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Braga, C. G. 1998 "O Uso de Algoritmos Genéticos para Aplicagdo em Problemas de
Otimizagdo de Sistemas Mecanicos", Dissertagdo de Mestrado, Universidade Federal de
Uberlandia, Uberlandia, MG

Resumo

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um estudo de caréter exploratério,
sobre Algoritmos Genéticos (AGs), método de otimizagdo que nos Ultimos anos apresenta-se
como uma importante ferramenta de trabalho, devido a sua grande habilidade de encontrar
solugdes em problemas de otimizagdo complexos e também aonde outros métodos
apresentam deficiéncia.

Os algoritmos genéticos sdo mecanismos de busca baseados nos processos de sele¢do
natural da luta pela vida, descoberto por Charles Darwin no final do século passado. Nos AGs,
uma populagdo de possiveis solugdes para o problema em questio, evolui de acordo com
operadores genéticos (probabilisticos), levando a solugdes cada vez melhores a medida que o
processo evolutivo continua. Os mecanismos de um algoritmo genético sdo simples,
envolvendo basicamente cépias de cadeias de caracteres e trocas de partes destas cadeias.

Para enfatizar a eficacia da aplicagéio de Algoritmos Genéticos, sdo apresentados varios
exemplos utilizando o cédigo computacional GENOCOP, tanto na solugdo de problemas
classicos de sistemas mecanicos quanto na minimizagdo de fungbes matematicas, sendo
esperada a solugéo 6tima, ao final de varias iteragdes.

Palavras chaves - Algoritmo Genetico, Otimizagéo




CAPITULO 1

METODOS DE OTIMIZAGAO

1.1 INTRODUGAO

Ofimizar, num sentido amplo, € melhorar o que j& existe, projetar o novo com mais

eficiéncia e menor custo, ou seja, superar!

Problemas de otimizagéo s&o caracterizados por situagdes em que se deseja maximizar

ou minimizar uma fungdo numerica de varias variaveis, num contexto em que podem existir
restrigdes. Tanto as fungdes acima mencionadas como as restrigbes dependem dos valores
assumidos pelas variaveis de projeto ao longo do procedimento de otimizag&o [1 2, 3]

As técnicas basicas de otimizacdo s&o conhecidas a bem mais de um século, sendo

utilizadas na fisica e na geometria, servindo-se de ferramentas associadas as equacgdes

diferenciais ao Célculo Variacional [3, 6].
partir do trabalho pioneiro de Davidon [3, 6] que o

Foi entretanto nos Gltimos 30 anos, a
-se grandemente, coincidindo naturaimente com o

uso de técnicas de otimizagao popularizou
desenvolvimento da computagdo digital. Cabe salientar que as indistrias aeronautica e

décadas, criaram forte demanda para a otimizagéo de projetos

aeroespacial, nas altimas
do que as ferramentas computacionais de analise estatica e

Evidentemente, ha que Ser salienta
dinamica de estruturas, usando técnicas numericas (elementos finitos, elementos de contomo

etc..) avangaram consideravelmente, aperfeigoando significativamente as tarefas de analise de

sistemas de engenharia [3. 6].
que o projeto de engenharia ndo pode contentar-se apenas com a analise

Ao se verificar
géncia tal que os processos de “tentativa

essidade de otimizar, num nivel de exi
tidos. Para automatizar 0 procedimento os “pacotes’ de

elementos finitos foram sendo equipados com otimizadores, conforme se verifica hoje em dia
nos programas comerciais de grande performance, tais como 0 NASTRAN, ANSYS e
GENESIS [6, 7] Além disso, codigos multi-uso de otimizagdo tem sido criados, com a
caracteristica de serem faciimente adaptados as rotinas de andlises mais variadas. Dentro
desta categoria encontram-se programas como o DOC-DOT [7], SAPOP[18], OPT-3 [7], OTIM

[6,7], dentre outros.

impOe-se a Nec
- e - erg’ nao sao mais permi

posto acima permite observar que as técnicas classicas de

Evidentemente, o eX
licagdes nos mais diferentes campos de engenharia e

otimizag8o sao confidveis e possuem ap




de outras ciéncias. Como o contexto desta dissertacdo de mestrado € voltado para aplicagbes
em engenharia, as considerag¢bes acima restringem-se a este ramo da ciéncia.

O problema geral de otimizagdo pode ser formulado do seguinte modo :

e Determinar o valor das n variaveis X, Xa,..... , Xn, quUe maximizam ou minimizam a fung¢do
f(x).

o Satisfeitas as fungdes de restricdes

Destaca-se que tais fungdes (f(x) e restricdes) nem sempre séo explicitas em relagao as
variaveis de projeto.

Matematicamente, pode-se escrever :

Minimizar:
f(x) (1.1)
sujeita a :
g,(x) >0 i=1,2,..4 (1.2)
hy(x) =0 k=1,2,..K
xMex<x™i=1,2,..n (1.3)

onde x é o vetor de variaveis de projeto X = [X4, X2, ... Xn]

A fungio (f(x)) é denominada de fungdo objetivo; @) (x) representa uma fungao de
restricdo de desigualdade e hy (x) representa uma fungéo de restrigio de igualdade; a relagdo
(3) denomina as restricdes laterais ou de fronteira, caracterizando a regido onde deve-se
efetuar as buscas pelo 6timo, definindo portanto o espago de projeto.

O ponto x que satisfaz (1.1), (1.2) e (1.3) & chamado de ponto 6timo.

Os problemas de otimizag&o podem ser divididos em duas classes, caracterizando cada
uma delas um conjunto de técnicas especificas para sua solugao :

1. Programagao linear
2. Programac3o n3o linear

Quanto a existéncia de restrigdes, tem-se :
e Problemas com restrigoes

e Problemas sem restricdes



Vale ressaltar que quando tem-se problemas com restricdes, estas podem ser fungbes

lineares ou néo.

Uma fungdo linear pode ser escrita como uma combinagéo linear das variaveis de projeto

do seguinte modo :

F=w;X; +wWaXy + ... + WpXp (1 '4)

onde :

-
.

Wi Wz, ..., W, sdo valores constantes.

Os problemas de programagéo linear tem as seguintes propriedades :
O conjunto da regido viavel &€ convexo e tem um numero finito de vértices, que sao

normalmente chamados de pontos extremos.

O conjunto dos X , ... , X» que determina um certo valor f; da fungdo objetivo € um

hiperplano. Os hiperplanos que correspondem a valores diferentes f«, da fungdo objetivo
sdo paralelos.
Um méaximo ou minimo local € também o maximo ou minimo global.

Se o valor 6timo da fung&o objetivo for limitado, pelo menos um vertice do conjunto convexo
das solugdes viaveis serd 6timo. Alem disso, movendo de um vértice para um vertice
adjacente, ser4 possivel atingir o ponto 6timo. Como existe somente um nmero limitado de
vértices, o algoritmo sera finito.

As fungbes ndo lineares (FNL), violam as propriedades das fungbes lineares, criam

dificuldades adicionais pelo aparecimento de minimos locais e caracterizam a maioria dos

problemas de interesse em engenharia.

Mais recentemente, ao se reconhecer algumas dificuldades numéricas encontradas pelos

métodos classicos de otimizagdo, outros, comumente associados aos fendmenos naturais tem

aparecido [1,2], propondo alternativas as dificuldades mencionadas.

1.2 METODOS DE OTIMIZAGAO

Visto a maneira pela qual um problema de otimizag&o pode ser formulado, apresenta-se

sucintamente a seguir os métodos mais importantes encontrados na bibliografia.

Segundo Goldberg (2), as literaturas especificas apresentam os seguintes métodos de

busca para solugdo de problemas de otimizagdo :



1. Baseados em calculo
2. Enumerativos

3. Randémicos (aleatérios)

1.2.1 Métodos Baseados no Calculo
Os métodos baseados em célculo sdo apresentados em dois grupos :
1. Métodos diretos

2. Métodos indiretos

METODOS DIRETOS

Nos métodos diretos, a busca pelo 6timo é feita trabalhando diretamente com as
restricdes, onde, segundo varias literaturas [3, 6, 7] os mais utilizados s3o :

e Método Das Diregdes Viaveis

O processo baseia-se em encontrar a diregdo de busca S e mover na diregdo S para
atualizar x (varidveis de projeto). O processo iterativo é totaimente desenvolvido no conjunto
dos pontos viaveis.

e Método do gradiente reduzido generalizado

Este método é uma extensdo do método do gradiente reduzido, onde as restrices de
desigualdade sao transformadas em restricées de igualdade. Ele efetua a eliminagdo das
variaveis que dependem implicitamente das demais.

e Meétodo de programacio linear seqiiencial

Nos problemas de otimizagdo em engenharia, a maioria dos problemas s3o relacionados
com fungdes objetivo e restrigdes ndo lineares. E sempre possivel linearizar uma fungdo nao
linear, sendo esta a premissa deste método.

Estas técnicas ndo sdo as Unicas, sendo que nas literaturas sobre otimizagdo outras
técnicas sdo abordadas.



METODOS INDIRETOS

Quanto aos métodos indiretos, estes lidam com as restricbes de forma indireta,
penalizando-as, onde ambas, fungdo objetivo e restrigbes s8o fungdes ndo lineares. Estes
métodos tem como procedimento geral minimizar uma fungéo objetivo como sendo uma fungéo
sem restricdo, mas introduzem penalidades para limitar a violagdo da restricdo. Uma das

técnicas mais utilizadas ¢ a dos Métodos Seqiienciais (SUMT ~Sequential Unconstrained
Minimization Techniques) que partem da criagdo de uma fungéo chamada pseudo-objetivo da

seguinte forma :

B(x, rp) = f(x) * £, P(X) (1.5)
onde :

®(x, r,) — fungdo pseudo-objetivo

f(x) —» fungdo objetivo original

p(x) — fungao de penalidade

r, —> escalar associado a magnitude da penalidade
Segundo Vanderplaats [3] os métodos mais conhecidos sao :

e Método da fungio de Penalidade Exterior
Penaliza a fungdo objetivo somente quando as restricbes s&o violadas. A fungdo de

penalidade P(x), segundo Vanderplaats [3], &€ dada por:

J 2k
p(x) = fmax{0.2,0) + 2 (1.6)

e Método da fungdo de Penalidade Interior
Penaliza a fungdo objetivo quando esta se aproxima de uma restrigdo sem nunca permitir

que estas restricdes sejam violadas. O valor da fungdo pseudo-objetivo € dado por :



J -1 k 2

olx,r,r,)= f) 47 —— 47,3 [h(®)] (1.7)

7 8;(%) k=1

e Método de Multiplicador de Lagrange Aumentado

A funcdo pseudo-objetivo & a soma da fungéo lagrangiana associada ao problema, com o
termo de penalizagdo do Método da Penalidade Exterior. Sua funcéo pseudo-objetivo d(x,A.r),
aqui chamada de Lagrangeano Aumentado, € escrita como :

j k
®,(x,2,r)= () + 2[4, +PE ] D 4y, hx) + A (x) (1.8)
j=1 k=1
onde:
-4
¥ =mm[gj(x), > :l

Analisando os métodos acima descritos, pode-se afirmar que :

» Tanto os métodos diretos e indiretos sdo locais, ou seja, o ponto 6timo que eles buscam é o
melhor possivel na vizinhanga do ponto corrente.

e Algumas técnicas de otimizagio exigem que a fungio objetivo e as restrigbes sejam
continuas e que suas derivadas primeiras sejam continuas no espaco de projeto.

» Dependem da existéncia de derivadas das fungdes [2,3].

Tratando os métodos acima de métodos de otimizagao tradicional, nota-se que eles
apresentam problemas de robustez advindo dos seguintes problemas :

1. Falta de continuidade das fung¢des a serem otimizadas
Multimodalidade

Existéncia de ruido nas fungdes

A won

Existéncia de minimo (ou méaximo) local

5. Tempo computacional aumenta com o aumento do niimero de variaveis de projeto.

1.2.2 Métodos Enumerativos

Ja os métodos enumerativos, segundo Goldberg [2], sdo aqueles que inicializam a partir
de varios pontos do espago de busca, olhando sempre o valor da fungdo objetivo. Em outras



palavras, para cada ponto pesquisado o valor de sua funcéo objetivo € calculado, comparado
com suas restricdes e seu valor subsequente, podendo desta forma visualizar se houve uma

melhora ou néo do valor da fungdo objetivo.
O grande problema deste método é que os modelos de engenharia geralmente possuem

um espago de busca grande, gerando dai varios pontos de busca, resultando um tempo
computacional altissimo e, muitas vezes, tem-se 0 fim do programa acontecendo sem ter sido

efetuada uma andlise completa dos pontos possiveis.

Conclui-se entdo que para este método ter uma performance razoavel € necessario que o

nimero de possibilidades de pontos seja pequeno, devido as deficiéncias comentadas acima.

1.2.3 Métodos de Busca Randomica

Os métodos de busca randdmica tradicionais, conhecidos também como meétodos de
ordem zero, sdo de aplicagdo bastante limitada, especialmente nos casos mais complexos,
envolvendo muitas variaveis de projeto, em decorréncia dos elevados tempos de calculo
exigidos.

Mais recentemente entretanto, ao incluir nesta categoria varios métodos novos que estéo
surgindo inspirados nos fenémenos naturais, observa-se uma grande atividade cientifica no
desenvolvimento e aplicagdo dos mesmos [1, 2, 8, 9]. Pode-se destacar, como exemplo, os
congressos “Annual Conference on Evolutionary Programming (EPY e “International
Conference on Evolutionary Computation — IEEE”, além das publicagbes em revistas indexadas
como "Journal of Mechanical Design", "Reliability Enginneering and System Safety" e outras. A
rede mundial Internet confirma esta tendéncia, ao se observar varios trabalhos em “sites’
especificos, sobre os métodos aqui enquadrados.

O método dos Algoritmos Genéticos € um exemplo de procedimento de busca que usa
escolha randémica (aleatoria). E um método pseudo-aleatério, onde o processo de selegdo
baseia-se no desenvolvimento dos individuos e aplicagéo de alguns operadores “genéticos’,

imitando os principios da evolugao natural da luta pela vida.

As principais caracteristicas dos algoritmos genéticos (AGs) de acordo com Goldberg [2]

1. Usam uma codificacdo dos parametros, ao invés dos proprios parametros;
2 Trabalham sobre uma populagdo de pontos ao inveés de um Unico ponto;

3. Usam apenas os valores da prépria funcdo de adaptagdo (fungdo objetivo), ndo sua

derivada ou outras informagdes;

r



4. Usam regras probabilisticas de transigao.

O presente trabalho esta voltado para a solugdo de problemas diretos em engenharia,
tendo em vista o projeto de sistemas mecanicos, usando algoritmos genéticos.

Assim, esta dissertagdo tem carater exploratério e visa contribuir para a consolidagdo
desta nova técnica de otimizagéo, utilizada mundialmente e com perspectivas amplas, pois a
cada avango na criagdo de novos processadores melhorando o desempenho dos
computadores, maior ainda se torna o potencial para uso de técnicas de busca randémica.

O laboratério de Dindmica dos Sistemas Mecanicos da Universidade Federal de
Uberlandia, vem usando técnicas de otimiza¢édo para resolver problemas diretos e inversos em
engenharia e comega agora a explorar esta nova técnica. O principio basico € o de nao
considerar nenhuma técnica como sendo universalmente melhor que as demais. Certamente,
as classes de problemas tratados sdo determinantes quanto ao desempenho destas técnicas.
Alem disso, em muitas situagdes a combinacdo de mais de uma técnica pode levar as
melhores situagdes.

Este trabalho esta organizado como segue :

» Capitulo 2, explica o que sdo algoritmos genéticos, sua origem, como eles trabalham. E
feita uma descricdo de cada operador genético, utilizando um exemplo numérico teérico

para facilitar o entendimento de um programa computacional utilizando Algoritmos
Genéticos.

» Capitulo 3, onde s&o abordadas as dificuldades que as restricdes impdem aos algoritmos
genéticos. E feito um estudo sobre como manusear as restrigdes em problemas de
engenharia e algumas técnicas utilizadas para a solugéo de problemas de otimizagao.

» Capitulo 4, é feito um estudo sobre o software escolhido para o desenvolvimento pratico
deste trabalho, que é o GENOCOP, desenvolvido por Zbigniew Michalewicz e outros [1].

 Capitulo 5, compde-se dos resultados obtidos utilizando 0 GENOCOP, a partir de fungdes
utilizadas em outros trabalhos e otimizadas utilizando técnicas de otimizagdo tradicional,
para se ter um indicador da eficiéncia dos Algoritmos Genéticos.

o Capitulo 6, sio relacionadas as conclusdes deste trabalho.

o Capitulo 7, estdo apresentadas as referéncias bibliograficas utilizadas para o
desenvolvimento desta dissertagéo.



CAPITULO 2
GAs: O QUE ELES SAO ?

2.1 INTRODUGAO

Os algoritmos genéticos sdo mecanismos de busca baseados nos processos de sele¢do
natural da luta pela vida. A idéia dos algoritmos genéticos €& procurar repetir o que faz a
natureza. Trata-se de um método pseudo-aleatério, portanto pode-se dizer que € um
procedimento de exploragdo que usa uma escolha aleatéria como ferramenta para guiar uma
exploragdo inteligente, no espago de parametros codificados. Todos seus principios partem das
teses de Charles Darwin (1809 - 1882), que publicou em 1859 seu livro sobre a origem das
espécies, onde langou as bases cientificas da Teoria da Evolugdo. Sua ideia, surgida no
século xVIII, foi a da evolugéo da vida segundo a qual as vérias espécies de seres vivos se
modificam no decorrer do tempo, procurando adaptar-se a novas situacées e necessidades.

Entre 1856 e 1865 o monge austriaco Joham Gregor Mendel (1822 - 1884) desvendou

os principios basicos da heran¢a biolégica, que ficaram conhecidos como leis de Mendel. O
trabatho de Mendel permaneceu ignorado do mundo cientifico até o século xx, quando Hugo
De Vries (1848 - 1935), na Holanda, Erich Tschernak Von Seysenegg (1871 - 1962) na Austria
e Karl E. Correns (1864 - 1933) na Alemanha, chegaram as mesmas conclusdes a que Mendel

havia chegado.

Somente por volta de 1920 ficou provado que as leis de Mendel e a teoria de Darwin
sobre a selecdo natural ndo sdo conflitantes e, pelo contrario, sdo complementares.

A genética artificial passa a ter importancia direta no contexto da otimizagdo, ao se
considerar as expectativas de que os fenomenos naturais, simulados matematicamente, levam
a uma melhora significativa da fungéo de adaptagdo

O comego dos algoritmos genéticos deu-se por volta de 1950 quando varios bidlogos

usavam técnicas computacionais para a simulacédo de sistemas biolégicos. Entre 1960 e 1970,
na Universidade de Michigan, sob a diregdo de John Holland , iniciou-se o estudo de

algoritmos genéticos como 0s conhecidos atualmente.

Os algoritmos genéticos usam um vocabulario emprestado da genética natural. Fala-se
sobre individuos (gendtipos) de uma populagdo. Estes individuos também sdo chamados de
cromossomos ou "strings". Cromossomos s&o feitos de unidades ou elementos, (cada

elemento é equivalente a um gene), dispostos em uma sequéncia linear ¢. Em outras palavras,
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cada sequéncia ¢ corresponde a um cromossomo, € cada elemento de ¢ € equivalente a um
gene. Cada gene pode assumir qualquer valor do alfabeto A, podendo este ser um alfabeto
binario, decimal, ou até mesmo de simbolos. Cada elemento de A é equivalente a um alelo, ou
seja, um valor possivel para um dado gene. A posi¢do de um gene num cCromossomo, ou seja,
o indice dentro da seqiéncia, corresponde a um locus génico. A figura 2.1 exemplifica o
exposto acima.

cromossomo [T1 ‘ T | | e Tm]

gen ( }

alelo

Figura 2.1 - Descrigdo grafica de um cromossomo

A grande maioria dos AGs. propostos na literatura, usam uma populagdo de nimero fixo
" de individuos, com cromossomos também de tamanho constante. Portanto, uma populagdo é

composta por uma série de N cromossomos de comprimento m.

Na maior parte das aplicagdes, a populagdo inicial de N individuos é gerada
aleatoriamente ou através de algum processo heuristico. Em trabalhos mais recentes {1, 11], a
populagdo inicial € gerada a partir de um Unico cromossomo, sendo este obtido também
aleatoriamente. O importante é que a populagao inicial cubra a maior area possivel do espago
de busca.

Algoritmos genéticos, s3o algoritmos iterativos, e a cada iteracdo a populagdo é
modificada. Cada iteragdo de um AG. é denominada uma geragéo.

O primeiro passo para aplicagdo de AGs a um problema qualquer, & enconfrar uma
representagédo cromossémica que represente o espaco de busca do problema. Representagao
cromossdémica é o conjunto de N cromossomos gerados aleatoriamente.

Os AGs necessitam da informacéo do valor de sua fungdo objetivo. A fungéo objetivo da,
para cada individuo, uma medida de quéo bem adaptado ele esta, sendo que esta avaliacdo de
cada individuo é denominada de "fitness" ou adequabilidade.
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Os mecanismos de um algoritmo genético sdo simples, envolvendo basicamente copias
de cadeias de caracteres e trocas de partes destas cadeias. A cada iteragéo, novo conjunto de
criaturas artificiais & gerado, usando as melhores caracteristicas dos elementos da geragéo
anterior e submetendo-as a trés tipos basicos de operadores, para produzir melhores
resultados. S&o eles :

1. reprodugao
2. cruzamento

3. mutagao

Designando cada geragdo por um indice t e a populagdo inicial de individuos P(0), o
fluxo geral de um algoritmo ¢ ilustrado na figura 2.2.

Procedure Algoritmo genético

selecionar P(t) a partir de P(t-1)

begin

te<0 .
inicializar P(t) %
S;

avaliar P(t) g 2

. (3

while (not Condigdo_Terminal) do -E, 8&

2 |

begin 3 £

oo

t € t+1 ‘z : i
g

recombinar e mutar P(t)
avaliar P(t)
end

end

Figura 2.2 - Fluxo basico de um algoritmo genético simples com trés operadores

Parte-se portanto de uma populaggo inicial, que nada mais € do que a representagao de
cada possivel solugdo X no espaco de busca, como uma seqiéncia de simbolos gerados a
partir de um dado alfabeto finito A. No caso mais simples, usa-se o alfabeto binario e em varias
literaturas e algoritmos a representagdo por nimeros reais € preferida. Uma raz3o clara para
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esta ultima escolha é que o tempo computacional diminui, pois o passo de decodificacdo da
cadeia cromossémica € suprimido. A escolha entre binario e real é tdo complexa que algumas
obras [1, 2, 11] sobre o tema chegam investir grande esforgo para definir qual a melhor
representacdo cromossoémica. Este assunto néo é tratado nesta dissertagao.

Com a populagéo inicial definida, faz-se a primeira iteragdo, ou seja, todos individuos
sao modificados, submetendo-os aos operadores genéticos, conforme abaixo descritos.

2.2 REPRODUGAO

Reprodugdo é um processo no qual cada cadeia € copiada levando em conta os valores
da funcdo de adaptacgéo f. Com isso, sera atribuido as cadeias cujo valor de f & maior, uma
probabilidade mais elevada de contribuir @ geragdo seguinte, criando pelo menos um
descendente.

Nos individuos naturais, a sobrevivéncia esta vinculada a melhores condi¢cdes de
adaptagdo, ou seja, a habilidade dos individuos de sobreviverem a predadores, doencas e
intempéries. Ja para os individuos formados artificialmente, a fungéo a ser otimizada & o arbitro
final que decide sobre a vida ou a morte de cada cadeia, uma vez que seu valor esta associado
ao grau de adaptagédo destes individuos, em outras palavras, quanto maior o valor da fungéo
objetivo para problemas de maximizagdo, maiores sdo as chances do individuo sobreviver no
ambiente e reproduzir-se passando parte de seu material genético a geragdes posteriores.

Usando a probabilidade de selegdo de um cromossomo ¢ dada pela formula 2.1,
seleciona-se os N melhores individuos. Neste processo, individuos com baixa adequabilidade
terdo alta probabilidade de desaparecerem da populagédo, enquanto que, individuos adequados
terdo grandes chances de sobreviverem. A figura 2.3 mostra esquematicamente um processo
de reprodugéo

p; = f(x)/F(x) (2.1)
onde :

F(x)=Zf(x)

sendo :

N = nimero de cromossomos (cadeias) da populagdo inicial.
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Figura 2.3 - processo de reprodugao (sele¢do) para uma populagao de 20 individuos

2.21 Representacdo Cromossomica

O primeiro passo para implementagéo de qualquer AG é encontrar uma representagao
cromossdmica conveniente. Um vetor binario de zeros e um (0, 1) para representar cada ponto
do espago de busca é o que sera usado. Como existe um numero infinito de pontos no
intervalo de interesse, o comprimento m de cada cromossomo depende da precisdo requerida

para o problema.

Considere-se o problema de maximizacdo de uma fungao f: R>R dada por :

f(x)=x? (2.2)

no intervalo —1 < x < 2. A figura 2.4 ilustra a fungdo acima.

Adota-se uma precisdo de 4 casas decimais para este exemplo tedrico. Como o espago
de busca ou seja, o dominio da fungéo tem largura 2 -(-1) = 3 e precisao de 4 casas decimais,
o0 processo de busca deve distinguir pelo menos 3x10* = 30.000 pontos. Portanto a sequéncia

binaria (cromossomo) devera ter pelo menos 15 bits, pois :
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214= 16.384 < 30.000 < 2'°=32.766

0
-1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

Figura 2.4 — Grafico da fungéo f(x)=x?

Para o calculo do valor da fungdo de adaptagdo, primeiramente converte-se a cadeia
binaria (base 2) para a base 10, que nada mais € do que decodificar um cromossomo,
conforme equacgdes 2.3 e 2.4

¢ = [byy....bybyb, ] (2.3)

_  m=l ]
x=Y b;x2 (2.4)
i=0

resultando num valor discreto entre 0 e (2'°~ 1)

A préxima etapa, sera o calculo do valor de x correspondente, ou seja, nimero X, real,
que € dado pela equagéo 2.5 :
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b —
x = a, +decimal(100...010 ), x 2'm a

i

(2.5)

onde :
a, e b; - dominio da variavel x- D; = [ a;,bi ]
m - comprimento total de um cromossomo

a; e b;, sdo justamente as restrigdes laterais, ou seja, o espago de busca que o algoritmo

devera percorrer.

Durante a fase de evolugdo decodifica-se cada cromossomo e calcula-se o valor da

fungdo como mostrado na Tabela 2.1

2.2.2 Populagdo Inicial

Sejam as seguintes seqiiéncias de bits que, neste exemplo, foram fixadas em N=4
cromossomos, obtidas através de 60 operagdes de escolha randdmica, similar ao langcamento
de uma moeda honesta 60 vezes, onde o lado cara & associado ao 1 e o outro ao 0.

1. 110100000000000
2. 100011001011000
3. 001101010111010

4. 100111000010101

Depois de adotada a representagdo cromossémica inicial, o préximo passo sera o
calculo da fungio objetivo. Para faciiitar a compreensio do célculo do valor da fungéo objetivo,
sera mostrado a seguir o célculo da fungéo do primeiro cromossomo da representagéo acima.

Seja a seguinte situagao :
1. 110100000000000

Passando da base 2 para a base 10, utilizando as equagdes 2.4 e 2.5, tem-se :
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x=0x2° +0x2 +0x2% +0x 2% +0x 2% +0x2° +0x2° +0x27 + 0x2° + 0x2°
+0x2"° +1x2" + 0x2" +1x2" +1x2*

x = 26.624
o valor real de X ¢ dado por:

26.624 % {2.0 — (~1.0)}

x=-1.0+ 57

x =1,4376

e o valor da fungdo de adaptagao é :
f(x) = x*

f(x) = (1,4376)°

f(x) =2,0667

Obteve-se os resultados mostrados na Tabela 2.1, para cada cromossomo da populagao
inicial.

Tabela 2.1 - Cromossomos da populagao inicial

Cromossomos ) f(x)
110100000000000 1,4376 2,0667 |
100011001011000 0,6487 0,4208 1
001101010111010 -0,3736 0,1396 I
100111000010101 0,8301 0,6891 J

2 f(x) 3,3162 F

Como citado anteriormente, a fungéo de adaptacéo f(x) & o arbitro final que decide sobre
a vida ou a morte de cada cromossomo. O mecanismo para sele¢éo das melhores cadeias, ou
seja as mais adaptadas, é definido pelo uso da probabilidade proporcional, dada pela equagéo
2.1, resultando os seguintes valores:
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p1 =2,0667 / 3,3162 = 0,6232
p2 = 0,4208 / 3,3162 = 0,2169
ps = 0,1396 / 3,3162 = 0,0421
pPs=0,6232/3,3162 = 0,2078

As probabilidades acumulativas q; para cada cromossomo s&o dadas por :
q:= ij
J=1

Obtendo aos seguintes valores acumulativos :
q: = ps = 0,6232

qz = p; + p2 = 0,6232 + 0,1269 = 0,7501

gs = p1+ P2+ p3 = 0,7501 + 0,0421 = 0,7922

Qa = P+ P2 + Ps + Ps =0,7922 + 0,2078 = 1,0000

A préxima etapa serd a de selecionar as cadeias que irdo contribuir para a geragéo
seguinte. Uma maneira € a de gerar um conjunto de numeros r, escolhidos randémicamente
entre [0, 1], em quantidade igual ao ntmero de cadeias. A quantidade de casas ap6s a virgula

depende da precisao adotada. Tem-se as seguintes opgdes :
Ser<q, - seleciona-se o primeiro cromossomo (cq)

Se r> q4 - seleciona-se 0 subsequente

Vale ressaltar que alguns cromossomos poderdo ser selecionados mais de uma vez, ou

seja, os melhores serdo copiados mais vezes, enquanto que outros irdo morrer.

Sejam os seguintes valores de obtidos aleatoriamente.

ri=0,7039
r; = 0,9476
r;=0,0738
r.=0,1482
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Nota-se ;
r;=0,7039 > q,=0,6232 e r{=0,7039< q,=0,7501

.. seleciona-se q; = ¢,

r=0,9476 > q3=0,7922 e r,=0,9476< q,=1,000

.. seleciona-se g4 = ¢4

r;=0,0738 < q,=0,6232

.. seleciona-se q¢ = ¢4

r:=0,1482 < 9,=0,6232

.. seleciona-se q1 = ¢4
Depois de selecionados todos os cromossomos, tem-se a seguinte populagao :

¢+'=100011001011000 : gerados de ¢,
c2’=100111000010101 : gerados de ¢,
¢3’=110100000000000 : gerados de ¢,

€4’=110100000000000 : gerados de c,4
2.3 CRUZAMENTO

Cruzamento € um processo no qual a combinagdo entre partes de cada um de dois
cromossomos, gera um novo descendente.

Um ponto que define uma posicdo na cadeia de bits de cada cromossomo é escolhido
aleatoriamente e a quantidade de cromossomos a ser submetida ao processo de cruzamento
sera definida através da probabilidade de cruzamento p., especificada pelo usuario, sendo que,
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cada cadeia ¢ partida neste ponto e todas as informagbes do cromossomo A, a partir do ponto
escolhido, sdo copiadas para o cromossomo B e vice-versa, como a figura 2.5, abaixo :

Antes do cruzamento Depois do cruzamento

A -10010110 10010101 10010110 01010100

| ponto de cruzamento I

B - 01011100 01010100 01011100 10010101

Figura 2.5 - Processo de cruzamento

O processo de escolha de quem sera cruzado pode ser feito girando uma roleta, por
exemplo, e sorteando nimeros (r;) entre zero € um [0, 1]. O nGmero r4, que for menor que a

probabilidade de cruzamento, seré selecionado.

Esta selegdo devera ser em pares e quando isto ndo for possivel, um novo sorteio de

nameros (r) devera ser feito até obter os pares necessarios para o cruzamento, ou retirar um

ndmero selecionado.
Apbs a escolha dos cromossomos (¢), um inteiro K representando uma posi¢ao dentro
da cadeia é escolhido aleatoriamente entre 1 e o comprimento da cadeia menos 1 [1, m-1].

Entdo duas novas cadeias sdo formadas pela troca de todos os caracteres compreendidos
entre as posicbes k+1em.

Dando prosseguimento ao exemplo, submete-se as populagbes (ci’), ao processo de
cruzamento. Na maioria das literaturas especializadas, a probabilidade de cruzamento € de

25%, podendo variar de acordo com 0 comportamento da populagdo escolhida. Adotando
Pc=25%, tem-se :

0,25x4 =1
uma vez que o processo de cruzamento requer nimeros pares, assume-se que dois

cromossomos serdo selecionados para cruzamento.

Seja a seguinte seqiiéncia de numeros randdmicos, 1

ry=0,2054 => ¢4’ < pe
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r,=0,6254 = ¢;’ > p.
r;=0,1519 = ¢5’ < p.

4= 0,8229 =C4 > Pc

onde os cromossomos ¢4’ e €3, foram selecionados para o cruzamento.

Agora é s6 gerar o nimero randémico K entre 1 e 15 (15 é o comprimento de cada
cromossomo), tendo sido obtido, por exemplo, K =9. Dai :

C+ =100011001 | 011000

C;’ = 110100000| 000000
trocando os caracteres tem-se :

¢, =100011001000000

¢y’ = 110100000011000

A populagéo atual sera portanto :

¢, =100011001000000
c,’ =100111000010101
¢;”’ =110100000011000

cs =110100000000000

24 MUTAGAO

Mutacdo & a modificagdo aleatdéria ocasional (de baixa probabilidade) do valor de um
caracter da cadeia. Seleciona-se entdo uma posi¢do num cromossomo e muda-se o valor do
bit, ou seja, se for 1 passa a ser zero e vice-versa, conforme a figura 2.6. O processo &
controlado por um parametro fixo pm, probabilidade de mutagdo, que & geralmente
recomendado como de 1%. Esta probabilidade refere-se ao total de bits da populagédo (m x N).
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00931/4Y

Descendente 010010011010111001101

!

Apés a mutacio 010010010010111001101

Figura 2.6 - Processo de mutagao

O processo de mutagdo tem um papel importante e necessario porque a reproducao e o
cruzamento podem perder material genético potencialmente util. O operador de mutagdo
protege os AGs contra perdas irreparaveis. Este operador tem importancia secundaria
comparada com a reprodugdo e o cruzamento. Tomada isoladamente, a mutagdo se
constituiria na exploracéo aleatéria do espago das cadeias. Utilizada com cuidado, juntamente

com os outros dois operadores, protege-se o procedimento da perda prematura de informacoes
importantes.
Continuando o exemplo dado, aplica-se o processo de mutagdo na populagéo final da

primeira iteragéo, observando o seguinte :

m=15
N=4

Pm=0,01

Pm=0,01x15 x 4

pm= 0!6

Nota-se que neste caso néo sera necessario o processo de mutagéo.

Como todos os bits possuem uma chance igual para sofrerem mutagéo, precisa-se gerar
60 niimeros aleatorios r (m x N), entre [0, 1]. Se r for menor que 0,01 sera feita mutagdo no bit
correspondente. Suponha-se que foram gerados 80 numeros entre zero e um e que dois

tiveram probabilidades menor que px, conforme tabela 2.2, abaixo :

P LIaIN
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Tabela 2.2 - Bits com probabilidade menor que a probabilidade de mutacao

Posicao Cromossomo Probabilidade (pm)
19 cy’ 0,0025
49 cs’ 0,0004

Seja a populagéo descrita acima:

¢,"’=100011001000000
¢,’=100111000010101
¢;"’=110100000011000

¢4’=110100000000000

Submetendo os bits 19 e 48 ao processo de mutagao tem-se :

¢4’=100011001000000
cz’= 100011000010101
¢3"’=110100000011000

¢4'=111100000000000

22

No final desta operagéo encerra-se a primeira iteragdo como mostrado na figura 2.2, no

inicio do capitulo, que esquematiza o processo de desenvolvimento de um algoritmo genético.

E interessante observar os valores das fungdes de adaptagdo para se ter uma ideia de

como esta ocorrendo a evolugdo dos cromossomos da populagéo inicial, conforme mostrado

na tabela 2.3.
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Tabela 2.3 - Cromossomos da populacédo ap6s 1% geragdo

Cromossomos X f(x)
¢,’=100011001000000 0,6465 ’ 0,4180
c2,’=100011000010101 : 0,6426 0,4129
¢3”’=110100000011000 1,4398 2,0730
¢4’= 111100000000000 1,8126 3,2855
2. f(x) 6,1894

Observando as Tabelas 2.1 e 2.3, nota-se que a populagédo inicial melhorou no sentido
de caminhar na direcdo da maximizagédo da fungao objetivo, ap6s aplicar os trés operadores.

Observa-se que o valor de X, f(x) passou de 3,3162 para 6,1894. Executando algumas outras

iteracbes espera-se uma adaptagéo ainda melhor da populagao.

Como condicdo de término dos algoritmos genéticos para um problema pratico,
normalmente utiliza-se do critério do nimero maximo de geragdes, ou, o tempo limite de
processamento. Qutro critério possivel & parar o algoritmo usando a idéia de estagnagao, ou

seja, quando ndo se observa melhoria da populagéo depois de varias geragbes consecutivas.

Um dos problemas dos algoritmos genéticos, € a perda de material genético bom,
devido a aplicagdo de qualquer um dos operadores. Na reprodugdo por exemplo, corre-se 0
risco da escolha errada de um cromossomo, tendo este, um valor da fungdo de adaptagao
muito baixo. No cruzamento, o melhor cromossomo, ou o de maior valor da fungéo de

adaptacio, ao ser cruzado com outro n&o tao bom quanto ele, pode resultar um cromossomo

“ruim”, conforme demonstrado a seguir.

Seja 0 cromossomo :
¢ = 1111 11111111111

que corresponde ao maior valor da funcdo de adaptagéo. E claro que se em um processo de
cruzamento, o valor de K fosse por exemplo 2 e a outra cadeia com quem seria feito o

cruzamento fosse :

¢” =1100000010000011
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O cromossomo ¢’ passaria ser :

C’novo = 1100000010000011

nota-se uma perda bastante grande na carga genética do cromossomo, ao se observar que :

¢” novo = 1111111111111

seria o melhor.

Em alguns casos, como no exemplo 5.2.2 da parte pratica, deparou-se com outro
problema, gerado na populag&o inicial. Como o método é aleatério, cada vez que se inicia o
algoritmo, a populagdo inicial gerada é obviamente diferente. Somente apés a terceira
tentativa & que foram encontrados os melhores pontos, podendo-se constatar a diferenga entre
os cromossomos de cada tentativa, como também dos resultados correspondentes.



CAPITULO 3

Restrigées, Como Manusea-las

3.1 INTRODUGAO

De acordo com Cooper [8], pode-se rigorosamente observar que todos os problemas de
otimizagdo no mundo real, de fato, s&o problemas com restrigbes.

Muitos algoritmos genéticos n&o prevéem as restrigées ao procurar resolver um problema
de otimizagso, uma vez que utilizam apenas os operadores descritos acima e as restricdes
laterais, que justamente estabelecem para o algoritmo um intervalo para as variaveis de

projeto. Entretanto, mais recentemente, alguns pesquisadores comegaram a investigar o
tratamento de problemas de otimizagdo com restricdes, no caso do uso de algoritmos

genéticos.

A possibilidade de se considerar restricdes nos algoritmos genéticos & vista como
bastante desejavel. Isto porque, ao incluir as restricées, tem-se uma redugdo do espago de
busca inicialmente irrestrito € tem-se consequentemente um menor esforgo exploratério para
inicializar a populagdo inicial. O capitulo 5 deste trabalho contém aplicagdes que confirmam

estes pontos.

Uma grande dificuldade em problemas de otimizagdo com restricdes, refere-se as
restricdes nao lineares. Cooper [8], relata que a razao desta dificuldade, esta relacionada com

a forma geométrica do conjunto das solugdes no plano |R. Trabalhando com fungbes lineares,

limita-se a forma geométrica ao conjunto convexo, que tem a seguinte defini¢ao :
" Um conjunto C c |R é um conjunto convexo, se o segmento de linha que junta

quaisquer dois pontos de C estiver tambémem C."

Exempilos :

a) conjunto convexo

N\

b) conjunto ndo convexo
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Intuitivamente, observa-se que percorrer o espago de busca das variaveis em um
conjunto convexo, é bem mais simples do que em um conjunto céncavo, bem como a violagdo
das restrigbes em conjuntos concavos é bem facil de ocorrer.

Atualmente, sdo utilizados quatro métodos para manejo das restriges em algoritmos
genéticos [1,12], que sdo :

Método 1 REJEICAO DOS DESCENDENTES

Quando um descendente for gerado fora da regido permitida, sera rejeitada sua entrada
na populagao.

Esta técnica exige um tempo computacional altissimo, fazendo evolugdes e rejeitando as
solugdes impossiveis..

Método 2 ALGORITMOS DE COMPENSACAO

Algoritmos de compensagéo sdo operadores que estdo ocupados em resgatar pontos
possiveis.

Entretanto estes algoritmos s&o para problemas especificos. Como os descendentes
nem sempre se parecem com 0s pais, resgatar as possibilidades pode ser uma dificuldade
adicional em problemas de otimizago.

Método 3 FUNCOES DE PENALIDADE

Técnicas de penalizar fungdes, transformando os problemas com restricdes em um
problema irrestrito tem sido uma altemativa bastante promissora. A chave desta técnica & criar
uma fung&o de penalidade e adiciona-la & fungdo objetivo da seguinte forma :

Minimizar f(x)
Sujeita a: aix)>0 i=1,2,3,..J
J = nimero de restrigdes de desigualdade
penalizando a fungio tem-se :
®(x) = f(x) + P(x)

Oande :
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p(x) = funcdo de penalidade
f(x) = funcao objetivo original

®(x) = nova fungdo pseudo-objetivo (aumentada)

Desta forma o problema com restricdo € transformado em um problema irrestrito, ao se

escrever uma fungdo pseudo-objetivo.

Véarios métodos para penalizar uma fungdo existem e diferem em varios detalhes
importantes, relacionados & maneira pela qual a fungéo de penalidade € projetada e aplicada a

regiéo onde a solugdo violaria as restrigdes iniciais.

Algumas destas técnicas sdo apresentadas a seguir :

e METODO PROPOSTO POR HOMAIFER [9]

P()= ) R, f;(x) (3.1)

onde:

i=12,...]
j=12....J

Onde :
Rj = coeficiente de penalidade que leva em conta o nivel de violagdo para cada restricéo,

sendo que quanto mais alto o nivel de violagdo maior o valor de R.
I = nivel de violagdo

J = namero de restricdes

O fraco deste método & o numero de parametros. Para J restrigdes, o método requer J
parametros para estabelecer o nimero de intervalos de cada variavel. Segundo Homaifer [9] o

valor de [ & sempre igual a quatro (I = 4), para todas as restrices.

e METODO PROPOSTO POR JOINES E HOUCK

O autor assume penalidades dindmicas do tipo :
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p(x) = <cxr)“;gf (x) (3.2)

Onde :

¢, a e 3 sdo constantes que assumem os valores :
c=0,5

a=pg=2

Este método requer um niimero de parametros bem menor do que o primeiro método
apresentado.

« METODO PROPOSTO POR POWELL E SKOLNICK

Este método & similar aos métodos classicos de otimizagdo que utilizam fungdes de
penalidade. Cada individuo & apreciado de acordo com a seguinte férmula :

) = () +rY g, () +(0,5) (33)
O,sexed
Cx) = 3.4)

max{o’ma‘xxed) {f(X)}— minxeo {f(x) + rz gj(x)}}
J=1

Onde :

® — parte possivel do espago de busca

r = coeficiente de penalizacdo

Este método faz a distingao entre individuos possiveis e ndo possiveis adotando regras
heuristicas, onde, no caso de minimizag&o, para qualquer individuo x (individuo possivel) e
qualquer individuo y (individuo impossivel), tem-se :

F(x) < F(y) (3-5)
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isto garante que os individuos possiveis sejam sempre melhores que aqueles que estdo fora da

regido delimitada pelas restricoes.

o METODO PROPOSTO POR MICHALEWICZ [1]

Este & o Gnico método que distingue se as restricées sao fungdes lineares ou nao. E
utilizado para problemas com restricées néo lineares, uma vez que, para as fungdes lineares,

sao utilizados diretamente os operadores genéticos (ver método 4 a frente).

Esta técnica de penalizar fungdes, € representada abaixo pela figura 3.1.

begin
t <0
partir do conjunto de restricées C
C=L UNs UN;

Seleciona um ponto de partida Xs
Seleciona o conjunto das restrigbes ativas A
AeNouV
Conjunto penalidade © « 7o
While (not - condigdo de termino) do
begin
t «t+1
submeter aos processos de reprodugéo, cruzamento e mutagao
afungéo :

O(x,7) = f(x)+ lATA
27

com restrigoes lineares L
e o ponto inicial Xs
salvo do melhor individuo x*
atualizar A:
A«A-SuV
decrescer o coeficiente de penalidade
T«Qq(z 1)

Figura 3.1 - Fluxograma do método de Michalewicz para penalizar fungdes nao lineares
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O parametro t é emprestado da técnica conhecida como resfriamento simulado
(simulated annealing), definido como temperatura [11], sendo este um niimero inicializado com

valor igual a um (1), que tende a zero, do seguinte modo :
=9(% Y
g(z, 0) > 10=1
9(r, 9=0,1g(z t-1)
7= 0,000001
sendo :

t = contador do niimero de vezes que o algoritmo principal (algoritmo que processa os
operadores de reprodugéo, cruzamento e mutagdo) € empregado. Este contador é inicializado

com valor igual a zero (t = 0).

O conjunto C, retine as restrigbes lineares, restricdes néo lineares de igualdade e as

restricdes nao lineares de desigualdade, onde :
L — restrigdo linear

N, — restrigao nao linear de desigualdade
N. — restricdao nao linear de igualdade

O conjunto das restrigdes ativas A, consiste inicialmente dos elementos de N, e o

conjunto V < N, das restrigdes violadas de N;.

Quando o algoritmo principal converge, o melhor cromossomo é salvo, e utilizado
posteriormente como o ponto inicial x, para a préxima iteragéo. A proxima iteragdo é executada
com o decréscimo do parametro de penalidade 1, e um novo conjunto de restrigées ativas A:

A«<A-SuV
Onde :
S — subconjunto de N, das restricdes que satisfaz utilizando x*
V — subconjunto de N, das restrigSes violadas de x*

O algoritmo mantém a possibilidade de todas restricdes lineares possiveis serem
convertidas em outras solugdes também possiveis, utilizando o conjunto dos operadores, como
especificado no item 4.3 do capitulo 4. A cada iteragdo, o algoritmo considera apenas



31

restricbes ativas. Entretanto, a pressdo sobre solugdes impossiveis € aumentada devido a
reducdo dos valores de temperatura 1. Vé-se portanto que a técnica do resfriamento simulado

é aqui utilizada para ndo permitir que as restricdes nao lineares sejam violadas.

Método 4 OPERADORES GENETICOS

Michalewicz, desenvolveu um sistema, GENOCOP, que pode solucionar problemas de

otimizacdo com restricdes lineares, utilizando um conjunto de operadores genéticos, sem
penalizar as funcdes. Estes operadores foram projetados para explorar a regido convexa

produzida pelas restrigdes lineares. Qualquer combinagéo linear de dois pontos possiveis

numa regido convexa, ira4 produzir outro ponto possivel [1,12] .

A limitagdo deste sistema & que ele ndo pode manipular restricées n&o lineares. No
capitulo 4, serdo descritos detalhadamente todos os operadores genéticos utilizados no

GENOCOP.

3.2 CONSIDERAGCOES

Nota-se que a conversdo do problema original com restricbes em um outro sem
restrigbes & similar aos utilizados pelos métodos classicos, com algumas poucas modificagdes.

A dificuldade de usar GAs em problemas de otimizagdo com restricdo € que os
operadores genéticos usados para manipular os cromossomos da populagdo produzem
sempre solugdes que ndo sdo possiveis e quando sdo encontrados problemas com restriges
nao lineares, o uso do algoritmo genético torna-se mais complexo, pois de acordo com
Homaifer [9], minimizar uma fungdo objetivo sujeita a restrigdes lineares € mais facil do que as
sujeitas a restrigdes ndo lineares, porque, neste Ultimo caso, é mais dificil percorrer os
dominios em torno da regido de restricoes ndo lineares do que aqueles da regido de restricbes

lineares .

O objetivo de penalizar fungdes, € 0 de permitir que os algoritmos genéticos explore mais
o espago de busca, antes de restringir-s€ em uma regido possivel. Entretanto, se uma
"pressdo” suficiente ndo for colocada nos GA, ele possivelmente nunca convergira para uma

solugdo possivel.

Segundo Foge! [10], os resultados de pesquisas tem demonstrado que sem o devido
cuidado na construgio das fungdes de penalidade p(x), € possivel determinar os valores de x
(ponto 6timo) que minimize &(x) sem entretanto minimizar f(x), que &, de fato, a fungdo a ser

realmente minimizada.
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Outros metodos de penalizagdo, sdo abordados em literatura especifica. Para o
desenvolvimento deste trabalho, apés analisar algumas altemativas, optou-se pela utilizagdo
das rotinas desenvolvida por Michalewicz , denominada GENOCOP, que ja incorpora a

possibilidade de considerar restrigdes.

Desta forma pode-se escrever o fluxograma de um algoritmo genético, levando-se em

conta as restrigdes do problema, conforme figura 3.1.

Func¢do objetivo
e restrigbes

l
(2 Ll |

Evolugdo da fungdo objetivo
e sorteio da populagdo

#0

Cruzamento e mutagao

l




Restrigbes sao

|

verificadas

l Sim

[ Nova populacdo

Pop-size

Iguala N

Evolugdo da fungdo objetivo e
sorteio da populag¢éo

Nao

Sim

Figura 3.1 — Fluxograma de um algoritmo genético com restricoes
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CAPITULO 4
ESTRATEGIA COMPUTACIONAL

4.1 INTRODUCAO

GENOCOP (Genetic Algorithm for Numerical Operations Research Optimization
Problems) desenvolvido por Zbigniew Michalewicz , Tom Cassen, Micchae! Cavaretta, Dipankar
Dasgupta, Susan Esquivel, Raul Gallard e outros de sua equipe da Universidade de Carolina
do Norte - USA, € um programa de otimizag&o que utiliza técnicas de busca randdémica, escrito
na linguagem C, para o sistema Unix.

Trata-se de uma rotina computacional que visa encontrar o 6timo global de uma funcdo,
tendo como grande mérito o manejo de problemas de otimizagio com restrigdes, podendo
estas ser funcdes lineares (GENOCOP) ou ndo lineares (GENOCOPIII). Utiliza ponto flutuante
para representagdo cromossomica e toma emprestadas diferentes idéias de varios métodos de
busca randémica, como por exemplo o operador de mutagdo ndo uniforme que tem sua origem
na técnica conhecida como "Simulated Annealing", ou, resfriamento simulado [11,12].

Em algumas técnicas de otimizagio com programac3o linear, restricdes de igualdade nao
representam dificuldade adicional e as restrigdes de desigualdade s@o transformadas em
igualdades através da adigéo de variaveis. Entretanto, para métodos de solugdo randoémica, as
restricoes de igualdade caracterizam um problema de dificil solugdo. No GENOCOP tais
restricdes sdo eliminadas no inicio do procedimento de otimizagdo, juntamente com um igual
ndmero de variaveis do problema. Esta ago remove também parte do espago de busca a ser
explorado.

As restricdes que restaram, na forma de inequacgdes lineares, formam um conjunto
convexo onde deve ser procurada a solugdo. Dessa forma, as inequagdes podem ser usadas
para gerar um dominio para as variaveis.

Como visto no capitulo 3, 0 GENOCOP n3o trata as restrigbes lineares penalizando-as
diretamente, sendo que seu principio basico é o seguinte :

1. Eliminar as igualdades presentes no conjunto das restrigdes;

2. Aplicar os operadores genéticos, que garantirdo manter todos os cromossomos dentro do
espaco estipulado pelas restrigdes.

Dentro da familia GENOCOP, encontra-se trés variagdes do programa original que sdo:
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1. GENOCOP — Primeiro software desenvolvido para otimizagdo utilizando algoritmos
geneéticos. Suporta problemas com restrigbes lineares de igualdade e de desigualdade.

2. GENOCORP lil — Trabalha com problemas de otimiza¢ao onde as restricées lineares podem
ser de igualdade e de desigualdade, mas, quanto as restrigbes ndo - lineares (NL) estas

podem ser somente de desigualdade.

3. GENOCOP llI1.0 — Problemas em que as restrigdes ndo - lineares podem ser tanto de
igualdade como de desigualdade e as restrigdes lineares devem ser de desigualdade.

Uma observagdo importante € que , mesmo que o GENOCOP lil1.0 ndo suporte
diretamente restricbes lineares de igualdade, pode-se inclui-las no arquivo de entrada,
tornando-as restricdes de desigualdade, da maneira que sera abordada no item 4.2.

Nota-se que o GENOCOP il e o GENOCORP III1.0, diferem do GENOCOP pelo manejo
com as restricdes ndo - lineares. O conceito destes sistemas é baseado na idéia de recentes
trabalhos na area de otimizagdo para fungdes ndo - lineares, combinado com execugdes
iterativas do GENOCOP, tomando-o um software de otimizagdo que utiliza algoritmos

genéticos quase que completo.

O GENOCOP que atualmente se encontra na terceira versdo, por isso denominado

GENOCOP3.0, est4 disponivel na Intemet pelo seguinte endereco :
ftp.uncc.edu
diretério - coe/evol

onde se encontram também as demais versdes citadas do programa.

Recentemente novas versdes destes programas ja se acham disponiveis, revelando

grande atividade cientifica na area em tela.

4.2 RESTRIGOES LINEARES DE IGUALDADE - COMO RESOLVER

Como foi dito anteriormente, fungdes lineares de igualdade n3o sdo bem aceitas pelos
algoritmos genéticos e, por esta razao, no GENOCOP, elas sdo transformadas em restricées

de desigualdade como segue :
Seja a seguinte fungdo a ser otimizada :

f( X1, X240005 Xp) 4.1)

Sujeita ao seguinte grupo de restrigoes :



1. Dominio das variaveis

l;<x,<u, parai=12,.n (4.2)
onde :

I = ()

U= (tyy,ees,,)

x=<nyW;J

sendo ;

n = nimero de variaveis de projeto

2. Restrigoes lineares de igualdade

Estas restrigdes podem ser colocadas na forma da seguinte equagéo :

Ax=b onde: (4.3)
x= <xl,...,x,,)

4= (aij)

b= (Bismrb,
1<i<k

1<j<n
k = numero de restri¢des de igualdade

3. Restricées lineares de desigualdade

Estas restricdes podem ser escritas mediante a seguinte desigualdade :

Cx<d (4.4)

J = numero de equagdes de desigualdade

Tomando o conjunto das restrices de igualdade tem-se :

36
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Ax=b

Pode-se dividir a matriz A verticalmente em duas sub-matrizes A7 e A2, desde que a j-
ésima coluna da matriz A pertenca a A7, isto e, se:

condigédo de existéncia

347" pois det[4,]#0

entdo :
Alxl =+ A2x2 = b (4.5)

xl = A—lb _ A—lAzxZ (4'6)
1 1
Usando a regra acima e eliminando as variaveis X;,....,%; (j =1,2,...k) pertencente ao dominio :

l,.ij,.jSu,j

e introduzindo - as ao novo conjunto de inequagdes, tem se da equagio 4.6:

L<4b-4" 4,-3° <u (4.7)

desta maneira pode-se adiciond - las ao conjunto origianal das inequagdes.

O conjunto original das restrigdes de desigualdade,

Cx<d

pode ser representado como :

Cxt+C? <d (4.8)

e ser transformado em :
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Cl47b~ 474,37 )+ Cx* <d (4.9)

Entdo, depois de eliminadas as p variaveis X,......,Xip , 0 conjunto final das restricdes

consiste somente das seguintes desigualdades :

1. Dominio original das restricées

L <x, <u, (4.10)

2. Novas desigualdades

L SA4'D— A7 4% <u, (4.11)

3. Desigualdade original, depois de remover as variaveis de projeto

(C,-Ca'4 ) <d-Ca7 (4.12)

4.3 OPERADORES GENETICOS

Os operadores genéticos sdo a garantia para que o ponto inicial permanega dentro da
regido de pontos vidvel. Existem varios operadores no sistema GENOCOP, sendo que no
GENOCOP3.0 seis operados s&o utilizados. Os trés primeiros, sdo operadores unitarios
(categoria de mutagao - trabalha com um gene, ou bit), e os outros s&0 operadores binarios
(véarios tipos de cruzamento), que sio :

4.3.1 Mutacio uniforme

Este operador necessita de um Unico "pai" x para produzir um Unico descendente x”.
Seleciona-se um nimero randdmico k entre (1, ....,.m) do cromossomo x = (X1,..., Xk, ..., Xn) €
produz-se um descendente x’ = = (Xy,..., X'k, ..., Xm), Onde X'x & um valor randémico situado
dentro do intervalo de busca [a;, b; ] conforme mostrado na figura 4.1. Importante observar, que
como foi dito no capitulo 2, cada gene de um cromossomo pode assumir qualquer valor de um
dado alfabeto finito, sendo que, para exemplificagdo dos operadores genéticos adotou-se o
alfabeto decimal.
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Seja o intervalo de busca - [3, 8]

Descendente 4367067168852306398745870

Ponto de mutagao

Novo descendente 4367067148852306398745870

Figura 4.1 - Operador de mutagao uniforme

O operador de mutagdo uniforme desempenha um importante papel na fase inicial do
processo de evolugdo, & medida em que s&o permitidas as solugdes moverem-se livremente
dentro do espago de busca. Numa fase posterior do processo de busca, o operador permite
movimentos fora do étimo local, procurando um melhor ponto.

Este operador é essencial nos casos onde a populagdo inicial consiste em mdiltiplas
copias do mesmo ponto, uma vez que, se tal ponto for vidvel e potencialmente interessante

para o projeto, sua reprodugéo torna-se recomendavel.

4.3.2 Mutacdo na Fronteira (Boundary Mutation)

Este operador também requer um simples "pai” x para produzir um simples descendente
x". Este operador é uma variagdo do operador de mutagdo uniforme, com X'y, sendo um ou

outro valor do intervalo de busca [a;, b; ], conforme ilustra a figura 4.2.

Seja o intervalo de busca - [3, 9]

4367067168852306398745870

Ponto de mutagéo

Descendente

Novo descendente 43670671698852306398745870

43670671638852306398745870 j’

Figura 4.2 - Operador de Mutagédo na Fronteira

ou
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O operador foi construido para problemas de otimizagdo onde a solugao otima esta sobre
ou perto da fronteira do espago de busca possivel. Como ele trabalha sobre ou perto dos
limites do dominio da variavel, torna-se uma grande dificuldade para o operador se o problema
n&o tiver restricées ou se a largura de banda do dominio for grande (pode cair para a regido
ndo viavel faciimente). Este problema pode ainda provocar convergéncia prematura.

4.3.3 Mutagdo Nao - Uniforme

Este & um operador unitario, responsavel pelo ajuste fino do processo. Ele é definido da

seguinte forma :

e Seja 0 cromossomo :

% = (X X Tp ) (4.13)
Se o elemento xx for o selecionado para mutagao, o resultado sera :
——)' L
% = (X ey g seoes X ) (4.14)
Onde
. x, + A(t, direita(k) - x
£, o] %+ direitak) -x,) @15)
x, — A(t,x, — esquerda(k)
O valor de A(t, y), € dado por :
A(t,y) = y-r-(1—T’—)b (4.16)

Sendo :

T =numero maximo de geragdes

b = parametro do sistema que determina o grau de ndo uniformidade
r = numero randémico entre [0 ... 1]

t = numero da geragédo corrente
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4.3.4 Cruzamento Aritmético

Este operador binario & definido como uma combinagdo linear de dois vetores, da
seguinte forma :

~ -
X1 € X2 serdo cruzados

resultando os seguintes descendentes :

;1'= a.-;1+(1—a)-;z
S

N - 4.17
x2'=a-x2+(1-a) xi @17

onde:

a — numero randomico entre [O...l]

Estando o valor de a no intervalo entre zero e um, garante-se que os descendentes

estejam dentro do espago de busca possivel.

4.3.5 Cruzamento Simples
Este operador binario € definido como segue :

Sejam os cromossomos :

-

X = (xl,....,x,,) (4.18)

_)

%, = (V)

que serdo cruzados apos a K-ésima posigéo, resultando os seguintes descendentes :

-

xi1'= (xlr": XisVisromee yn)

- 4.19
X2'= (yl,,,,, VYVisXieroe x,,) ( )
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O operador pode produzir descéndentes fora do espago de busca ou dominio D. Para

evitar este problema, usa-se a propriedade do espaco convexo, que prevé o seguinte :

Existe a € [0, 1] tal que :

X = <x1,...,x,c,yk+1 a+x,,,(1-a).y,-a+x -(1-a)

. (4.20)
Xo = <y17"'yk’xk+l G Vg E=a).. 2 7a % 3,(l~a)

sdo possiveis.

De acordo com Michalewicz [11], em métodos mais simples, o valor de a pode iniciar
como sendo igual a um (a = 1) e, se pelo menos um dos descendentes ndo pertencer ao

dominio D, reduz-se o valor de a multiplicando por uma constante 1 / p . Maximizando p, tem-
se que a = 0. Assim ambos os descendentes s&o idénticos aos seus "pais" e estdo dentro do

dominio de busca. Basta observar :

Seja o intervalo de busca - [3 , 8]
"Pais" 436706 6647748837332300124 837168 7168852306398745870
ponto de cruzamento

Descendentes 4367062

Pela equacgéo (4.20), tem-se :
436706 (7.a + 6(1-a))
sea=0, tem-se :
4367066

repetindo o processo para cada gene, observa-se que somente o valor xkss . (1-a) ndo sera
igual a zero, tendo como resultado o préprio valor do gene do "pai". Entdo os descendentes

seriam os seguintes :
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436706 6647748837332300124

837168 7168852306398745870

gue sao iguais aos pais.

Sea=1,tem-se:

"Pais" 436706 6647748837332300124 837168 7168852306398745870
Descendentes 436706 7168852306398745870 837168 6647748837332300124

Uma grande vantagem deste operador & que os dois "pais" podem produzir

descendentes em uma nova parte do espago de busca, facilitando desta forma que o algoritmo

percorra todo o seu dominio de busca na procura do ponto 6timo.

4.3.6 Cruzamento Heuristico

Este operador foi proposto por Wright [1] e € o Unico verdadeiro operador de cruzamento,

devido as seguintes razoes :

A - usa o valor da funcéo objetivo para determinar o processo evolutivo da populagao;

B - produz um descendente somente;

C - é possivel ndo produzir descendente algum, caso a fungao objetivo calculada indique baixa

adaptacao.

Este operador gera um descendente x; a partir de dois cromossomos "(pais)" x1 € Xz ,

conforme a equagao 4.21
%, = 7%, =%, )52 (4.21)

Onde ;



44

r — namero randémico entre 0 e 1

e

x2 € melhor (mais bem adaptado) que xy, isto é :
f(xz) > f(x;) — para problemas de maximizagdo

f(xz) < f(x;) — para problemas de minimizagao

Este operador pode gerar descendentes que néo sdo viaveis. Neste caso, outro valor de r
é gerado e outro descendente também é obtido. Caso nenhuma solugdo que satisfaga as
restricoes estipuladas seja encontrada, o operador ndo produzira nenhum descendente.

4.4 O GENOCOP NA PRATICA

Conhecendo os principais fundamentos do GENOCOP, que sio a eliminagdo das
restricbes de igualdade e o uso dos operadores genéticos, falta compreender como usar o

programa.

Para executar o GENOCOP, s3o necessarios os seguintes arquivos que devem ser
criados pelo usuario :

Arquivo de entrada dos dados

E um arquivo que contém todas as caracteristicas do problema a ser otimizado. Cada
linha de programacao contém os seguintes registros :

1- a b d e

a - numero de variaveis

b - nimero de equagtes de restrigdes lineares de igualdade

¢ - nimero de equagdes de restricdes lineares de desigualdade

d - nimero de dominios (intervalos de busca de cada variavel)

2 - Nesta etapa os coeficientes das restrigbes lineares de igualdade s&o escritos, como segue

0 exemplo :
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h(x) = 2.x(1) + 4.X(2) - 6.X(3) = 2

na linha de comando, vem :

3 - Estas linhas sdo para representar as inequagdes lineares. Todas as inequagdes devem ser
representadas de acordo com o sinal de desigualdade "menor ou igual", como no exemplo

abaixo :

-2.x(1) + 4.x(2) - 6.x(4) < 14.1

na linha de comando vem :
2 4 0 -6 14.1

4 - Nesta etapa os dominios das variaveis de projeto s&o escritos. O niimero inteiro no meio de

cada linha serve como um indice associado a cada variavel, como segue :

10 1 5.0
00 2 4.0
73 3 1.0

5 - Nesta linha, como mostrado abaixo, seré descrito o tamanho da populagdo e o nimero total
de geragdes, que, comparando com a programagdo tradicional, seria o nimero de iteragoes.

70 500

6 - A proxima linha :
4 4 4 4 4 4 4

estipula a frequéncia operacional dos operadores genéticos.

Michalewicz, sugere que as freqiiéncias mostradas acima (com valor igual a quatro)

sejam padrdo para todos os ensaios experimentais e que seu total ndo exceda 50 % do
tamanho da populagéo.

As linhas finais do arquivo de entrada sdo :
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+ 0.1 Coeficiente (q) para probabilidade de distribuicdo cumulativa. Michalewicz
considera o valor 0.1 bem razoavel para um tamanho de populagao igual a 70

+ Oou1 0 para minimizagdo
1 para maximizagao

+ 0out 0 para inicializar a populagao randémicamente, ou 1 para iniciar de um tnico
ponto, onde todos individuos da populag&o inicial sdo idénticos.

+ 6 Parametro de mutagdo ndo uniforme (b)
+ 10 Parametro para cruzamento simples
+ 1 Nimero associado ao seu problema dentro do arquivo eval.c . Este deve ser um

numero inteiro

+ 0.15 Probabilidade de substituicdo do vetor de busca por um vetor inteiramente
viavel.

+1,2,3 Numero de inequagdes nio lineares, especificadas no arquivo nlinear.c

+ Oou1 Método de referéncia de escolha da populagéo

0 -randémica

1 - distribui¢do probabilistica

No caso de estar usando o GENOCOP3.0, a linha do arquivo de entrada que especifica
as inequagdes ndo lineares deve ser omitida, pois 0 mesmo n3o trabalha com restrigdes
envolvendo fungdes néo lineares.

Depois de criado o arquivo de entrada, o proximo passo é a insercdo da fungéo objetivo
no arquivo eval.c e as restrigbes néo lineares de desigualdade no arquivo nlinear.c para o
GENOCOP |ll. As fungdes néo lineares devem ser representadas de acordo com o sinal de
desigualdade "maior ou igual' ou, em outras palavras, para representar por exemplo a
inequagao abaixo :
3x(1) + x(2) - log x(1) =12
seria :

a[1] = 3x[1] + x[2] - log x[1] - 12;

Apos este passo € s6 compilar o programa e gerar o arquivo de saida.
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A compilagio do GENOCOP ¢é bem rapida e se o sistema tiver dificuldades em encontrar
os pontos possiveis da populagéo inicial, o software deixara que o usuario entre com o ponto

inicial.
O GENOCOP produz sua populagéo inicial de duas maneiras distintas, como mostrado
nos arquivos de entrada que sdo :

1°  Iniciando a populagio randémicamente, ou seja, da maneira mostrada no capitulo 2, so6
que utilizando ntimeros reais para representagéo cromossdmica ao invés de nimeros binarios.

2° Iniciando de um ponto simples, onde todos individuos da populago inicial s&o idénticos.
Caso o sistema tenha dificuldades em encontrar o ponto vidvel, ele apresentara um "prompt"

para que o usuario lhe fornega este ponto.

O arquivo de saida € auto explicativo. Ele apresenta um resumo dos dados de entrada,
como as restricdes e dominio das varidveis e logo a seguir algumas geragbes com 0 valor da
fungdo objetivo. O arquivo é finalizado com os dados do melhor ponto, o valor da fungdo

objetivo e o tempo de compilagéo.
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CAPITULO 5
OTIMIZAGAO DE FUNGOES MATEMATICAS E PROBLEMAS MECANICOS

5.1 INTRODUGAO

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos ao utilizar-se o programa
GENOCOP, na otimizacdo de fungdes matematicas, com ou sem restricdes, e também em
problemas de engenharia mecanica, sendo alguns deles descritos na literatura como classicos

e outros de dificil solugao.
Com relagdo & precisdo dos resultados, os problemas apresentados foram retirados de

literatura e teses que trabalham com otimizacdo tradicional e tém sua solugdo numeérica
comparada com resultados da literatura utilizada.

Para obtengdo dos resultados apresentados no capitulo 5, tomou-se como padrdo os
seguintes valores para os dados de entrada a ser criado pelo usuario :

Numero de operadores =7
= Freqgliéncia de cada operador =4
* Numero de geragdes = 500
= Tamanho da populagdo =70
= Parametros
B =6,

q =0.10000
que foram os sugeridos pelo autor [1]
» As inequagdes lineares foram escritas da seguinte forma :

gx)<0
conforme especificado, item 4.4 do capitulo 4.

= As inequagdes ndo linear (NL), especificadas no arquivo nlinear.c, foram escritas da

seguinte forma :
g(x)20;

conforme o estabelecido por Michalewicz [1] e inserido no arquivo README do software.
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Outros parametros utilizados pelo programa, foram os sugeridos pelo autor, como os

descritos no capitulo 4.

Utilizou, para execugdo da parte pratica o seguinte micro-computador
e Pentium - 133 Mhz
e 48 Mb de meméria RAM

o Sistema operacional - LINUX

Em cada problema sera feito um comentario sobre a maneira pela qual as restrigdes
foram especificadas, a forma de apresentagao da fun¢do objetivo, o dominio de cada variavel e
qual o programa adotado. Em situagdes onde os dados iniciais ndo coincidem com o padréo

adotado, sera feita mencgao explicita da modificacao.
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5.2 OTIMIZAGAO DE FUNGOES MATEMATICAS

5.2.1 Minimizacdo de Uma Fun¢ao Matematica - Caso 1

minimizar f(x)=10-xf —20-x?-x, +10-x2 + x> =2 +5 (5.1)

Os resultados apresentam-se na tabela 5.1

Tabela 5. 1 - Resultados da minimizagao da fungdo matematica (caso 1)

Tedrico [6] | Madsen [13] Faria [6] GENOCOP

f(x) 4 4.020 4.001 4.00000000
X1 1 - 0.969 1.00007355
X2 1 - 0.936 1.00000560

hom—

Utilizou-se para a solugdo deste problema o GENOCOP3.0, devido a inexisténcia de
restricbes. No arquivo eval.c inseriu-se a fungéo objetivo da mesma forma escrita na equagéo
5.1.

Adotou-se os seguintes dominios para as varidveis, X, e X, no arquivo de entrada t104 :
-2.00 < X4 < 2.00

-2.00 < Xz < 2.00

Foram gastos décimos de sequndos de tempo computacional para execugdo do

problema e 63 geracdes da populagéo inicial. Foi executado somente uma vez, pois os dados
obtidos na primeira tentativa j& foram bastantes satisfat6rios.

5.2.2 Minimizagiao de uma fungdo matematica - Caso 2

minimizar f(x)=100(x, - %7} + (- +90(x, - 2] + (122} + (5.2)
+10.1-[(xr, = 1F + (x, = 10]+19.8- (x, ~1)-(x, -1)



com:
~10<x, <10

Os resultados apresentam-se na tabela 5.2

Tabela 5.2 - Resultados da minimizacao da funcdao matematica (caso 2)

P ——————————
Teérico [6] Faria [6] GENOCOP
f(x) 0 0.005 0.0046380
X4 1 1.04 1.02682817
Xz 1 1.08 1.05453134
X3 1 0.96 0.97360039
X4 1 0.92 0.94749635
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Este problema também foi executado no GENOCOP3.0, pelo mesmo motivo acima

especificado.

Foram inseridas 10 restri¢des lineares de desigualdade da seguinte forma :

1.00 x4 < 10.00

1.00 x4 < 10.00

-1.00 x4 <10.00

-1.00 x; <10.00

Neste problema foram necessarias trés tentativas para obtengdo de um bom resultado.

Na primeira tentativa adotou-se o seguinte dominio para as variaveis :

-1.00 <
-1.00 <
-1.00 <

-1.00 <

X4 <
X2 <
X3 <

r
A

3.00
3.00
3.00

3.00



Como n&o obteve-se um bom resultado, passou-se para

adotando-se os seguintes novos dominios :

0.00 <~

0.00 <
0.00 <

0.00 <

X4 <
X2 <
X3 <
X4 <

2.00

2.00

2.00

2.00
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uma segunda tentativa,

A escolha por diminuir o dominio de cada variavel, deve-se ao fato mostrado na teoria,

onde, diminuindo o dominio de busca, reduz-se o esforgo exploratério a ser feito para inicializar

a populago inicial, possibilitando desta forma que se encontre cromossomos melhores que os

anteriores.

Mesmo diminuindo o dominio, os pontos encontrados nao foram satisfatérios, o que levou

a uma terceira tentativa, utilizando os mesmos dominios da segunda tentativa. Esta iniciativa

teve embasamento teérico no fato de que, como a populagdo & escolhida aleatoriamente, uma

outra tentativa levaria a pontos diferentes das outras e, talvez, melhores.

Foi executada a terceira tentativa e obteve-se resultados satisfatorios com 499 geragdes

em 1 segundo de tempo computacional, que sdo os resultados apresentados na tabela 5.2.

5.2.3 Minimizagao de Uma Funcio Matematica - Caso 3

minimizar f(x)=100-(x, -2} +(1-x,)’

Os resultados apresentam-se na tabela 5. 3

(5.3)

Tabela 5. 3 - Resultados da minimizagio da fungio matematica (caso 3)

Tedrico [6] | Fletcher [6] Faria [6] GENOCOP

f(x) 0 1x10°® 8x10 0.00000000
X4 1 - 1.000 1.0000000

X2 1 - 1.000 1.00000000
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Estes resultados foram obtidos em 1 segundo de tempo computacional , 329 geragoes,
utilizando o0 GENOCOP3.0 e os seguintes dominios para cada variavel :

-1.00 < X4 < 2.00
1.00 < X2 < 2.00

A fungio obijetivo foi especificada no arquivo eval.c, sendo que este caso néo apresentou

nenhuma dificuldade para a obtengfo dos resuitados.

5.2.4 Minimizagdo de uma fungdo matematica - Caso 4

minimizar f(x)= (x, —x2)2+(x2+x3—2)2+(x4—-1)2+(x5—1)2 (5.4)
sujeitaa: A(x)=x+3-x,=0

h(x)=x,+x,-2-%,=0

hy(x)=x, - x5 =0

Os resultados apresentam-se na tabela 5.4

Tabela 5.4 - Resultados da minimizagdo da funcdo matematica (caso 4)

Nele et al. [6] Faria [6] Casas [15] GENOCOP

f(x) 4.0930 40826 4.0930 4.09302330
X4 -0.7674 -0.7668 -0.7674 -0.76784015
X2 0.2558 0.2562 0.2558 0.25594673
X3 0.6279 0.6319 0.6279 0.62801087
X4 -0.1162 -0.1171 -0.1163 -0.11611739
Xs 0.2558 0.2572 0.2558 0.25594673

Os resultados deste problema foram obtidos através do GENOCOP3.0 em 132 geragoes,

realizadas em 19 segundos.
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No arquivo de entrada t100 do GENOCOP3.0, foram inseridas as restricdes lineares de
igualdade, conforme citado no capitulo 4, item 4.4, e os seguintes dominios de cada variavel :

-2.00 < X4 < 2.00
-2.00 < X2 < 2.00
-2.00 < X3 < 2.00
-2.00 < Xa < 2.00
-2.00 < Xs < 2.00

5.2.5 Minimizacao de uma funcdao matematica - Caso 5

minimizar f(x)=4-x,—x§—12 (5.5)
sujeitaa: h(x)=25-xl-x2 =0

g(x) =34 +x} +x} -10x,~10x, < 0

%20

Os resultados apresentam-se na tabela 5.5

Tabela 5.5 - Resultados da minimizagdo da fungdo matematica (caso 5)

Madsen [13] Faria [6] Casas [15] GENOCOP
f(x) -31.998 -31.993 -31.9923 -32.09387971i
X4 1.0019 1.0010 1.0013 1.00103593
X2 4.8986 4.8987 4.8987 4.90897369 l

Os resultados mostrados acima, foram obtidos utilizando GENOCOPIII, com as seguintes
fungdes especificadas no arquivo nlinear.c :

g[1] = -4+ X1 + X[2}* -10X[1]-10X]2])
g[2] =25~ X[1* - X[2F +0.0000001
g[3] = —(25- X[1}* - X[2]* - 0.0000001)
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A escolha por apresentar a fungdo NL de igualdade na forma de desigualdade, deve-se
ao fato j& comentado da dificuldade dos algoritmos genéticos trabalharem com restrigbes de
igualdade. O sinal negativo apresentado na primeira desigualdade g[1], decorre do algoritmo
solicitar que as desigualdades ndo lineares sejam escritas como segue :

gx) =0

A inequagio linear xy > 0, foi escrita no arquivo de entrada 12 , do seguinte modo :

-X1_<0

A funcgdo objetivo foi incluida no arquivo eval.c, da mesma forma que se encontra na
equacéo 5.5.

Para obtengao dos resultados apresentados na tabela 5.5 o GENOCOPIII necessitou de
500 geragdes em 60 segundos de tempo computacional e os seguintes dominios de cada

variavel especificados no arquivo de entrada t12 :

0.50 < X4 < 2.20
4.50 < X2 < 5.50
5.2.6 Minimiza¢do de uma fungdo matematica - caso 6
minimizar f(x) = x? — 5%, + X2 = 5%, +2%5 —21x; + x; + Tx, +50 (5.6)

. . 2
sujeita: g (x) =x% —x +2x] +x; +2x, ~x,~10<0
2 2
(X)) =x] +x + % —x, + X+ X+ %, —x, ~8<0

2
2,(x) = 2x2 + 2%, +x; =X, + X —x, —550

Os resultados apresentam-se na tabela 5.6



Tabela 5.6 - Resultados da minimizagao da fun¢io matematica (caso 6)

Madsen [13] Faria [6] Casas [15] GENOCOP I
f(x) 6.12 6.03 6.00 6.04179287
X4 0.03 0.06 0.00 0.06142637
Xz 1.03 0.95 1.00 1.01055801
X3 1.95 1.95 2.00 1.95011711
X4 -1.05 -1.04 -1.00 -1.05597460

Os resultados deste problema foram obtidos através do GENOCOPIII em 265 geragdes

realizadas em 58 segundos.

Adotou-se os seguintes dominios para cada variavel :

As restricdes ndo lineares de desigualdade, foram inseridas no arquivo nlinear.c, e a

0.00

0.50

1.50

<
<

<

-2.10 <

X1

X2

X3

) ¥

<

<

<

A

210

2.80

3.90

0.00

funcdo objetivo no arquivo eval.c, ambas as fungdes escritas como no enunciado.

5.3 OTIMIZAGAO EM PROBLEMAS ESTATICOS DE ENGENHARIA MECANICA

5.3.1 Minimizagao da energia potencial de um sistema de molas.

Determinagéo da posigdo de equilibrio estatico de um sistema mecanico simples (figura
5.1), constituido por duas molas, e solicitado por duas forgas constantes, através da

minimizag&o de sua energia potencial (PE) dada pela equagdo 5.7 :



57

L4=10cm K;=8 N/em
> P
P;=SN
——+F——— Q=P P =5N
=,
h=10cm Ky=IN/em

Figura 5.1 - Determinagéo da posicédo de equilibrio estatico de um sistema de molas

, 2 2
PE = 0-5K1l:1,x12 +(l1 —xz) —ll] +O.5K2[\/x12 +(lz +.7C2)2 —lz:| - Bx, - Px, (5.7)

Os resultados apresentam-se na tabela 5.7

Tabela 5.7 - Resultados da minimizacao da fungdo do item 5.3.1

Tedrico [6] Faria [6] GENOCOP
PE -41.81 -41.81 -41.80823135
X4 8.63 8.62 8.63225079
Xz 4.53 4.52 4.532187227

Os resultados foram obtidos, a partir das seguintes consideragées :

¢ Dominio das variaveis :

6.00 <

10.00
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6.00

A

200 < X2

* Utilizou-se 0 GENOCOP3.0 para obter os resultados apresentados na tabela 5.7

e Foram necessérias 42 geragdes para encontrar o mefhor ponto em 0 segundos de tempo

computacional.

e Neste caso ndo foi necessario a inclusdo de nenhuma restricdo, para facilitar a criagio da
populagdo inicial, ou, como tentativa de diminuir o espago de busca.

5.3.2 Determinagdo da posigido de equilibrio estatico de um sistema mecanico

Determinagdo da posigdo de equilibrio estatico de um sistema mecanico (figura-5.2),
constituido por massas e molas, através da minimizagdo de sua energia potencial (PE) dada

pela equagdo 5.8 :

Y

A2 Ao Ve A A2 o —

Figura 5.2 Determinacio da posigio do equilibrio estatico de um sistema massa mola



N+1

N
PE = ;%K,.AL,? + ;ijj

onde:

2
K, =500+ 200@’- - z')

WJ.

=200

AL:' = [(Xi+l —Xi)z +(K+1 _K)Z]% —L?

(5.8)
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As variaveis de decisdo s&o as coordenadas das articulagbes 2, 3, 4, 5 e 6 e os

resultados s3o apresentados na tabela 5. 8

Tabela 5.8 - Resultados da minimizagao da fun¢ao do item 5.3.2

VANDERPLAATS FARIA [19] SARAMAGO [6] GENOCOP
PE - 4378 - 4416 -4393.2 - 4406.62841797
X2 10.2 10.3 10.25 10.26988697
X3 20.8 211 20.99 21.18702698
X4 314 31.7 31.56 31.62478638
Xs 41.8 421 41.9 42.01448822
Xg 51.4 51.7 51.7 51.62802887
Y2 -3.96 -4.29 -4.44 -4.44999981
Y -1.77 -7.92 -8.05 -7.26796961
Y, -10.2 -9.81 -10.13 -9.95576668
Ys -9.52 -9.35 -8.99 -9.36423302
Ys 5.79 -5.96 -5.96 -5.80000019
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Os resultados deste problema foram obtidos através do GENOCOP3.0 em 660 geragdes
realizadas em 8 segundos.

Neste caso, adotou-se os seguintes valores para o nimero de geragdes e o tamanho da

populagZo inicial, do arquivo de entrada t107.

5.3.3 Minimizagio de peso de uma estrutura simétrica de trés barras.

volume V da estrutura seja minimo, e que satisfaga as restricées de projeto. Impde-se que A4
As.

Adotou-se os seguintes dominios para as variaveis de projeto :

9.00

A

19.00 <
29.00 <
39.00 <
49.00 <
-4.50 <
-8.00 <
-10.5 <
-10.0 <

-5.80 <

1000 - 100

X4

X2

X3

Xs

Xg

X7

Xg

Xg

X410

A

A

A

IA

A

A

IA

A

11.00
22.00
32.00
43.00
52.00
-3.00
-7.00
-9.50
-9.00

-5.50

Uma trelica de trés barras (figura 5.3) é solicitada, ora por uma forga F4, ora uma forga
F2. O problema consiste em determinar as areas A, A, eA; das trés barras, de forma que o



‘// >

P4 P2 ¥

Figura 5.3 - Minimiza¢cdo da massa de uma trelica

Portanto, o problema de otimizag&o é definido como :
min imizar V = p-1-(2\24,+ 4,) (5.9)
syjeita a :

O'ij
—-1<0
(o

gh= [2A1 +\/§A2y[2A1(A, +\/§A2)] ~1<0
2@ =1/p(4 +V24,)]-1<0

onde :

o = densidade do material da estrutura = 2,768. 10”° Kg/em®
I=25,4 cm

-10.550 <o; < 14.060 N/em?

P;=P,=89.10°N

e, as tensdes nos membros 1, 2 e 3 respectivamente s&o dados por :
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Os resultados apresentam-se na tabela 5. 9

(5.10)

Tabela 5. 9 - Resultados da minimizagéo da fungio do item 5.3.3

MADSEN [13] OPT3[7)) FARIA [6] GENOCOP
f(x) 1.17 1.196 1.17 1.17445683
A, 5.09 5.162 5.09 4.99126387
A; 2.64 2.420 2.63 2.58721995

Os resuitados foram obtidos, a partir das seguintes consideragées :

na tabela 5.9.

computacional.

Dominio das variaveis :

0,01

0,01

X4

X2

1000

1000

Utilizou-se o GENOCORPIII, arquivo de entrada t11, para obter os resultados apresentados

Foram necessarias 93 geracGes para encontrar o melhor ponto em 26 segundos de tempo
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o Utilizou-se 14 restrices nao lineares, sendo 12 relativas a tensao e 2 restrigoes g(1) e g(2)

especificadas acima.

5.3.4 Minimizagao do volume de uma viga.

Uma viga engastada livre sujeita a uma carga P é discretizada em 5 elementos de
mesmo comprimento (figura 5.4). O problema consiste em determinar a segdo transversal de
cada elemento, de dimensdo b; e h; de forma a minimizar o volume total V da viga, sujeita a
limites de tensdo, deflexdo no extremo livre sob a carga e a exigéncia geométrica que a altura

de qualquer segmento ndo exceda trinta vezes sua largura.

P =44.5¢3N
T E=21e11N/ms
Ay L =508m
1l “a=14.06e7 Nim!
kb, + Jg=0.0508 m

Figura 5.4 - Minimizacdo do volume de uma viga engastada

A deflexdo y; no extremo direito do segmento i, segundo Vanderplaats [3] € dado por :

Yo=,=0
Pl

V= I{LH—ZI}M- (5.11)
PI ! 1

. L-) L +—+|+y_ +y.,

yx 2E]|: ; 3] yll yr

na qual a deflexdo y é definida como positiva "para baixo". y' é a derivada de y em relagdo de
x , l; & o comprimento do segmento i . O moédulo de Young E € o mesmo para todos os

segmentos e 0 momento de inércia ( | ) para o segmento / e dado por:

. 3
[ =k (5.12)

' 12
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O momento de inércia no extremo esquerdo do segmento / & calculado como :

M, = P[L +1 —zi:lj] (5.13)

j=l
e a tenséo de deflexdo maxima correspondente é :

Mi 'hi
g; =57 (5.14)

H

Logo, o problema de otimizagdo, matematicamente, & definido por :

N
minimizar V = » b,-h, -1,

’Zl (5.15)
sujeita a:

Si_1<0
(el

a

M _1<0
Y
n

{4

—-1<0

305,
0.0127 <5, <0.127 m, i=12,.,N
0.0254 <, <0762 m, i=12,...N

onde :
ca = tensdo de flexdo admissivel = o, = 14.06.107 N/m?

ya = deslocamento admissivel no extremo livre = y, = 0.0508 m

L = comprimento total da viga = L =5.08 m

comprimento de cada vdo da viga =1=1.016 m

P = carga concentrada = P=44,5.10° N

O problema possui, 5 segmentos, 10 variaveis de projeto, 6 restrigdes n3o lineares e 5
restriges lineares. Os resultados s3o apresentados na tabela 5.10
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Tabela 5.10 - Resuitados da minimizagao da fungao do item 5.3.4

ADS [7] OPT3 [7]) FARIA [6] GENOCOP
f(x) 0.0565 0.0520 0.0535 0.04115221
b4 0.029 0.022 0.024 0.02000007
b 0.025 0.021 0.021 0.02000022
b; 0.021 0.019 0.020 0.01751364
b, 0.017 0.016 0.017 0.01500030
bs 0.014 0.013 0.014 0.01200004
h, 0.582 0.666 0.642 0.52540755
h; 0.566 0.618 0.614 0.52540344
h; 0.534 0.562 0.548 0.52540207
h4 0.489 0.491 0.482 0.42540622
hs 0.389 0.389 0.370 0.32540286

Os resultados deste problema foram obtidos através do GENOCOPIII em 500 geragdes
realizadas em 25 segundos.

Adotou-se os seguintes dominios para as variaveis de projeto :

0.525 < X1 < 0.76

0.525 < X2 < 0.76
0.525 < X3 < 0.76
0.425 < Xa < 0.76
0.325 < Xs < 0.76
0.020 < X < 0.04
0.020 < Xy < 0.04
0.010 < Xs < 0.04
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0.010 0.04

IA
A

Xg

0.04

IA

0.010 < X410

5.3.5 Minimizagdo do volume de 6leo de um pistao
O objetivo € minimizar o volume de 6leo necesséario para levantar a carga Q desde 0 até
45 graus, conforme a figura 5.5.

Exige-se que a posicao do pivd, X3, ndo pode exceder a L/2 e a posi¢ido do suporte deve

ser no minimo a metade do diametro do pistéo.

Figura 5.5 - Minimizacio do volume de éleo de um pistio

O problema pode ser definido como :
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min imize V=%D2(b—a) (5.16)
syjeita a:
Q.L.cos@—-R(O).F <0
OL~X,)-1.8.10°<0 (5.17)
12(~a)—a<0
D_x <o
2
onde :
- X,(X,.sen@ + X)) + X,(X, — X;.cos0)
R=l 22 it L | (5.18)

J(X,sen6 + X,) + (X, - X,.cos8)’

F=2pp
4

a=y(X; - X,)’ + X7
b= /(X,.5en45 + X,)* +(X,.co845 - X,)’

As variaveis de projeto sdo as dimensdes Xy , X2 , X € D mostradas na figura 5.5. Os

resultados s&o apresentados na tabela 5.11

Tabela 5.11 - Resuitados da minimizacao da func¢io do item 5.3.5

OPT-1[14] OPT-2 [14]) OPT-3 [14] GENOCOP
f(x) 1034.0 1036.2 1035.6 989.91845703
X4 52.0 51.1 50.9 50.50000000
X2 3.87 3.26 3.26 3.200000005
X3 120.0 120.0 120.0 119.00002289
Xa 6.44 6.51 6.52 6.40000010

Os resultados foram obtidos, a partir das seguintes consideragdes :

¢ Dominio das variaveis :
X4 < 60.00

50.50 <
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4.00

A

3.00 < X
115.50 < X3 < 124.00
7.00

IA

6.40 < Xs

e Utilizou-se o GENOCOPIIl para obter os resultados apresentados na tabela 5.11.

» Foram necessarias 218 geragbes para encontrar o melhor ponto em 6 segundos de tempo

computacional.

» Utilizou-se 4 restrices nao lineares e 2 restrigdes lineares.

Observou-se neste problema que as restrigbes especificadas na literatura, n3o sao
suficientes, ou, sdo mal elaboradas para o algoritmo genético. Como os algoritmos genéticos
utilizam uma populagdo de pontos para o célculo da fun¢do objetivo a fim de determinar a
evolugdo do problema, situagdes onde as restrigbes sdo somente de desigualdade e com
poucas relagbes entre as varidveis de projeto, induz o algoritmo a buscar o ponto 6timo na
fronteira inferior do dominio, para problemas de minimizag&o.

Para confirmar este ponto, foram adotados os seguintes valores para cada variavel :

X, =495
X2 =3.0
X; =117.5
X4 =6.0

Calculando o valor das restrigées, tem-se :
g{1ll1=-2.21 <0 g[2]=-2.42 <0 g[3]1=-0.32 <0 g[4]1=-0.71 <0
g[51=0.00 <0 V = 852.5588

Pode-se notar que os valores estipulados para as variaveis implicam na obediéncia a
todas as restrigées e obtem-se um valor de V menor que nos outros casos apresentados na
tabela 5.11.



CAPITULO 6
CONCLUSOES

Algoritmos genéticos, sdo sem duvida, técnicas Uteis e relativamente robustas para
resolver complexos problemas de otimizagdo global, no qual métodos baseados no gradiente
usualmente levam a um o6timo local. Outra situacéo onde os GAs sdo eficientes € aquela
associada a fungdes multivaridveis descontinuas e n&o diferenciaveis. O método pode ser
classificado como sendo de ordem zero. Porém, diferentemente dos métodos randémicos
tradicionais, os GAs. manipulam com eficiéncia alguns operadores racionalmente construidos,
permitindo obter solugdes interessantes, sem que os custos computacionais envolvidos sejam
proibitivos, candidatando-se portanto como concorrente ou, melhor ainda, como ferramenta
complementar, a outras técnicas ja consagradas.

A primeira pergunta que o leitor faria a si mesmo ao término desta leitura seria :

Quando usar GAs ?

Depois deste estudo sobre GAs, algumas razdes para aplicar algoritmos genéticos em
problemas praticos de engenharia foram evidenciadas :

1. Os GAs. S&o faceis de "hibridar", ou seja, de combinar com outros metodos.

2. Os GAs podem resolver problemas dificeis rapidamente e confiavelmente, principaimente
no caso de fungdes onde suas derivadas néo existem, ou € muito complicado encontra-las.

Quanto ao item 1 acima, é possivel langar o procedimento de otimizagdo usando técnicas
convencionais para, ao se detectar um minimo local, langar-se m@o dos GAs. Cabe ainda
acrescentar que a técnica do resfriamento simulado também combina bem com os GAs.
fortalecendo as condigBes de ultrapassar os minimos locais. Alias o GENOCOP utiliza esta

técnica para evitar que restrigdes n#o lineares sejam violadas.

Quanto ao item 2, de fato em situagdes caracterizadas pela dificuldade ou
impossibilidade de determinagéo do gradiente da fungdo objetivo, os algoritmos tomam-se uma
das poucas alternativas possiveis e conseguem evoluir com robustez dentro do espago de

busca, encontrando as melhores solugdes que o problema permite.

Observou-se neste estudo que os GAs sdo extremamente verséteis e requerem pouco
conhecimento sobre a fungdo objetivo a ser otimizada, n&o fazendo nenhuma diferenca se esta

fungdo é explicita ou implicita.




70

Deve ser feita uma ressalva quanto ao uso de GAs para resolver problema estrutural em
engenharia. Tudo indica que embora seja possivel utilizar GAs neste caso, certamente oS
problemas serdo de solugio dificil, ao se considerar o0 enorme niimero de variaveis de projeto
que caracteriza tais problemas. Por outro lado, trabalhos em andamento na UFU, usando GAs
para resolver problemas inversos (identificagcdo) parecem evidenciar um grande potencial
destas técnicas, especiaimente pela sua facilidade em evitar minimos locais.

Dois aspectos proprios aos GAs merecem atengéo :

a-) O cruzamento nos GAs sempre destoem o link comportamental essencial entre "pais” e
"filhos", ou seja, descendentes oriundos de dois bons cromossomos, podem perder carga
genética em decorréncia da troca dos genes.

b-) O processo de mutagdo quase sempre melhora o descendente e auxilia no descobrimento
de sub-regides de alta qualidade dentro do espago de busca.

O GENOCORP trabathou muito bem em todos os testes experimentais dos problemas de
otimizagdo com restricbes lineares. Quando incluiu-se restricdes n&do lineares, algumas
dificuldades foram encontradas, principaimente com as restrigdes ndo lineares de igualdade,
sendo que para superar estas dificuldades, na maioria dos casos, a tentativa de toméa-las
restricdes de desigualdade foi executada com sucesso.

Os operadores genéticos que sdo utilizados para manter os cromossomos dentro da
regido viavel, usados pelo GENOCOP3.0, reaimente sdo bastantes eficazes. Em varios
problemas foi solicitada a impressdo na tela dos cromossomos e seus descendentes, durante o
cruzamento e mutagéo, podendo-se verificar a atuagdo dos operadores, principalmente os de
cruzamento, para manter os cromossomos dentro do espago de busca sem violar as restrigdes.

Conforme as aplicagdes numeéricas apresentadas, obteve-se sucesso no uso de
algoritmos genéticos, principalmente na escolha do GENOCOP, que resultados considerados
bons em todos os casos.

O sucesso do GENOCOP realmente € o que as literaturas especificas ja relatavam, ou
seja, 0 manejo das restricbes. Isto pode ser constatado principaimente nos problemas
mecanicos, onde ndo seria possivel resolvé-los utilizando apenas os dominios das variaveis,
sem levar em consideragao o carregamento, as tensées maxima e minima de deformacdo, as
deflexdes admissiveis, etc.. .

A forma de escrever as restrigbes é muito importante para a formulagdo do problema
geral de otimizagdo, particularmente quando se deseja utilizar os GAs. Nota-se que, de uma
forma geral, restrigoes normalmente escritas para problemas de engenharia quando se usa
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técnicas convencionais, s&o por demais amplas. Isto significa que, ao se utilizar os GAs, sendo
estes uma técnica pseudo-randémica |, espagos de busca por demais extensos dificultam o
bom andamento do processo de otimizagdo, em decorréncia do enorme nimeros de pontos a
serem testados.

E conveniente destacar que, o estudo desta nova técnica de otimizag&o, contribuiu para a
consolidagdo do uso de algoritmos genéticos em problemas de otimizagao, principalmente nos
casos onde as técnicas de otimizagao tradicionais, ndo produzem bons resultados.

As conclusdes anteriormente apresentadas permitem antever alguns desdobramentos
futuros deste trabalho, que sao :

o Utilizar algoritmos de evolug&o, onde a populagio consiste de somente um individuo e ha
somente um operador genético no processo de evolugdo : o de mutagdo. Estes algoritmos
ndo trabalham com reprodugdo nem cruzamento e existem bastante trabalhos nesta
diregéo, revelando portanto grande potencial de pesquisa.

e Reformular os problemas mecanicos tradicionais, estudando quais as restrigbes que
realmente interferem no problema, para o uso dos algoritmos genéticos.

e Trabalhar com métodos hibridos para resolver problemas de otimizagdo, ou seja, procurar
acoplar técnicas convencionais com outras ligadas a fendmenos naturais, procurando
explorar as melhores caracteristicas de cada grupo de técnicas.



-

CAPITULO 7
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

1. Michalewicz, Z., 1996, "Genetic Algoorithms + Data Structures = Evolution Programs", 3?2

edicdo, Springer-Verlag, USA.

2. Goldberg, D. E., 1989, "Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Leaming"
, Addison-Wesley, USA.

3. Vanderplaats, G., 1984, "Numerical Otimization Techniques for Engineering Design",
McGraw-Hill Inc. , USA.

4. Helmud F., 1984, "Programac&o N&o-Linear - andlise e métodos", Edgard Blucher LTDA,

S&o Paulo, Brasil.

5. David L. G., 1984, " Linear and NonLinear Programming", Addison- Wesley, USA.

6. Faria M. M. L. ; 1991, "Uma Contribuicéo aos procedimentos de Otimizacio Aplicados a

Sistemas mecanicos", tese de mestrado, Universidade federal de Ubertandia, MG, Brasil,.

[~

Saramago, S. F. P., e Steffen Jr., V., 1996, "Aspectos Fundamentais ao Usar Técnicas de

Otimizacéo no Projeto de Sistemas Mecanicos, Proc. IV congr. de Eng. Mecanica - NME,
V.1, pp. 412-426, Recife, Brasil.

8. Cooper, L., e Steinberg, D., 1970, "Introduction to Methods of Optimization”, W. B.
Saunders, Londres,.

9. Homaifer A, Qi x. C. e Lai H. S., 1994, "Constrained optimization Via Genetic Algorithms",
Simulation Councils, 62.4, USA, pp 242-254

10. Fogel B. D., 1995, "A Comparison of Evolutionary programming and Genetic Algorithms on

Selected Constrained Optimization problems", Simulation Councils, 64:6, USA, pp 397-404.

11. MICHALEWICZ, Z., "Evolutionary . Computation Techniques for NonLinear Programming
Problems", ftp.uncc.edu, diretério coe/evol.

12. Joines A J., e Houck R. C., "On the use of Non-Stationary penalty Functions to Solve

NonLinear Constrained Optimization problems With GA's", Universidade Estadual Carolina
do Norte, NC 27695-7906

13.Madsen E. L., 1981, "Enginneering desian Optimization by the Augmented Lagrange

Multiplier Method", Tese de Mestrado, escola Naval Pés-Graduacgio, Monterey, California.




73

14.Vanderplaats, G., 1995, "DOT - Design Optimization Tools program - Users Manual",
Vanderplaats research & Developmente, inc, Colorado Springs.

15.Casas, W. J. P., 1998, "Concepcéo 6tima de Sistemas Mecanicos Acoplados. Acoplados

em problemas Elasto - AcUstico de Interiores", tese de doutoramento, UNICAMP, SP

16. Tanomaru J. , 1995, "Motivacio, Fundamentos e Aplicacdes de Algoritmos Genéticos", Il
Congresso brasileiro de Redes Neurais, Curitiba, Brasil.

17.Munoz A., Martorell S. e Sermadell V., 1997, "Genetic Algorithms in Optimization
Surveillance and Maintenance of Components”, Elsevier Science Limited, pp 107-120

18. Eschenaur, H. ; Koski J., e Osysczka, 1990, "muiticriteria Design Optimization", Springer-
Verlag, Berlim.

19.Faria M. M. L., e Steffen Jr. V., 1992, "Uma Técnica Para Otimizacdo De Projetos
mecanicos”, revista Ciéncia e Engenharia, UFU, Ano 1, n°2, pp 181-197

FU*-OOOO?‘? 124



