cada visdo gera um
artefato ou diagrama, e representa uma especificag@o parcial do sistema. Assim, o
designer do sistema pode se concentrar em um conjunto pequeno de propriedades
a cada momento, e considerar apenas as propriedades importantes para cada
contexto.

A visdo de objetivo do ANote fornece uma identificacdo inicial de uma

arvore de objetivos para definir as funcionalidades do sistema. Nesta visdo,


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0115614/CA


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 0115614/CA

29

objetivos complexos podem ser decompostos funcionalmente em outros objetivos
e fluxos, e isso fornece uma descri¢do das funcionalidades em termos de uma
arvore hierdrquica de objetivos. A figura 7 apresenta uma ilustracdo da visdao de

objetivo.

More general \ /rl'v'lme specific

goal j | \\ goal

decomposition

Figura 7: A visdo de objetivo do ANote.

A visdo do agente especifica as classes dos agentes na aplicacdo e seus
relacionamentos. Nesta visdo ndo hd detalhes sobre o comportamento dos agentes,
pois especifica apenas a estrutura do sistema. As classes de agentes especificam os
papéis que serdo executados para alcancar os objetivos definidos na visdo de
objetivo. Essas classes podem constituir também uma ou mais organizagdes.
Quando dois agentes precisam interagir no sistema, uma associagdo € criada para
representar um relacionamento estrutural. A figura 8 apresenta uma ilustracido da

visdo do agente.

@ Agent 1 ‘ @ Agent 2

association

Figura 8: A visdo do agente do ANote.

A visdo do cendrio especifica o comportamento de um cendrio do agente.
Esse cendrio € especificado textualmente, e apresentam planos de como o agente
deve atingir os seus objetivos. Esses cendrios sdo uteis por dois motivos: (i)
ilustrar como objetivos podem ser atingidos ou ndo; e (i) mostrar as
circunstincias em que o agente pode se adaptar, aprender, ou mostrar um
comportamento autdonomo. Os cendrios sdo gerados por um grupo de acgdes

normais e emergentes, que surgem de comportamentos adaptativos ou em
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contextos excepcionais. Essas sdo partes de um cendrio que precisam ser
especificados: agente principal, pré-requisitos, plano principal e plano variante. A

figura 9 apresenta uma ilustragéo da visdo do cendrio.

Cenario |

Agente Principal Agente |

Pré-Condicies Evento do ambiente externo
Plano Principal Enquanto VERDADE

das Acdes Agdo 1

Acdo 2

Envia Mensagem para Agente ||
Fim Enquanto
Interacio Agente |l
Variante do Plano

Figura 9: A visdo do cenario do ANote.

A visdo de planejamento apresenta as agdes de planos descritas no cendrio.
Essa visdo utiliza uma representacio de estados com acdes e transicdes para
apresentar as acOes internas e sua seqii€éncia. As visdes de cendrios podem ser
mapeadas diretamente para estas visdes de planejamento, e vice versa. Além
disso, uma notacdo de adaptacdio do agente € apresentada com transi¢des
adaptativas para ag¢des variantes ou comportamentos emergentes. Essas transi¢oes
adaptativas permitem ao designer ilustrar quando e em que circunstancias um
agente deve modificar o seu comportamento. A figura 10 apresenta os

componentes da visdo de planejamento.

[:] action state

—_  » transition

——————— > adaptive transition

C] adaptive action state
[1 1aq

Figura 10: A visao de planejamento do ANote.
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A visdo de interagdo € utilizada para representar um conjunto de mensagens
trocadas pelos agentes durante a execucdo de acdes de planos. As interacdes sio
representadas nesta visdo como diagramas de conversa¢do que descrevem o
discurso entre os agentes, por exemplo, o protocolo de mensagens e os estados da

interac@o. A figura 11 apresenta os componentes da visdo de interaco.

<> name of speech act (interaction)
[= =] speaker in the stage
loc_act {<contents>) messaie protocol
> - initiation
» acts follow

I| end of a conversation

Figura 11: A visao de interagao do ANote.

Um sistema multi-agente ndo € composto apenas por agentes, pois possui
também componentes que compdem o ambiente onde os agentes atuam. A visdo
de ontologia € responsdvel por especificar os recursos do ambiente e a base de
conhecimento do agente. Em ANote, esses componentes que ndo representam
agentes sdo modelados como objetos. Conseqiientemente, um diagrama de classes
UML, podendo ser detalhado com OCL, € utilizado para representar o ambiente
do sistema.

A visdo de organizacdo modela a sociedade de agentes como uma unidade
que oferece servicos. Esses servigos possuem um conjunto de objetivos, e podem
ser acessados por uma interface através de protocolos de mensagens. As
organizagdes podem participar de uma relacdo de dependéncia para mostrar como
elas sdo organizadas no modelo cliente-servidor. Por exemplo, ilustrar como os
agentes de uma organizagdo requisitam os servicos de agentes pertencentes a outra

organizagao.
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Organization A Crganization B
@ Agent 1 "
@ Agent N /

dependency

Figura 12: A visdo de organizacdo do ANote.

2.2. Frameworks Orientados a Objetos

Frameworks orientados a objetos (Fayad et al., 1999) € uma tecnologia de
software que permite a construcdo rdpida e ficil de um software. A demanda por
este tipo de tecnologia é cada vez mais constante. Por exemplo, uma ferramenta
de e-commerce necessita de uma tecnologia que permita mudangas constantes no
software para que possa se adequar as constantes alteracdes nas regras de
comércio entre as empresas. A tecnologia dos frameworks orientados a objetos
permite essas mudancas rapidas de desenvolvimento para que o software possa se
adequar as alteracGes necessarias.

Frameworks orientados a objetos geram aplicagdes instanciadas com muita
rapidez, acompanhando assim a constante necessidade de gerar servigos e
produtos inovadores. As suas principais caracteristicas sao:

@) Reutilizagdo - A possibilidade de reutilizar cédigo nas vdrias
aplicagdes instanciadas pelo frameworks orientados a objetos € que
permite diminuir o tempo de desenvolvimento do software. Utilizando
uma modelagem orientada a objetos reutilizavel (Fayad et al., 1999),
frameworks permitem o re-uso das classes, subsistemas ou até o
sistema para a gerag¢do de novas aplicacdes instanciadas.

(ii) Flexibilidade - Frameworks orientados a objetos sdo flexiveis
suficientes para construir variacdoes e extensdes no software. Isso
permite desenvolver uma gama de aplicacdes que cobrem um dominio
bem amplo.

Frameworks orientados a objetos possuem um ntdcleo de software, com
trechos de cddigo ja escritos, e varios pontos de flexibilizacao (Fayad et al., 1999),

que necessitam de desenvolvimentos futuros. Nesses pontos de flexibilizagdo sdo


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0115614/CA


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 0115614/CA

33

implementadas as variacdes e extensdes necessdrias para a criacdo da aplicacdo
final.

Para o desenvolvimento do nicleo € preciso que se faca, antes de qualquer
coisa, uma andlise de requisitos das vdrias aplicacdes pertencentes ao dominio.
Nessa andlise de requisitos sdo identificados os pontos em comum das aplica¢des
e as variacdes. No desenvolvimento dos frameworks orientados a objetos sdo
implementados os vdrios pontos em comum, e indicados os locais onde

implementar os varios pontos de flexibilizacao.

2.3. Padroes de Projeto (Design Patterns)

"Um padrao descreve um problema que ocorre indmeras vezes em
determinado contexto, e descreve ainda a solug@o para esse problema, de modo
que essa solucdo possa ser utilizada sistematicamente em distintas situacdes"
(Alexander et al, 1977). Conseqiientemente, os design patterns sdo muito
importantes para o processo de desenvolvimento de software, especialmente nas
dreas de manutencdo e reuso de codigo.

Os design patterns sdo definidos como solugdes para problemas recorrentes.
Christopher Alexander apresentou em seu trabalho (Alexander et al, 1977;
Alexander, 1979) os primeiros design patterns. Ele escreveu sobre a sua
experiéncia em engenharia civil para resolver problemas de projetos que
apareciam de forma recorrente em construgdes e cidades. Esse processo de
documentacdo de solugdes para problemas recorrentes comecou na area de
desenvolvimento de software a cerca de 15 anos atrds. Os principios de Alexander
estdo presentes na criagdo das primeiras documentacdes de design patterns.

Os documentos funcionavam como um guia para desenvolver software, e
seu publico alvo era programadores novatos que queriam adquirir conhecimento
com os engenheiros de software mais experientes. Um dos trabalhos mais praticos
nessa area resultou no livro do gang of four (Gamma et al., 1995) em 1995 por
Eric Gamma, Richard Helm, Ralph Johnson e John Vlissides. O livro descreve 23
padrdes que surgiram a partir da experiéncia dos autores no desenvolvimento de

software.
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Os principais objetivos dos padrdes de projetos sdo (Gamma et al., 1995):

@

(i)

(iii)

@iv)

)
(vi)

Capturar a experiéncia e o conhecimento de um especialista em
projeto de software;

Especificar abstracdes com um nivel acima de classes, objetos
ou componentes;

Definir um vocabuldrio comum para que os problemas e
solucdes possam ser discutidos;

Definir uma arquitetura de software com fécil documentagéo e
manutencao;

Determinar propriedade que auxiliem projetos de arquitetura;

Auxiliar o desenvolvimento de arquiteturas complexas.

A descrigd@o dos design patterns utiliza alguns formatos comuns, tais como

Alexandrian (Alexander, 1979), GoF (Gamma et al., 1995), e POSA (Buschmann

et al., 1996). O padrio apresentado no capitulo 4 utiliza um formato que combina

elementos do GoF e POSA. Os elementos mais importantes sao:

®

(i)

(iii)

(iv)
)

Nome e Inten¢do — definem de forma sucinta a esséncia do
padrdo; A escolha do nome € extremamente importante, pois é
incorporado ao vocabuldrio dos engenheiros de software;
Contexto — descreve as situacdes onde o padrio deve ser
aplicado, e fornece evidéncias de sua generalidade;

Problema — descreve as dificuldades de design normalmente
encontradas por engenheiros de software;

Forgas - descrevem de forma sucinta os principais objetivos;
Solugdo — descreve como resolver o problema de design ja
definido. Essa solugdo define elementos ou participantes que
criam um design em termos de abstracdes de um paradigma de
programacdo. Essa solucdo deve atingir todos os objetivos de
design definidos, e resolver os problemas para todas as

aplicagdes do contexto apresentado;
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2.4. Algoritmos para Agentes Inteligentes

Esta secdo apresenta de forma sucinta alguns algoritmos de Inteligéncia
Artificial, Machine Learning, Predicdo em Séries Temporais, Otimizagcdo
Combinatdria, e Andlise de Agrupamento utilizadas nesta tese. Esses algoritmos
sdo uteis para implementar agentes inteligentes que resolvem problemas
complexos e aprendem a se adaptar a novas experiéncias.

A secdo 2.4.1 apresenta algumas defini¢des de Inteligéncia Artificial, e
descreve o método de busca Minimax com a técnica de poda Alpha-Beta. A secdo
2.42 apresenta uma subdrea da Inteligéncia Artificial chamada Machine
Learning, e apresenta duas técnicas desta drea: Redes Neurais e Algoritmos
Genéticos. A secdo 2.4.3 apresenta algumas técnicas de Predicdo em Séries
Temporais: a Média Mével e a Exponencial Suavizada. A se¢do 2.4.4 apresenta a
Otimizacdo Combinatdria, e a técnica de formulacdo de Programacio Inteira. A
secdo 2.4.5 apresenta a Andlise de Agrupamento e um algoritmo chamado

Isodata.

2.4.1.Inteligéncia Artificial

Um agente racional € uma entidade que faz a coisa correta (Russell et al.,
1995). Porém, o que ¢ fazer a coisa correta? Os autores afirmam que € equivalente
a definir o “como” e “quando” esse agente atinge o sucesso. Conseqiientemente, o
termo medida de performance € utilizado para definir esse grau de sucesso e
responder o: (i) “como” — um critério para determinar o quanto o agente ¢ bem
sucedido, e o (ii) “quando” — o momento certo para fazer essa avaliagdo.

Winston (Winston, 1992) define Inteligéncia Artificial (IA) como “o estudo
das computagdes que permitem uma entidade sentir, pensar e agir”. A drea possui
dois objetivos principais para o autor: (i) visdo de engenharia — a IA tem o
objetivo de resolver problemas reais utilizando um ferramental de idéias sobre
representacdo do conhecimento, a utilizacdo do conhecimento, e integragdo de
sistemas; e (ii) visdo cientifica — a IA € utilizada para determinar quais ideais
sobre representacdo do conhecimento, a utilizacdo do conhecimento, e integragao

de sistemas, melhor explicam os vérios tipos de inteligéncia.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0115614/CA


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 0115614/CA

36

2.4.1.1.Busca Minimax

O Minimax (Russell et al., 1995) € uma técnica de busca para determinar a
estratégia Otima em um cendrio de jogo com dois jogadores. O objetivo dessa
estratégia 6tima € decidir a melhor jogada para um dado estado do jogo. Ha dois
jogadores no Minimax: 0 MAX e o MIN. Uma busca em profundidade € feita a
partir de uma arvore onde a raiz € a posicdo corrente do jogo. As folhas dessa
arvore sdo avaliadas pela 6tica do jogador MAX, e os valores dos nds internos sao
atribuidos de baixo para cima com essas avaliacdes. As folhas do nivel minimizar
sdo preenchidas com o menor valor de todos os seus nés filhos, e o nivel de
maximizar sdo preenchidos com o maior valor de todos os n6s filhos. Essa técnica
¢ utilizada combinada com uma técnica de poda chamada Alpha-Beta (Russell et

al., 1995).

Nivel Maximizar /\

Nivel Minimizar %/

Terminal ]

2 7 1 8

Figura 13: A arvore Minimax.

2.4.2.Machine Learning

Machine Learning é uma subarea da Inteligéncia Artificial que estd
relacionada com os programas que aprendem com experiéncia (Russell et al.,
1995). As técnicas de Machine Learning sdo cruciais para fornecer estratégias
conhecidas aos agentes em ambiente imprevisiveis e heterogéneos como a
Internet.

A édrea de Machine Learning estuda as questdes de como construir

programas de computadores que melhoram automaticamente com a experiéncia
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(Mitchell, 1997). Essas técnicas podem ser classificadas em relagdo ao processo

de aprendizado que visa melhorar automaticamente a sua performance:

®

(i)

(iii)

(iv)

Aprendizado Supervisionado — O algoritmo de aprendizado € treinado com
um conjunto de entradas conhecidas e saidas corretas correspondentes. A
técnica de aprendizado adapta o conhecimento para que o erro entre a saida
atual e a saida correta seja o menor possivel. Esse tipo de aprendizado se
assemelha ao aprendizado de um aluno com um professor amigo que
fornece exemplos e orientagdes.

Aprendizado Nao Supervisionado — O algoritmo de aprendizado € treinado
apenas com as entradas conhecidas, mas sem as saidas corretas
correspondentes. O algoritmo procura por padrdes interessantes,
regularidades ou agrupamentos nessas entradas conhecidas. Esse tipo de
aprendizado se assemelha ao aprendizado de um aluno que procura
identificar regularidades e generalizagdes a partir apenas de observagdes
empiricas.

Aprendizado Semi-Supervisionado - O algoritmo de aprendizado € treinado
com um conjunto de dados rotulados (entradas e saidas corretas conhecidas)
e outra parte ndo rotulada (apenas entradas conhecidas). O conjunto nao
rotulado € utilizado para incrementar a performance de modelos de
classificagdo tradicionais, baseados no processo de aprendizado
supervisionado que utilizam apenas os dados rotulados.

Aprendizado por Reforco - O algoritmo de aprendizado € treinado sem
nenhum conjunto de treinamento. O algoritmo deve adquirir o
conhecimento através de agdes feitas em um ambiente. Esse ambiente
simplesmente fornece recompensas e penalidades, ou reforcos, por acdes
boas ou ruins executadas pelo algoritmo. Conseqiientemente, o algoritmo
deve adaptar o seu conhecimento para sugerir apenas acdes boas. Esse tipo
de aprendizado se assemelha ao aprendizado de um aluno com um critico,
que fornece apenas mensagens do tipo “muito bom” ou “péssima

alternativa”.
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2.4.2.1. Redes Neurais

As Redes Neurais (Mitchell, 1997) sdo sistemas inspirados nos neurdnios
biolégicos e o poder de processamento paralelo do cérebro com véarios neurénios.
Uma rede neural artificial é composta por vdrias unidades de processamento
chamadas neur6nios artificiais.

Assim como o sistema nervoso € composto por bilhdes de células nervosas,
a rede neural artificial também ¢é formada por unidades que simulam o
funcionamento de um neur6nio. Estes mddulos devem receber e retransmitir

informagdes tal como um neurdnio bioldgico.

L [ L se wy+wx +wyx,+  +wx, =0

Zw;.\’; o(x....x,) =1

L_L case 0 contrario

Figura 14: O Neurbénio Artificial.

Um tipo de rede neural muito popular é baseado na unidade chamada
perceptron (Rosenblatt, 1959). O perceptron (Mitchell, 1997) recebe um vetor de
entrada com ndmeros reais, calcula a combinacdo linear dessas entradas, e gera
uma saida igual a 1 se o valor é maior do que um minimo estabelecido. Caso
contrario, o valor é -1. Precisamente, dadas as entradas x; até x,, , a saida o(x, ...,

Xp) € calculada da seguinte forma:

| L ose wy+wx, +wox, ++w,x, >0
o(Xy,5eyX,) = .
—1, caso o contrdrio

Onde cada w; é uma constante de valor real, ou peso, que determina a
contribuicdo da entrada x; na saida do perceptron. Note que a quantidade —wy €
um valor minimo que a combinagdo w;x; + ... + w,x, precisar atingir para que o

perceptron gere a saida 1.

O aprendizado no perceptron € um processo de escolha de valores para os

pesos wy,...,w,. Esse processo ocorre com a adaptacdo dos pesos a partir de um
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conjunto de entradas conhecidas e saidas corretas correspondentes. Uma maneira
de aprender todos esses pesos é comecar com valores aleatdrios, e depois
iterativamente aplicar o perceptron para cada exemplo do conjunto de
treinamento, modificando os seus pesos toda vez que a saida gerada diferir da
saida esperada. A Regra do Perceptron (Rosenblatt, 1959) é um algoritmo para

atualizar os pesos do perceptron a cada passo no processo de aprendizado:
wi=wi+n.({-0)x

Onde w; é i-€simo peso do perceptron, x; € a i-ésima entrada do perceptron,
t é a saida esperada para o exemplo de treinamento, o é a saida gerada pelo
perceptron, e n € uma constante positiva chamada taxa de aprendizado. Essa taxa
tem o objetivo de regular o grau de mudanga dos pesos a cada passo, e

normalmente é um valor pequeno como, por exemplo, 0.1.

2.4.2.2.Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (Winston, 1992) utilizam um procedimento de
busca inspirado na evolucdo natural. Os passos utilizados dentro dos algoritmos
usam rotinas andlogas, de uma certa forma, ao cruzamento de individuos,
cruzamento de cromossomos, mutacio de genes, e sele¢do natural.

Um ponto importante a ressaltar na selecdo natural é a baixa eficiéncia
apresentada ao utilizar mecanismos simples de selecdo. Para obter resultados
melhores, 0 mecanismo precisa levar em consideragdo a diversidade entre os
individuos e a capacidade individual.

Nos algoritmos genéticos, a pouca diversidade apresenta um resultado
interessante: uma busca apenas de um 6timo local. Porém, o objetivo da busca nio
¢ esse, mas sim encontrar um 6timo global. Para encontrar esse 6timo global, a
diversidade se torna um fator fundamental. Assim como na evolu¢@o natural, os
algoritmos genéticos sacrificam parte da sua populacdo em 6timos locais para que
outros individuos consigam atingir o 6timo global.

Um cromossomo nesses algoritmos representa um ponto no espaco de
busca, e o objetivo € criar novos cromossomos a partir dos existentes que estejam

mais préximos do 6timo global. E importante notar que cada cromossomo:
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@) possui uma lista de elementos chamados de genes;

(ii) representa um ponto no espaco de busca com um valor associado
que representa o qudo forte (fitness) esse individuo é;

(iii)) um novo cromossomo pode ser criado utilizando o conceito de
cruzamento de outros dois cromossomos;

(iv) um novo cromossomo também pode ser criado utilizando o
conceito de mutagdo, onde esse NOVO Cromossomo possui um

gen modificado.

O algoritmo abaixo imita a evolu¢do natural (Winston, 1992).

@) crie uma populagao inicial de um cromossomo;

(ii) faca a mutacdo de um ou mais genes utilizando um ou mais
cromossomos existentes em sua populagdo, produzindo assim
um novo cromossomo a cada nova mutacio;

(iii))  faca o cruzamento de um ou mais cromossomos;

(iv)  adicione os cromossomos novos gerados a partir da mutagdo e do
cruzamento a populagdo atual;

) crie uma nova geracdo mantendo os melhores cromossomos de
sua populacdo, junto com alguns outros cromossomos escolhidos
aleatoriamente de sua populacdo atual. Nessa escolha aleatoria,
aumente a probabilidade de escolha para os cromossomos que
tiverem um "fitness" maior;

(vi)  volte ao passo dois até que um cromossomo de sua nova geracio

tenha atingido o objetivo (maior "fitness").

2.4.3.Predicao em Séries Temporais

A predicdo em séries temporais, ou técnicas de Forecasting (Bowerman et
al, 1993; Chopra et al., 2004), sdo muito utilizadas para calcular valores futuros de
demanda ou precos baseados em dados histéricos. Por exemplo, os métodos de
forecasting de demanda sdo a base do planejamento estratégico em uma cadeia de
suprimento. O objetivo das técnicas de forecasting, na pratica, € apoiar as

decisdes, tais como (i) quantos produtos devem ser produzidos esse més? (ii) qual
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o tamanho do lote de compra de uma determinada matéria prima? (iii) quando
efetuar esse pedido de compra de matéria prima?
Uma das técnicas de forecasting em séries temporais mais simples se chama

Média Moével, e pode ser definida pela seguinte férmula:

i+n—1
1
&= — Z a;.
Th
=
onde:
N z pon . o
{a;}, é a série histérica (/N termos)

{5 }-t’*' o ¢éa seqiiéncia de n precos previstos (janela de

tamanho n)

Uma outra técnica de forecasting em séries temporais se chama Exponencial

Suavizada, e pode ser definida pela seguinte formula:

s, =a.a,_ +(1-a)s,_,

onde:
N 2 pon . s .
{a;}t, € a série historica (N termos)
{s, 10, ¢ a seqii€ncia de n pregos previstos
a ¢ a constante de suavizagio

Observe que pela sua definicdo recursiva, o s; pode re-escrito como:

2
s, =aa,  +a(l-a)a,_, +a(l-a)a,, +..

Essa férmula mostra o efeito do desconto no valor da informacio
introduzida por a, que € usualmente escolhido no intervalo 0 < a < 1.
2.4.4. Otimizacao Combinatéria

Um Solver, ou otimizador, (Solver.com, 2005; Wolsey, 1998) é uma

ferramenta de software que ajuda a encontrar a melhor maneira de alocar recursos.
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Esse recursos podem ser matéria prima, homem — hora, ou qualquer coisa com um
estoque limitado. A solucdo 6tima pode ser essa alocagdo que gere o maior lucro,
0 menor custo, ou encontre a melhor qualidade possivel. Para utilizar um solver,
um modelo precisa ser criado para especificar:

1) Os recursos a serem utilizados, ou variaveis de decisio;

(ii) Os limites de recursos que podem ser utilizados, ou restri¢oes;

(iii)) A medida de otimizagdo, ou o objetivo.

A formulagdo de programacdo inteira é uma linguagem matemadtica para
criar esses modelos de otimizagdo.
Seja:

max{ cx : Ax< b, x>0 } um programa linear.

Onde A € uma matriz de m por n elementos, ¢ € um vetor linha de dimensao
n, b € um vetor coluna de dimensio m, € x € um vetor coluna de dimensao n com
varidveis de decisdo. Na programagdo inteira as componentes de x sdo todas
varidveis inteiras. Conseqiientemente:
@) A Funcdo Objetivo é definida por:
max cx
(ii) Variaveis de decisdo sdo definidas por:
x >0, e x possui apenas valores inteiros.
(iii))  Restri¢des sdo definidas por:

Ax<b

A tradug@o de um problema para esta formulagdo nem sempre € uma tarefa
simples. Definir varidveis e restricdes para esse modelo de otimizacdo quase
sempre requer um trabalho de engenharia de algoritmos, pois o problema de

decisdo da programacdo inteira ¢ NP-completo (Wolsey, 1998).

2.4.5. Analise de Agrupamento

O principal objetivo dos algoritmos de Agrupamento (Duda et al., 1973;
Lebart et al., 1997) é agrupar dados que possuem padrdes semelhantes. Esses

grupos também sdo conhecidos por clusters ou particdes. O problema de
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agrupamento pode ser considerado também como um método de particionamento
de um espago. O ideal é que esse particionamento organize os dados de tal
maneira que se possa tomar decisdes corretas. Caso isso ndo seja possivel, o
objetivo é obter uma probabilidade de erro bem pequena.

Os algoritmos de agrupamento se tornam muito interessantes para a drea de
Inteligéncia de Mercado que estd preocupada também em encontrar grupos de
consumidores com padrdes de consumo ou habitos semelhantes. Esses padroes
encontrados permitem criar produtos e servigos personalizados para esses grupos,

aumentando assim o foco da empresa e a satisfacdo dos clientes.

2.4.5.1. Algoritmo Isodata

O Isodata (Duda et al., 1973; Lebart et al., 1997) é um algoritmo de
agrupamento muito conhecido pela sua simplicidade e rapidez de processamento.
A entrada desse algoritmo € o conjunto / de n individuos a serem particionados,
onde cada individuo possui p atributos. Esse conjunto representa os dados a serem
agrupados. Suponha que o espaco RP possui uma distincia d entre os n pontos-
individuo (por exemplo, a distincia euclidiana). Além disso, um limite maximo de
g classes € estabelecido para o resultado do algoritmo.

O algoritmo (Lebart et al., 1997) ilustra as etapas que determinam as
classes:

Etapa 0: Determine ¢ centros provisorios das classes (por exemplo,

de maneira pseudo-aleatdria). Os centros sdo:
0 0 0
{CsnsCph s C Y
Calcule uma primeira particao Py do conjunto / em ¢ classes:
0 0 0
A}

IO
Um individuo i pertence a uma classe "* se ele é mais préximo a

0
¥ do que a qualquer outro centro.

Etapa 1: Determine os g novos centros das classes:
1 1 1
{C,....Crrers C

Calculando os centros de gravidade a partir das parti¢cdes:
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U S

Esses novos centros permitem o cdlculo de uma nova particdo P; de
I, utilizando a mesma regra empregada para determinar Py. A nova

particdo P; € formada pelas classes:
1 1 1

{101}

Etapa m: Determine os g novos centros das classes:
{c’,..c"..C"}

Calculando os centros de gravidades a partir das parti¢des:

m—1 m—1 m—1

(VL JLa e S

Esses novos centros permitem o cilculo de uma nova particio P,, de
I, utilizando a mesma regra empregada para determinar Py. A nova

particdo P, é formada pelas classes:

U EEI L 4

Aos poucos o processo converge e o algoritmo pode terminar o seu
processamento quando duas iteragdes sucessivas apresentarem as mesmas
particdes. Uma maneira para determinar se as parti¢cdes sao idénticas € utilizando
a medida da variancia intra-classes. Muitas vezes, o algoritmo é implementado
para ndo esperar a sua convergéncia completa. Mas para isso, uma margem de
erro € definida para que seja possivel determinar o ponto de parada. Essa margem
de erro permite calcular quanto que uma particio pode diferir da parti¢do
sucessiva.

O resultado das particdes € representado pelos centros ou centréides. Um
centréide pode ser considerado um individuo que melhor representa as

caracteristicas de sua particao.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0115614/CA




