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RESUMO

Diariamente nos deparamos com problemas que possuem certa complexidade. Funcdes
utilizadas para representar tais problemas reais sdo, em sua maioria, equacdes ndo lineares.
Estas equacgdes requerem maior atencdo, pois muitas vezes, uma pequena alteracdo nos dados
iniciais ou truncamentos realizados durante sua resolucdo, acabam levando a um resultado
totalmente distante da solucdo esperada. Desta forma, o estudo de equacbes ndo lineares é de
suma importancia ndo s6 para a Matematica, mas para qualquer area que necessite representar
dados reais através de funcdes. Para a resolucdo destas equac@es, utilizam-se geralmente os
métodos iterativos, tais como o método de Newton, método da Secante, método da Bisseccao,
entre outros. Contudo, estes métodos podem apresentar problemas de convergéncia levando a
resultados inesperados. O presente trabalho apresenta a aplicacdo de Algoritmos Genéticos
como um método de resolucdo alternativo para este tipo de equagdo. Além disso, realiza-se
também um estudo comparativo deste método com o método de Newton a fim de demonstrar a
eficiéncia do Algoritmo Genético mesmo em equacBes que apresentam problemas de
convergéncia no método de Newton.

Palavras chave: Equacgdes ndo lineares, Algoritmos Genéticos, Método de Newton.



ABSTRACT

Every day we come across problems that have a certain complexity. Functions to represent such
real problems are, for the most part, non-linear equations. These equations require more
attention, because often a small amount in the initiated data or truncations realized during its
resolution, end up leading to a result totally distant from the expected solution. In this way, the
study of nonlinear equations is very important, not only for mathematics, but for any area that
needs to represent real data through functions. For the solution of these equations is generally
used iterative methods such as the Newton method, Secant method, Bisection method and
others. However, these methods may present convergence problems leading to unexpected
results. The present work presents the application of Genetic Algorithms as an alternative
resolution method for this type of equation. In addition, a comparative study of this method is
carried out with the method of Newton to demonstrate the efficiency of the Genetic Algorithm
even in equations that present problems of convergence in Newton's method.

Keywords: Nonlinear equations, Genetic Algorithms, Newton's method.
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1 CAPITULO 1: INTRODUCAO

A Inteligéncia Artificial (IA) € uma das ramificacfes de pesquisa da Ciéncia da
Computacdo, que tem por base a criacdo de sistemas computacionais inteligentes, ou seja,
sistemas onde o seu funcionamento se assemelhe ao raciocinio humano, tendo como intuito
final, a otimizagéo e resolucéo de problemas na vida real (FERNANDES, 2003).

Assim, a principal finalidade da 1A € levar o raciocinio e conhecimento humano para
sistemas computacionais. Para tal, ha uma série de metodologias empregadas, tais como 0s
Algoritmos Genéticos (AG). Os AG se baseiam na evolucdo natural, postulada por Charles
Darwin tendo como principal objetivo a otimizacdo de problemas e a busca por solugées étimas.
Desta forma, ela é capaz de encontrar solugdes para problemas da vida real que seriam
considerados bastante trabalhosos ou complexos (LINDEN, 2012).

Esta técnica constitui-se basicamente de trés etapas: selecdo, cruzamento (crossover) e
mutacdo. Primeiramente, € definido o espaco de busca (onde ira buscar as possiveis solugdes
do problema) e entdo gerada uma populacéo inicial de maneira aleatdria que seriam as possiveis
candidatas a solucdo. Na selecdo, o algoritmo escolhe uma porcentagem de individuos da
populacdo (possiveis solugbes) que estdo mais adaptados, no qual estes serdo mantidos para
participarem da proxima geracdo, e o restante é descartado. No cruzamento, os individuos que
foram mantidos irdo gerar novos individuos (filhos) através do cruzamento entre dois
Cromossomos pais, e estes, poderdo sofrer novas mudancas através da mutacdo. Assim, estas
etapas serdo repetidas até que a melhor solucéo (solucao 6tima) seja encontrada, obtendo entéo,
os individuos melhores adaptados (pontos 6timos) (LAHOZ-BELTRA, 2016).

As equacdes ndo lineares séo fungdes que ndo podem ser resolvidas apenas com
operacdes aritméticas, tais como subtracdo, soma, multiplicacdo e divisao. Elas estdo presentes
no nosso dia a dia, podem ser encontradas em diversas areas e podem ser utilizadas para
representar dados e problemas reais. Para sua resolucdo sao, geralmente, utilizados os métodos
iterativos tais como método da Bissec¢do, método da Posicdo Falsa, método do Ponto Fixo,
método de Newton-Rapson, método da Secante, entre outros. Contudo, nem sempre € possivel
determinar as solucdes através destes métodos, devido a deparar-se com problemas de
convergéncia em algumas fungdes (RIBEIRO, 2012).

Desta forma, a resolucédo de equacgdes ndo lineares é um estudo bastante abordado na
Ciéncia e Engenharia. Na maioria dos processos utilizados para sua resolugdo, o0 processo é

considerado bastante lento e a taxa de convergéncia baixa. Dentre os métodos citados, o0 método
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mais recomendado para a solucdo destas equagdes, € o0 método de Newton (POURRAJABIAN
etal., 2013).

Diante da limitacdo dos métodos citados acima, o Algoritmo Genético (AG) surge como
forma alternativa para solucao destes problemas. A equacdo nao linear é transformada numa
funcdo objetivo com o uso de manipulagdes elementares, e a partir dai o algoritmo genético é
utilizado para minimizar ou maximizar a funcéo e convergir para uma solugdo 6tima ou solugéo
aproximadamente 6tima dentro de um intervalo estabelecido (POURRAJABIAN et al., 2013).
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1.1 PROBLEMATIZACAO

Problemas em que os erros se propagam de maneira mais significativa séo denominados
de problemas mal condicionados. O calculo de raizes de equagdes ndo lineares é um problema
relevante na Ciéncia e Engenharia devido aos seus resultados serem, muitas das vezes, mal
condicionados, resultante de erros devido a aproximacdes e aos truncamentos que necessitam
ser realizados durante a resolucdo do problema. Ou seja, sdo sistemas onde uma pequena
mudanga nos coeficientes de uma equacdo, geram alteragOes significantes no seu resultado
(JUSTO et al., 2017).

Além disso, ttm-se problemas de convergéncia quando utilizados alguns métodos
iterativos tradicionais. Estes problemas podem levar a uma solucdo totalmente distante do
resultado esperado. Outro ponto a se destacar é que muitas vezes a solugdo de equagdes ndo
lineares por estes métodos podem ser bem complexas, devido ao célculo de algumas derivadas,
resultando assim, em maior perda de tempo.

Desta forma, é necessaria uma maior atencdo e tempo ao se trabalhar com sistemas nao
lineares, pois devem ser apurados com o0 maximo de precisdo possivel. Portanto, a
implementacdo de AG para determinar zeros de equacgdes ndo lineares mostra-se como uma
alternativa bastante satisfatdria, pois a partir dai, pode-se determinar, dentro de um intervalo
pré-estabelecido, uma solugdo 6tima para estas equacdes de maneira rapida e eficaz, devido aos
processos iterativos tradicionais muitas vezes ndo garantirem isto.

Assim, fica nitida a importancia dos AG para a determinacao de raizes em equacdes ndo
lineares, pois a partir deles é possivel obter solugdes que podem apresentar problemas de
convergéncia nos métodos tradicionais e também a utilizacdo deles para solucdo de equacdes

com mais de uma variavel.
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1.2 JUSTIFICATIVA

Os AG vem sendo aplicados em diversas areas, principalmente em problemas de busca
e otimizac&o. Eles sdo geralmente empregados a problemas com varias restrigdes ou condi¢es
incapazes de serem retratadas matematicamente e com grandes espacos de busca (LINDEN,
2012).

No trabalho de Theodoro, Peretta e Yamanaka (2016), foi aplicado os AG ao problema
de reserva de salas de aula da Universidade Federal de Uberlandia. Este é um problema
considerado um tanto trabalhoso devido a responsabilidade de alocar um nimero finito de salas,
para um numero também finito de aulas em diferentes espacos de tempo, respeitando diversas
restricdes e preferéncias. Esta atividade pdde ser tratada por uma ferramenta baseada em AG,
onde foi obtido como resultado uma diminuigdo em 75% do esfor¢co dos administradores de
espacos para realizar tal tarefa. Assim, a atividade que levava meses para ser realizada, pode
ser desenvolvida em menos tempo e com menos esforcos.

Martins e Silva (2017) realizaram a aplicacdo de algoritmos genéticos na resolucéo do
problema de rodizio de tripulacBes do sistema de transporte publico urbano. Este problema dé-
se em atribuir uma sequéncia de jornadas de trabalho aos funcionarios de uma empresa, com 0
intuito de minimizar seus custos totais. O problema foi dividido em duas etapas, onde a primeira
consistiu em gerar os padrdes de folga e a segunda consistiu em alocar as jornadas que devem
ser realizadas por cada tripulacdo. Estas etapas foram realizadas aplicando um AG e
comparadas a escala utilizada anteriormente pela empresa. Foi obtido como resultado um menor
namero de tripulacdo (55%) para execuc¢do das rotas, e menor quantidade de horas extras e
ociosas no periodo de trabalho, resultando entdo em uma minimizacao de gastos.

Ja Souza (2003) utilizou AG na identificacdo de tumores cerebrais. Seu trabalho consta
de uma investigacao de um método ja utilizado (snakes) em conjunto com AG. Como resultado
do seu trabalho, obteve-se a comprovacdo da eficiéncia do AG, obtendo resultados mais rapidos
e solucbes mais adequadas, quando comparadas com as realizadas sem o0 AG.

Diver (1999) aplicou AG a solucéo de equacgdes diferenciais ordinarias. O algoritmo
genético solucionou as equacdes de forma semelhante ao aplicado neste trabalho, através de um
mecanismo de busca pelas melhores solugdes de um conjunto inicialmente estimado. Como
resultado do seu trabalho, foi mostrado que os AG eram capazes de solucionar tanto equagdes
lineares como equagOes néo lineares.

Portanto, visto a importancia, as diversas possibilidades de aplicacdo dos AG e 0s

problemas de convergéncia encontrados nos métodos iterativos tradicionais, a realizacao deste
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trabalho da-se pelo intuito de realizar um estudo acerca desta area, e com isso, aplica-los na
obtenc&o de zeros de equacdes ndo-lineares, visando poder contribuir e apregar futuramente os

conceitos aqui adquiridos em diversas areas do conhecimento.
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1.3 OBJETIVOS
1.3.1 GERAL

e Desenvolver e apresentar a aplicacdo de algoritmos geneéticos na determinacdo de

solugdes de equacdes ndo lineares;

1.3.2 ESPECIFICOS

e Aprender a manipular o software MatLab;

e Desenvolver um AG para busca de solugdo 6tima de equacgdes nao lineares;
e Entender como funciona e como manipular um algoritmo genético;

e Aplicar os conceitos de algoritmo genético na area da Matematica;

e Auvaliar o desempenho do algoritmo genético na busca pela solucdo 6tima.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

No Capitulo 1 apresenta-se uma breve introdugdo acerca dos Algoritmos Genéticos e
equacOes ndo lineares.

O Capitulo 2 aborda um maior aprofundamento sobre Algoritmos Genéticos, discutindo
as etapas iniciais e as etapas de selecdo, cruzamento e mutacdo. Assim como 0s principais
métodos utilizados em cada etapa.

O Capitulo 3 trata-se de uma introducdo acerca de equacdes ndo lineares e o0s principais
métodos iterativos utilizados para sua resolucao.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos na resolucdo de equacbes nao lineares
através do Algoritmo Genético e através do método de Newton.

O Capitulo 5 apresenta as consideraces finais do trabalho.
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2 CAPITULO 2: ALGORITMOS GENETICOS

2.1 INTRODUCAO

A Inteligéncia Artificial (1A) trata-se de uma area da ciéncia, onde seu desenvolvimento
possui inspiracdo na Natureza e na inteligéncia humana (LINDEN, 2012). Seu surgimento deu-
se no verdao de 1956 no Dartmouth College em Hanover, New Hampshire, USA, durante um
seminario que durou dois meses, contando com a atuacdo de 10 participantes (RUSSELL E
NORVIG, 2013).

O desenvolvimento da IA tenta assemelhar-se ao pensamento humano, permitindo ao
computador solucionar problemas de forma inteligente, onde a intervencdo humana seja
minima. Com o passar do tempo, a IA foi evoluindo e ganhando técnicas também inspiradas na
natureza, porém, com algumas peculiaridades. Dentre elas, pode-se destacar as Redes Neurais
Artificiais inspiradas nos neurdnios biologicos, os Algoritmos Genéticos inspirados na
evolucdo biologica, e os Sistemas Especialistas inspirados na inferéncia humana (LINDEN,
2012; PACHECO, 1999).

2.2 DEFINICAO DE ALGORITMOS GENETICOS

Os Algoritmos Genéticos (AG) sdo uma das ramificacbes da inteligéncia artificial e
foram inicialmente propostos pelo professor da Universidade de Michigan, nos Estados Unidos
da América, John Holland (1975). Esses algoritmos tratam de métodos de busca e otimizacédo
gue vem sendo amplamente estudados e aplicados em diversas areas, tais como quimica,
elétrica, automotiva, entre outras. Sua logica foi baseada na selecdo natural postulada por
Darwin e em mecanismos genéticos presentes nos organismos. De forma mais sucinta, sdo
algoritmos baseados na evolucao natural e evolugdo genética (RUSSELL E NORVIG, 2013).

Para obter a solucgéo, durante o seu processo de busca, os algoritmos genéticos executam
as seguintes etapas: selecdo, cruzamento (crossover) e mutacdo, na qual em cada geracgéo, 0s
individuos sdo avaliados por uma funcgéo de aptiddo (funcéo fitness), permanecendo apenas 0s
mais adaptados, que seriam as possiveis solu¢bes do problema (BARRA, 2007; GIUDICE;
PAOLA E FORTE, 2017). Estas solugfes sdo armazenadas em matrizes que sdo denominadas
de cromossomos, 0 numero de varidveis do problema sdo denominados de gene e, cada

elemento do gene, de alelo. Geralmente, o algoritmo apresenta um conjunto inicial de possiveis
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solugdes que sdo gerados aleatoriamente (LAHOZ-BELTRA, 2016). A Figura 2.1 apresenta

um esquema de como se da os passos de um algoritmo genético.

Figura 2.1 — Passos simplificados de um algoritmo genético em diagrama.

Populacdo | ||  Selegdo Cruzamento Mutagao
inicial A

Solucdo
encontrada?

Nova
populacédo

C Solucao final >

Fonte: Adaptado de Néia et al. (2013)

Os AG podem ser utilizados tanto para espacos discretos como para espacos continuos.
Assim, possuem menor dependéncia do ponto do espago onde inicia-se a busca. Isso decorre
do fato dele ser um método iterativo, ou seja, realizam diversas buscas pelas melhores solucdes
e findam-se apenas quando atinge o seu critério de parada. Além disso, ndo fazem estimativa
de continuidade e diferenciabilidade acerca da funcdo a ser utilizada, tornando assim um
método bastante versatil em varios dominios. Desta forma, encontram-se na familia dos
métodos de otimizacdo globais (BARRA, 2007).

2.3 NOMENCLATURA

Os AG utilizam uma nomenclatura especifica, baseada na biologia, para tratar os seus
dados. Desta forma, deve-se deixar claro 0s seus conceitos para quem deseja usar este método
(BARRA, 2007).

Cromossomos: tambem chamados de individuos, serdo as possiveis solugbes do
problema.

Populacdo: conjunto de cromossomos, onde eles irdo passar pelos processos de selecao,
cruzamento e mutag&o.

Geracdo: cada ciclo completo de selecdo, cruzamento e mutacao.
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Gene: 0 gene representa um valor dentro da possivel solucdo do problema, que seria por
exemplo, o valor de x,, conforme Figura 2.2.
Alelo: o alelo representa a parte mais “simples”, seria uma posi¢ao do vetor binério.
Pais ou genitores: cromossomos escolhidos no processo de crossover para passar parte
do seu cddigo genético para novos cromossomos, os filhos.
A Figura 2.2 a seguir exemplifica melhor a nomenclatura.
Figura 2.2 — Nomenclatura

Cromossomo | x; | X3, | X3 | .. | Xp

Gene | O | O] 1|10

Alelo| 1

Fonte: Autoria prépria (2017).

Como pode ser observado na Figura 2.2, 0 gene, e consequentemente 0 Cromossomo,
esta representado com valores de zeros e uns (forma binaria), contudo, a representacdo do AG
depende de sua aplicacdo, mas usualmente utiliza-se em grande escala a forma binaria,
concebida por Holland (1975), mas pode-se encontrar diversos trabalhos onde tem-se o ponto
flutuante como forma de representagédo (BARRA, 2007).

Na forma binéria, o gene é codificado em vetores binarios de zeros e uns (0, 1). Define-
se 0 tamanho fixo para o gene, ou comprimento m do gene, de acordo com a precisdo requerida
para o problema (BARRA, 2007).

2.4 SELECAO

A selecéo corresponde a etapa onde serdo selecionados os individuos para a reproducao
(cruzamento). Cada gene sera analisado de acordo com o seu valor de aptiddo. Este valor é dado
a partir da fungéo fitness ou funcédo de aptiddo, no qual os individuos com maior valor, tendem
a sobreviver e passar o seu material genético para as geragdes futuras. Ja os individuos com os
menores valores, tendem a ser descartados da populacdo, assemelhando-se ao processo de

selecdo natural. Para realizar esta etapa existem diversos metodos, onde destacam-se dois, sdo
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eles: método da roleta e 0 método do torneio (PACHECO, 1999; KRAUS E FERNANDES,
2010).

O método da roleta € o mais utilizado. Nele, seus individuos sdo organizados em uma
roleta de acordo com os valores da funcdo de aptiddo, na qual, quanto maior seu valor, maior
sera o espago que ele ira ocupar na roleta. A sele¢do dos individuos é feita de forma aleatdria,
onde a cada rodada (a quantidade de rodadas depende do tamanho da populagdo necessaria),
seleciona-se um individuo. Este método garante chegar mais rapido a uma solucdo. O método
pode ser melhor entendido pela Figura 2.3, onde para exemplificar, foi utilizado uma funcao
fitness f(x) = x2. Assim, o valor da fracdo ocupado por cada individuo é calculado pelo
quociente entre o valor fitness de cada individuo pela soma total dos valores (BARRA, 2007;
LINDEN, 2012).

Figura 2.3 — Método da roleta

ml w2 =3 u4 ] o _ Pedaco
Numero Individuo Fitness da roleta

(%)

1 0001 1 1.61

2 0011 9 1451

58% 26% 3 0100 16 25.81
4 0110 36 58.07

Total 62 100

Fonte: Adaptado de Linden (2012); Souza (2003).

No método do torneio, é criada uma subpopulacdo de n cromossomos, onde seus
individuos sdo escolhidos de forma aleatoria. Ao realizar a escolha, estes individuos irdo
realizar disputas entre si, no qual o cromossomo com maior valor fitness vence o torneio e sera
selecionado para a reproducdo. A quantidade de torneios a serem realizados depende da
quantidade requerida de individuos para reproduzirem-se. Neste método, a diversidade da
populacdo é maior que no método da roleta e 0s cromossomos com baixos valores fitness
possuem maior probabilidade de serem escolhidos.

O meétodo pode ser melhor entendido pela Figura 2.4, onde na exemplificacéo, tem-se
que foi escolhida aleatoriamente uma subpopulacdo de 2 cromossomos. O individuo 8 é o
vencedor devido possuir o maior valor de fitness em relagdo ao outro individuo escolhido para
o torneio (BARRA, 2007; PACHECO, 1999; SOUZA 2003).
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Figura 2.4 — Método do Torneio

Valores )
fitness | Individuos
. e, Escolhe o melhor
Individuo 1 Seleciona-se n individuos individuo
9| Individuo 2 aleatoriamente (mais adaptado)
16 Individuo 3 | Fiigividuo1 | x  Individuo 8 } Individuo 8
36 Individuo 4
Individuo 5
Individuo 6

10 Individuo 7
25 Individuo 8 |

Fonte: Adaptado de Barra (2007)
O método de selecdo utilizado para este trabalho foi o método da roleta devido ser o
método mais utilizado na implementacao de algoritmos genéticos, ndo sé isso, mas também

pelo fato de poder chegar mais rapido a solucéo do problema.

2.5 CRUZAMENTO

Também chamado de crossover ou reproducao, esta etapa consiste na criagdo de um par
de novos individuos (filhos) a partir de um par de cromossomos genitores (pais). Neste
processo, sera combinado parte de informacfes de um individuo com outra parte de outro
individuo, gerando um novo individuo (filho), assemelhando-se ao processo de reproducéo de
genes em células. Ou seja, serdo escolhidos pares de cromossomos, de acordo com sua aptidéo,
que irdo gerar pares de novos individuos, seus descendentes. Os descendentes diferenciam-se
dos seus genitores, mas possuem material genético dos dois. Dentre os tipos de operadores de
cruzamento existentes, destacam-se trés, sdo eles: cruzamento em um ponto, dois pontos e
uniforme (BARRA, 2007; GIUDICE; PAOLA E FORTE, 2017; SOUZA, 2003).

O cruzamento em um ponto € o operador de cruzamento mais simples e consiste em
selecionar aleatoriamente um ponto de corte no qual a parte da esquerda de um dos
cromossomos pai, vai para um filho, e a outra parte (a direita), vai para o outro filho. O primeiro
descendente é composto pela concatenagdo da parte & esquerda do primeiro pai com a parte a
direita do segundo pai. O segundo descendente € composto pela concatenacdo das partes que
sobraram, ou seja, a parte esquerda do segundo pai com a parte direita do primeiro pai. O

método pode ser melhor exemplificado pela Figura 2.5, onde G1 e G2 representam 0s genitores
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1 e 2, respectivamente, e D1 e D2 representam os descendentes 1 e 2, respectivamente
(BARRA, 2007; PACHECO, 1999).
Figura 2.5 — Cruzamento em um ponto

Ponto de corte aleatorio

Gl 1 1 1 0 0 0

G2 0O 0 O 1 0 O

D1 1 1 1 1 0 0

D2 o 0 o o o0 o0
Fonte: Adaptado de Pacheco (1999)

No cruzamento em dois pontos, serdo escolhidas duas posicGes de corte aleatoriamente
nos cromossomos pais. Os filhos seréo gerados pela combinagédo das partes, sendo o primeiro
filho gerado pela juncéo das partes da extremidade do primeiro pai, com a parte central do
segundo pai. O segundo filho € gerado pela juncdo das partes restantes, ou seja, as partes da
extremidade do segundo pai, com a parte central do primeiro. O método pode ser melhor
exemplificado pela Figura 2.6 (LINDEN, 2012; MARTINS E SILVA, 2017).

Figura 2.6 — Cruzamento em dois pontos

Pontos de corte aleatérios

Gl 1 1 1 0 0 0

G2 0 0 0 1 0 0

D1 1 1 0 1 0 0

D2 0O O 1 0 0 O

Fonte: Adaptado de Pacheco (1999).
No cruzamento uniforme, cada bit do cromossomo filho tem a possibilidade de sofrer
influéncia do pai 1 ou do pai 2, e esta influéncia ird depender de uma espécie de padrdo. Assim,
para cada bit do cromossomo filho, é realizada uma escolha de qual genitor contribuira. Por

exemplo, se o valor padréo for 0, escolhe-se o bit do genitor 2 para o filho 1 e o bit do genitor
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1 para o filho 2. Ja se o valor padréo for 1, escolhe-se o bit do genitor 1 para o filho 1 e o bit do
genitor 2 vai para o filho 2 (BARRA, 2007; PACHECO, 1999). A Figura 2.7 exemplifica
melhor o método de cruzamento uniforme.

Figura 2.7 — Cruzamento uniforme

Padrao 1 0 0 [1 1 0

Gl 1 1 1 0 0 0
G2 0 0 0 1 0 0
D1 1 0 0 0 0 0
D2 0 1 1 1 0 0

Fonte: Adaptado de Martins e Silva (2017).
O método utilizado neste trabalho foi o cruzamento em um ponto. A escolha deste
método se deu por ser um método mais simples de aplicacdo e por também proporcionar bons
resultados.

26 MUTACAO

Esta etapa tem como objetivo aumentar a diversidade da populacdo. Nela, os
cromossomos filhos poderdo sofrer uma mudanca no seu codigo genético de acordo com a
probabilidade de mutacdo fixa (p,,) inicialmente e a probabilidade de mutacdo gerada
aleatoriamente (p,,,-). Assim, esta etapa da-se da seguinte forma: caso o nimero gerado
randomicamente entre 0 e 1 for menor que p,,, inverte-se o bit do cromossomo filho de 0 para
1 ou vice-versa, (BARRA, 2007; PACHECO, 1999; MARTINS E SILVA, 2017).

A Figura 2.8 exemplifica melhor a etapa de mutacdo, onde no cromossomo com valor
de probabilidade randémica menor que a probabilidade fixada inicialmente, houve alteracéo no

seu hit.
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Figura 2.8 — Mutacéo
pm =0,1
Pmr 05 02 0005 03 0,12 0,22

Individuo 1 1 1 0 0 0

Intlj\li?/\l'/ctl)uo . . s s b s

Fonte: Adaptado de Martins e Silva (2017).
Neste capitulo foram tratadas as etapas de selecdo, cruzamento e mutacdo de um
algoritmo genético. N&o sé isso, mas também foram apresentadas algumas desvantagens e
vantagens na utilizacdo dos Algoritmos Genéticos, um pouco da sua histéria e como surgiu e

vocabulario especifico utilizado.
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3 CAPITULO 3: RESOLUCAO DE EQUACOES NAO LINEARES
3.1 INTRODUCAO

EquacOes usadas para representar problemas e dados reais sdo, em sua maioria,
equacdes ndo lineares. Equacdes ndo lineares sdo problemas, em geral, quase impossiveis de se
resolver apenas com operagdes aritméticas: adicdo, subtracdo, multiplicacdo, divisdo e
comparacdo. Nos deparamos constantemente com estes tipos de problemas, envolvendo uma
grande quantidade de restricOes e certo grau de complexidade na sua resolucdo, e para isto,
necessitamos de uma grande quantidade de tempo e atencdo. Desta forma, o estudo e a criacao
de métodos ou modelos numéricos para resolucdo deste tipo de problema vem crescendo
constantemente (ALMEIDA, TEIXEIRA E ROCHA, 2013; RIBEIRO, CAMARA E SILVA
NETO, 2015; SOUZA, 2015).

As equacdes ndo lineares ndo apresentam formulas explicitas e podem, ou ndo,
convergir para uma solucdo desejada, dependendo do valor ou intervalo inicial adotado. Sua
solucdo é quase impossivel de ser determinada analiticamente e costuma-se fazer a utilizacédo
de métodos numeéricos iterativos para determinar os zeros da fungdo. O zero de uma funcéo
f(x) ou raiz de uma equacdo f(x) = 0 nada mais é do que um numero real &, tal que f(¢) =0
(RUGGIERO E LOPES,1996). Os zeros de uma fungéo sdo representados graficamente pelos
pontos de intersec¢do do grafico da fungdo com o eixo das abcissas, sua representacdo grafica
é dada pela Figura 3.1.

Figura 3.1 - Representacao grafica dos zeros de uma funcgéo

4

fx) | )

Xy

/%1 Ez\xr /E1 EZ\/EG

f(x)

21 \ng Ea X

Fonte: Ruggiero e Lopes (1996).
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Os métodos iterativos sdo utilizados para chegar & uma aproximacao da solugdo do
problema, visto que a solucao exata € quase impossivel, dai parte-se de uma aproximacao inicial
para a raiz e passa-se a refind-la. Estes métodos sdo utilizados para solucionar problemas em
diversas areas, tais como: Engenharia, Fisica, Administracdo, Transporte, entre outras
(ALMEIDA, TEIXEIRA E ROCHA, 2013). Dentre os métodos existentes, destacam-se 0s
métodos de Newton Raphson, método da Secante e 0 método da Bissecc¢do. Todos formados

pela localizacdo das raizes (isolamento) seguido de seu refinamento.

3.2 ISOLAMENTO DAS RAIZES

Seja f(x) uma fungdo continua qualquer. Para se obter um intervalo fechado [a, b] que
contenha pelo menos uma raiz da equacao, necessita que se faca uma analise grafica e tedrica
da funcdo. Para a andlise gréfica, realiza-se o esboco do grafico da funcdo e localiza-se os
pontos onde a curva intercepta o eixo das abcissas.

Para a andlise tedrica utiliza-se o teorema do valor intermediario, no qual diz que: seja
f(x) uma funcdo continua num intervalo [a, b], se f(a) - f(b) < 0 existe pelo menos uma raiz
da equacdo entre a e b como mostra a Figura 3.2. Porém, se f(a) - f(b) > 0 ndo podemos
afirmar o contréario, pois podem haver vérias situagdes dentro do intervalo como mostra a Figura
3.3 (RUGGIERO E LOPES, 1996).

Figura 3.2 — Situac6es com funcéo f continua no intervalo [a, b] e f(a) - f(b) <O

4 A

f(x) f(x)

fx) ¢

. ‘ r/51 &, tl) X
A

Fonte: Ruggiero e Lopes (1996).
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A partir da Figura 3.3 pode ser observado que ao aplicar os valores do intervalo e
multiplica-los, obtém-se um resultado positivo, contudo, pode ou ndo haver raizes dentro deste
intervalo.

Figura 3.3 — Situacbes com funcdo f continua no intervalo [a, b] e f(a) - f(b) > 0

f(x) 4

f(x) | fx) 4

\

a 5 n_ "5 b x a E, b x

Fonte: Ruggiero e Lopes (1996).

Visto o teorema anterior, para saber se a raiz é Unica dentro do intervalo, analisa-se
f'(x) onde, se f'(x) > 0ou f'(x) < 0 paratodo x pertencente a [a, b] araiz é Gnica. O estudo

tedrico apresentado pode ser melhor entendido pelo exemplo 1 e a Tabela 3.1.
Exemplo 1: considerando a funcdo f dada por
f(x)=x3—9x+3,
e construindo uma Tabela de valores para f(x) considerando os sinais obtidos ao substituir os

valores de x, tem-se:

Tabela 3.1 — Isolamento das raizes

X -100 -10 -5 3| -1 0] 1 2 |3 4 5
f(x) -999097 -907 -77 3 1 | 3| 5| -7 |3 | 3 | 83
Sinal - - - + + + - - + + +

Fonte: Ruggiero e Lopes (1996).
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Como o exemplo utilizado é uma funcéo de terceiro grau, tem-se 3 raizes, e como
encontramos 3 intervalos, para cada intervalo tem-se uma Unica raiz. As unicidades destas
raizes podem ser confirmadas ao realizar o estudo dos sinais para f'(x), onde ao aplicar os
valores de [a, b] encontrado em f'(x) = 3x? — 9, tem-se que f’(x) preserva o sinal para todo

x pertencente ao intervalo.

3.3 METODOS ITERATIVOS

3.3.1 CRITERIOS DE PARADA DOS METODOS

E necessario estabelecer um critério de parada para as iteragdes visto que um método
iterativo tem instrucdes (algumas) repetidas em ciclos até atingir um resultado préximo o
suficiente do esperado. (RUGGIERO E LOPES, 1996) Para isso, adota-se uma precisdo (¢)
que, em geral, € um nimero bem pequeno. Esta precisdo é inicialmente fixada e utiliza-se um
dos critérios a seguir como parada (SILVA, 2011).

1) Andlise da funcdo: |f(x;)| < e;

2) Erroabsoluto: |x; — x;_4]| < €

3) Erro relativo: |% <€
i

4) Limites do intervalo: |b2;a| <€

5) Numero de iteracdes.

Assim, para obter zeros de fungdes através destes métodos, tem-se uma aproximacao
inicial da raiz da funcdo que ird passar por varias etapas completando um ciclo, no qual inicia-se
novamente este ciclo (iteracdo) sempre que ndo atingir o critério de parada ou um resultado

suficientemente menor que a precisao (g).

3.3.2 METODO DE NEWTON-RAPHSON

Também conhecido apenas como método de Newton, € o método mais utilizado
necessitando que se conhega um intervalo inicial [a, b] que contenha uma possivel solucdo do
problema e que a fungdo f a ser analisada seja continua neste intervalo. Necessita-se também
que seja determinada a precisdo (¢) que deseja encontrar a solugdo do problema, o que

funcionard como critério de parada para as iteragdes. Quanto mais o valor inicial ou o intervalo
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estiverem proximos da possivel solucdo, maiores serdo as chances de convergéncia e menor
sera o tempo gasto (ELIAS et al., 2016). Os valores das aproximacdes de x para a raiz (¢) da
funcdo sdo dados pela equagéo 3.1:

_ f(x)
f(xi)

Xit+1 = Xj (3.1)

O metodo de Newton pode ser melhor entendido a partir da sua representacdo grafica na
Figura 3.4, onde o valor de x;., é obtido através de uma aproximacao inicial x;. A reta tangente
intercepta a funcdo f(x) no ponto (x;, f(x;)) e, a cada iteracdo, a reta vai convergindo para a
raiz da equacao.

Figura 3.4 — Representacao grafica do método de Newton-Raphson

v

Fonte: Ruggiero e Lopes (1996).

Segundo Machado e Alves (2013) para a convergéncia a uma raiz no intervalo [a, b] no
método de Newton, é necessario que f(a)-f(b) <O0,f'(a)-f'(b) >0,f"(a) - f"(b) <O
sejam satisfeitos.

Este foi 0 método escolhido para comparagdo com as solugdes obtidas pelos Algoritmos
Geneticos. A escolha deste método da-se em razdo de ser o mais utilizado para solucdo de
equacOes ndo lineares, sua facil aplicacdo e melhores resultados quando comparado aos outros

métodos citados aqui neste trabalho.
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3.3.3 METODO DA SECANTE

O método da secante possui uma vantagem em relacdo ao método de Newton. No
método da secante ndo é necessario calcular a derivada da funcdo e nem calcular o seu valor
numérico a cada iteracdo (PILLING, 2007). Contudo, sdo necessarias duas aproximacoes
iniciais para as raizes. Desta forma, para obter a equacdo de recorréncia de x para 0 método da

Secante, substitui-se a derivada da funcdo presente no metodo de Newton pela equacdo (3.2):

Frlx) = f ) = f(xi-1) (3.2)

Xi — Xj—1

onde x; e x;_, Sdo possiveis solucBes para a equacao e raizes iniciais.
Ao realizar as substituicdes, a férmula recorrente para este método pode ser resumida
na seguinte equacao:

xi—1 f () — x; f(xi-1)

TG — F o) (33)

O método pode ser melhor entendido pela Figura 3.5, onde apresenta a interpretacao
geométrica do método. Na Figura, pode ser observado que o ponto x;,, € obtido a partir de
outras duas aproximagdes conhecidas (x;_; e x; ). E possivel observar também que a reta
secante passa pelo ponto localizado por estas aproximagdes e seus respectivos valores de y.
Assim, a reta secante intercepta os pontos (x;_1, f(x;—1)) e (xl- L f (x; )). Logo, o valor de x;, 4
é 0 ponto da abscissa onde a reta secante intercepta o eixo ox (PILLING, 2007).

Figura 3.5 - Interpretacdo geométrica do método da Secante

f(x)

Fonte: Ruggiero e Lopes (1996).
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3.34 METODO DA BISSECAO

Assim como os métodos anteriores, a funcdo f(x) necessita ser continua no intervalo
[a,b] e f(a) - f(b) < 0.0 método funciona da seguinte maneira: divide-se o intervalo a cada
iteracdo com o intuito de diminuir a sua amplitude até chegar na precisdo estabelecida
inicialmente. Assim, este método ira gerando valores de x cada vez mais proximos da raiz,
convergindo para a raiz do problema (PILLING, 2007).

O método pode ser melhor entendido pela sua representacdo grafica na Figura 3.6, onde
pode-se perceber que a amplitude do intervalo vai diminuindo e o valor de x vai convergindo
até aproximar-se da raiz da equacéo.

Figura 3.6 - Representacdo grafica do método da Bisseccao.

f(x) A

Fonte: Ruggiero e Lopes (1996).
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As iteracGes deste método seguem a seguinte l6gica (Figura 3.7):

Figura 3.7 - Método da bisse¢éo

ag + by f(lap) <0 &€ (ag, xo)

Xo = > f(be) >0y - 1 a1 = ag
f(x0) >0 by = xo
fla) <0 § € (x1,by)

X1 = @ + by f(by)>0p = az=x

2 fx) <0 b, = by
fla) <0 § € (x2,b;)
+b

Xy = azz 2 {f)>0p - { a3 = x;

flxz) <0 bs = b,

Fonte: Ruggiero e Lopes (1996).

Assim, o valor de x;,; € 0 ponto médio do intervalo gerado por x; e b; tal que f(b;)
tenha sinal oposto ao de f(x;). Uma desvantagem, conforme Ruggiero e Lopes (1996), é ter

uma convergéncia muito lenta.
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4 CAPITULO 4: RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 INTRODUCAO

Para a realizacdo desta secdo, foi utilizada a ferramenta de programacdo MatLab para
implementacdo do codigo do algoritmo genético e duas funcbes que apresentam certo grau de
dificuldade na obtencédo dos zeros de sua equacdo a partir dos métodos numéricos citados neste
trabalho. Desta forma, para o desenvolvimento da aplicacdo, foi realizada uma etapa de
definigcdes inicias do AG e as etapas de selecdo, cruzamento e mutagdo, de acordo com o
diagrama de blocos da Figura 2.1.

Para a etapa de definicdes iniciais foram definidos alguns parametros, tais como o
intervalo em que estara contida a solucdo, a precisdo com que se deseja encontrar a raiz da
equacéo, a quantidade da populacéo inicial, a probabilidade de mutacéo fixa, a quantidade de
variaveis e o critério de parada das iteracdes, assim como foi discutido no Capitulo 2 e 3 deste
trabalho.

Para a implementacdo da etapa de Selecédo foi aplicado o método da roleta. Na etapa de
cruzamento foi utilizado o cruzamento em um ponto, e na etapa de Mutagéo, foi adotada uma
probabilidade de mutacdo fixa igual a 0,01.

O exemplo 1 é uma funcdo ndo linear de uma Unica varidvel x que apresenta certa
dificuldade na sua resolucdo através dos métodos tradicionais. Para este caso, primeiramente
foi encontrado o intervalo que contém uma possivel solucdo da funcdo. Em seguida, utilizou-
se este intervalo para encontrar a solugdo através do Algoritmo Genético e através do método
de Newton. Ao fim, foi realizada uma anélise entre as solu¢des encontradas nos métodos.

Desta forma, o primeiro passo realizado foi o isolamento das raizes, assim como foi visto
na secdo 3.2 deste trabalho, esta etapa consiste em encontrar os intervalos em que estdo contidas
as raizes da equacdo. Este intervalo encontrado sera utilizado tanto para a resolugdo pelo
Algoritmo Genético, quanto para a resolucdo pelo método de Newton.

Ja no exemplo 2 desta se¢do, foi utilizada uma funcdo com trés variaveis (x,y, w) afim
de demonstrar a aplicagdo do algoritmo genético. Neste caso, por ser uma fungdo de trés
variaveis o intervalo foi definido aleatoriamente e néo foi realizada compara¢do com o método
de Newton, pois tem-se como intuito apenas demonstrar sua aplicagdo para fun¢ées com mais

de uma variavel.
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4.2 1ISOLAMENTO DAS RAIZES PARA O EXEMPLO 1

Exemplo 1. Dada a seguinte fungdo f(x) = e™* cos(3,5 m x), para f(x) = 0. Foi realizado
o0 estudo dos sinais (Tabela 4.1), e a partir dele, foi possivel perceber que ao substituir os valores
[0,85, 1,1] na fun¢do, obtém-se valores de f(x) com sinais opostos, 0 que nos indica que neste
intervalo ha a existéncia de pelo menos uma raiz da equacéo f(x) = 0, como foi visto na se¢do

3.2 deste trabalho. Assim, adotou-se o intervalo [a, b] como sendo [0,85, 1,1].

Tabela 4.1 — Anélise de sinal de f(x)

X 0,5 0,7 0,85 1,1 1,2 1,25 1,3 1,35
f(x) 0.5507 | 0.0958 | -0.4840 | 0.2657 | 0.1917 | 0.0802 | -0.0289 | -0.1050
Sinal + - + +

Fonte: Autoria propria (2017).

Apbs ser escolhido o intervalo que existe pelo menos uma raiz da equacgdo, deve-se
analisar se a raiz é Unica dentro do intervalo, e para isto verifica f'(x). Se f'(x) > 0ou f'(x) <
0 para todo x pertencente ao intervalo, a raiz é Unica. Assim, foi calculada a derivada da funcéo

como mostra a equacéo (4.1) e realizada a analise de sinal para f'(x) (Tabela 4.2).

F'(x) = =2 e **x c0s(10,9956 x) — 10,99556 ¢~*" sin(10,9956 x) (4.1)
Tabela 4.2 — Analise de sinal de f'(x)
X 0,85 0,9 0,95 1 1,05 11
f'(x) 0.4041 2.9342 4.2048 | 4.0450 2.7486 0.9039
Sinal + + + + + +

Fonte: Autoria prépria (2017).

Como o sinal de f'(x) se conserva no intervalo escolhido, ha uma Unica raiz.

Ao plotar o grafico da funcdo no MatLab (Figura 4.1) pode-se verificar que dentro do

intervalo escolhido, possui realmente, apenas uma raiz.
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Figura 4.1 — Gréfico da funcédo f(x)
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Fonte: Autoria prépria (2017).

4.3 SOLUCAO DO EXEMPLO 1 ATRAVES DO ALGORITMO GENETICO

Para encontrar o zero da funcdo utilizando algoritmo genético, necessita-se definir alguns
valores iniciais. Desta forma, a precisdo para as raizes deste problema foi definida para duas
casas decimais e, a probabilidade de mutacéo fixa foi definida como 0.01 devido a maioria dos
trabalhos utilizarem este valor, assim como foi dito na se¢do 2.6 deste trabalho.

O tamanho da populagéo inicial foi fixado com o valor dez devido ter executado o
algoritmo com uma menor populacgéo e ndo ter obtido resultados tdo bons. O critério de parada
utilizado foi ao atingir 2500 iteracdes (geracdes). Ha funcdes mais simples que podem ser
utilizados valores bem menores, mas para este caso foi adotado 2500, pois foi possivel obter
bons resultados com este valor e demanda pouco tempo para realizar as iteragoes.

A funcgdo objetivo, funcdo de adaptacdo ou funcédo fitness é a funcdo que avalia a
probabilidade de sobrevivéncia de cada possivel solugdo do problema. Em outras palavras, é
uma fungéo que quanto mais o x se aproximar da solucdo da equagéo f(x) = 0, maior sera o

valor de fitness do cromossomo. Estes conceitos foram melhores tratados nas sec¢des 2.2 e 2.4
deste trabalho. Desta forma, tendo f(x) = e cos(3,5 7 x), a funcéo fitness adotada para

este exemplo foi ff;.(x) = .

Py pois quanto mais f(x) se aproximar de zero, maior

sera o valor de ff;¢(x).
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Para melhor entendimento desta etapa inicial, todos os dados iniciais definidos foram
dispostos na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Dados iniciais para resolucdo do exemplo 1

Intervalo Probabilidade Populacao Quantidade Funcéo objetivo
de mutacdo puag de Funcao f(x) ¢do0 ob)
[a,b] . inicial N (fungéo fitness)
fixa (p,n) geracOes
[0.85, 0,01 10 2500 e~ cos(3,5 1 x) > :
1,1] ’ e~ cos(3,5 T x)

Fonte: Autoria prépria (2017).

Assim, ao ajustar os dados iniciais e as fung¢bes no algoritmo genético, foram realizadas

4 execuc0es escolhidas aleatoriamente, obtendo quatro aproximacdes para a raiz de f(x), onde

ao substituir o valor da raiz encontrada em cada caso, foi possivel obter valores vem proximos

de zero, o que demonstra a eficiéncia do método. Estes resultados s&o apresentados na Tabela

4.4,
Tabela 4.4 — Resultados obtidos com o Algoritmo genético
Execucao NUmero de geragdes Valor de x (raiz da £x)
n° (iteracOes) funcéo)
1 1 —0,1577 10715
2 1 —0,1577 1071°
2500
3 1.0072 0.0286
4 0.9868 —0.0546

Fonte: Autoria prépria (2017).

Na Figura 4.2 tem-se o grafico de convergéncia para raiz de f(x) obtido com o algoritmo

geneético na execucdo 1. A partir do grafico e possivel verificar que a raiz da funcdo converge

para o valor 1.

Na Figura 4.2, no eixo das abcissas (eixo x) tem-se 0 nimero de geracGes e, no eixo das

ordenadas (eixo y) tem o valor das possiveis solugdes do problema (valores de x). A evolucéo

da busca pelo zero da equagdo ¢ representada pelo simbolo de “+” em vermelho e, a partir dai,

é possivel verificar que a solucéo convergiu para 1.
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Figura 4.2 — Gréfico de convergéncia para raiz de f(x) obtido com o algoritmo genético na

execucgédo 1
11 T T T T
- H H +4+4 ++H ++ A+ + ++ ++
1.051 :
o + + + +H+ -+ + +
A
9 I O ++ F+ H+ O+ + ke
[ C
b + ++ ++ + + HA++ ++ + 4+
0 095 1
(=]
©
>
0.9 1
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0.8 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500
Geracéao

Fonte: Autoria prépria (2017).

Ainda na Figura 4.2 é possivel observar uma pequena desordem nos valores,
principalmente nas primeiras geracoes. Esta ocorréncia pode ser explicada por inicialmente ser
adotada uma populagéo criada aleatoriamente que geralmente, sdo valores um pouco distantes
da solucdo do problema. Ao passar pela primeira geracdo, estes valores vao sendo refinados
pelas etapas do algoritmo genético, onde apenas as melhores solu¢des passardo para a préxima
geracdo. Assim, ao passar das geracdes, as possiveis solugdes do problema irdo convergindo
para a solucdo 6tima dentro daquele intervalo.

Alguns simbolos de “+” que estdo bem distantes da linearidade das geragdes também
podem ser explicados pelas etapas de cruzamento ou de mutacdo. Nestas etapas, 0s codigos
genéticos dos cromossomos sdo modificados afim de criar uma maior diversidade para a

populacdo, com o intuito de varrer o intervalo estudado e encontrar a solugédo 6tima.
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4.4 SOLUCAO DO EXEMPLO 1 PELO METODO DE NEWTON

Para este método, foi definido uma tolerancia (precisao) de ¢ = 0,0003 e adotado o erro
relativo como critério de parada. Assim, quando o erro relativo for menor que a tolerancia
adotada, o critério de parada é atingido e a raiz é encontrada.

Para esta resolugéo, foram utilizados cinco valores de x, dentro do intervalo adotado.
Este valor representa a aproximacéo inicial da raiz, é o valor inicial de onde parte as iteracoes.
O intervalo utilizado para os valores iniciais de x, foi [0,85, 1,1], definido anteriormente na
secdo 4.2. Os valores de x dispostos na Tabela 4.6 sdo os valores das raizes encontradas para
f(x) de acordo com cada x, inicialmente adotado.

Na Tabela 4.5 tem-se a resolucédo para 0 x, = 0,85. A resolucdo para os outros valores

de x, seguem 0 mesmo raciocinio e todos os resultados estdo representados na Tabela 4.6.

Tabela 4.5 — Resolucédo pelo método de Newton

i Xig1 = X; — f(x) f(x) = e ™ cos(3,5 m x;) fx) Erro relativo
f'(x)

0 0,85 —0.4840 0.4041

1 2.0478 —0.0131 0.1367 0.5849

2 2.1433 49255 107° 0.1110 0.0445

3 2.1429 47748 107° 0.1114 2.0036107*

Fonte: Autoria prépria (2017).

Analisando a Tabela 4.6, é possivel verificar a instabilidade do método de Newton, na
qual uma pequena mudanca no valor do x inicial causaram mudangas significativas na solugéo
final do problema.

A raiz da equacéo deveria convergir para 1 (um) ou valores proximos de 1. Contudo, em
apenas um dos casos (x, = 0,9) ocorreu a convergéncia para este valor.

Tabela 4.6 — Resultados de f(x) obtidos pelo método de Newton.

X, 0,85 0,86 0,88 0,9 1,1

x 2,1429 1,2857 0,4286 1,0000 0,7143
reIE;tri‘\’/o 0,0001997 | 1,58353 10~6 | 6,9045 10~ | 4,28066 10~5 | 5,03255 10~
toragoes | 5 7 4 6

Fonte: Autoria prépria (2017).
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45 RESOLUCAO DO EXEMPLO 2 PELO ALGORITMO GENETICO

Nesta secdo é apresentada a solucdo de uma equacdo com trés variaveis utilizando AG.
Basta apenas realizar algumas alteragdes no codigo. A seguir tem-se um exemplo de resolucdo
de equacao com trés variaveis.

Dada a seguinte funcdo de trés varidveis: f(x,y,w) = e* +y% + w? — 250. Para
f(x,y,w) = 0 foi definido o intervalo [a,b] como [3,8], escolhido aleatoriamente.

Para encontrar o zero da funcdo pelo algoritmo genético, necessita-se definir alguns
valores iniciais. Desta forma, a precisdo para as raizes deste problema foi definida para duas
casas decimais e, a probabilidade de mutacdo fixa foi definida como 0.01. O tamanho da
populacéo inicial foi fixado como quatro e, o critério de parada utilizado foi ao atingir 2500.

Para melhor entendimento desta etapa inicial, todos os dados iniciais definidos foram
dispostos na Tabela 4.7.

Tabela 4.7 — Dados iniciais para resolucdo do exemplo 2

Intervalo Probabllldgde Populacdo | Quantidade < Funcéo objetivo
de mutacéo o ~ Fungdo f(x) < g
[a, b] . inicial de geracbes (funcéo fitness)
fixa (o)
3, 8] 0,01 4 2500 e* +y* !
’ ' +w? —250 | eX +y2 4+ w2 — 250

Fonte: Autoria prépria (2017).
Assim, aplicando o AG, foram obtidos os resultados contidos na Tabela 4.8, na qual pode
ser verificado que, ao substituir o valor da raiz encontrada, foi obtido um valor bem préximo
de zero, 0 que demonstra a eficiéncia do método.

Tabela 4.8 — Resultados da solucdo da equacdo nao linear de trés variaveis

Ndmero de
geracoes Valor de x Valor de y Valor de w flx,y,w)
(iteracOes)
2500 5.2994 5.5538 4.3601 0.0718

Fonte: Autoria propria (2017).

Na Figura 4.3 tem-se o grafico de convergéncia para a raiz de f(x, y,w) obtido a partir
do algoritmo genético com 2500 geracdes. Contudo, também foram realizadas execugdes com
valores inferiores de geragdes. Porém, foi possivel obter uma melhor solugdo com 2500
geracOes, como pode ser percebido pela Figura 4.3. A partir do valor de 2000 geragdes pode-se

observar que a desordem nas aproximagdes das raizes se torna quase inexistente. Assim, a partir
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deste grafico é possivel verificar que a raiz da funcdo converge para os valores contidos na
Tabela 4.8.

Figura 4.3 — Resultados graficos da solucdo da equacédo nao linear de trés variaveis
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Fonte: Autoria prépria (2017).
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5 CAPITULO 5: CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentada a aplicacdo de algoritmos genéticos para a solugédo de
equacbes nao lineares e a sua comparacdo com o0 método de Newton. Para o seu
desenvolvimento, foram realizadas as seguintes etapas: estudo prévio da técnica de algoritmos
genéticos, estudo de solucGes de equagdes ndo lineares, estudo do software MatLab utilizado
como ferramenta de implementacéo e resolucdo do problema proposto.

A solucéo obtida pelo Algoritmo Genético no exemplo 1 deste trabalho foi bastante
satisfatoria. Seu resultado final foi obtido apds 2500 iteracdes (estabelecidas no cddigo) e teve
duracdo de cerca de 30 segundos. Ao substituir o valor das raizes encontradas na equacéo, foi
obtido valores bem préximos de zero, o que comprova a eficacia do método. Ja ao tentar
solucionar a mesma equacao pelo método de Newton, pequenas mudancas no valor do x,
inicial, causaram diferencas significativas nos resultados, comprovando assim a instabilidade
do método para esta funcao. O algoritmo genético se apresentou com maior eficiéncia para este
exemplo. Contudo, a utilizacdo do método de Newton ndo deve ser descartada considerando
que 0 mesmo pode encontrar solu¢fes Gtimas com poucas iteracdes para outros exemplos de
funcoes.

A solucdo obtida neste trabalho para a equacdo com trés variaveis também foi bastante
satisfatoria. O resultado final foi obtido ap6s 2500 iteragdes com duracdo de cerca de 30
segundos. Ao substituir os valores das variaveis na funcdo, foi obtido o valor de
aproximadamente +0.0718, que é um valor bem proximo de zero e um erro consideravelmente
pequeno para a finalidade deste trabalho.

Um dos parametros mais importantes a se destacar neste trabalho é a possibilidade de
aplicacdo dos algoritmos genéticos, podendo abranger diversas areas, tais como: Exatas, Salde,
Humanas, entre outras. Desta forma, os algoritmos genéticos se apresentam como um objeto
importante de estudo, que da ao aluno o poder de solucionar problemas de otimizacdo em
diversas areas.

Assim, diante dos resultados obtidos com este trabalho € possivel afirmar que os
algoritmos genéticos se apresentam como uma alternativa bastante eficaz na busca de zeros de
equacdes ndo lineares, visto que, foi possivel verificar que o algoritmo genético conseguiu
encontrar, de forma rapida e eficaz, a melhor solugédo para a equagéo dentro do intervalo pre-
estabelecido e que, uma vez conhecido o intervalo das raizes, ndo & necessario realizar

consideracOes de diferenciabilidade da equacao para sua resolugéo.
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