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Resumo. O trabalho proposto tem por objetivo apresentar um procedimento
que integra Algoritmos Genéticos a métodos de otimizagdo deterministicos, como
Método Simplex, Método do Gradiente, etc., para resolver problemas de pro-
gramacao matematica ndo-lineares mistos com ou sem restriges. A metodologia
proposta consiste em gerar individuos a partir do conjunto de varidveis bindrias
Y = {y1,¥2,...,Yn } do modelo em questao, fixando seus elementos em 0 ou 1.
Os modelos resultantes da substituicdo destes individuos no modelo original, os
quais deixam de conter varidveis bindrias, sdo resolvidos em seguida através de um
método apropriado. O papel do Algoritmo Genético, entao, é manipular uma pop-
ulagao destes individuos através de cruzamentos e mutagoes, a fim de que, apds um
certo niimero de geracoes se obtenha uma boa solucdo para o problema.

1. Introducao

A representacao minuciosa de situagbes do mundo real freqiientemente conduz a
modelos de programacao matemadatica ndo-lineares. Em muitos casos as variaveis
do problema, ou algumas delas, nao admitem valores fraciondarios, o que faz sur-
gir os modelos de programacao matematica inteira ou mista. Estes modelos tém
larga aplicagdo em problemas de controle de estoques, planejamento de producao,
seqiienciamento, finangas [2], agricultura [9, 10] e muitas outras dreas. A resolugao
deste tipo de problema geralmente ndo é uma tarefa facil, sendo que, em alguns
casos, eles podem se tornar computacionalmente intratdveis [8]. H4 muito tempo
os pesquisadores vém tentando desenvolver métodos eficazes para resolver proble-
mas desta natureza. Pode-se citar por exemplo o trabalho de Sarathy [6], onde foi
desenvolvido um algoritmo para resolver um problema de programagao nao-linear
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bindria para alocagdo de dados numa rede de comunicagdo. A estratégia de res-
olugao, que é especifica para este problema, estd baseada na linearizacao de suas
equagoes, o que leva a resolucao de uma série de subproblemas de programacgao
linear. Vassilev [8] apresenta um algoritmo para obter aproximagoes de solugdes
para problemas de programacao nao-linear inteira. Tal algoritmo tem por principio
obter “diregOes vidveis inteiras”. A pesquisa para encontrar tais diregoes é feita
com base em uma aproximagao linear para a fungao objetivo nos pontos inteiros
que satisfazem as restrigoes do problema. Djerdjour [2] desenvolveu um algoritmo,
que foi denominado Branch and Search, para resolver problemas de programacao
nao-linear inteira genéricos que sejam linearmente restritos. Neste algoritmo, que é
baseado no Branch and Bound, seleciona-se o né mais recentemente criado para que
sejam feitas as ramificagbes. Uma vez que um né é gerado, pesquisa-se 0 mesmo
completamente até que outro né do mesmo nivel seja criado.

Atualmente os estudos relativos a programacgao nao-linear tém se concentrado
bastante em métodos probabilisticos, os quais podem ser aplicados para resolver
os mais diversos tipos de problemas de otimizagao. Pode-se citar, por exemplo,
o trabalho desenvolvido por Tian [7], onde foi criado um algoritmo estocdstico
iterativo para resolver problemas de programacgao nao-linear inteira. Tal algoritmo
estd fundamentado na reprodugao de populagoes, tendo como base as estratégias de
evolugao de Darwin (auto-reprodugao de boas espécies e processos de mutagio que
mudam a caracteristicas das espécies) e as estratégias de témpera de Boltzmann
(movimento em dire¢ao ao gradiente, mudancas térmicas estocdsticas para evitar
minimos locais e decréscimo de temperatura para melhorar a precisdo da pesquisa).

Muitos outros trabalhos seguindo a linha de processos estocasticos podem ser
encontrados. Dentre os processos existentes podem ser citados: Simulated Annea-
ling (Liga Simulada), Neural Networks (Redes Neurais), Ant System, Tabu Search
(Pesquisa Tabu), Genetic Algorithms (Algoritmos Genéticos), entre outros.

O procedimento que estd sendo proposto neste trabalho tem por finalidade
auxiliar na resolugao de alguns problemas nao-lineares e que possuem varidveis
bindrias, especialmente aqueles em que a nao-linearidade ocorre apenas por conta
das varidveis bindrias. Trata-se de uma forma hibrida entre Algoritmos Genéticos
com métodos deterministicos (Simplex, Newton, etc.), cuja escolha pode depender
do problema em questao e do interesse do programador.

2. Algoritmos Genéticos

Sao algoritmos de pesquisa baseados na genética e no processo de selecao natural.
Eles tornaram possivel explorar um espago mais amplo de solugoes potenciais para
um problema do que programas convencionais.

Muitos organismos evoluem por meio de dois processos primarios: selegdo natu-
ral e reproducao sexual. O primeiro determina quais membros da populacao devem
sobreviver para reproduzir e o segundo assegura diversificagao e recombinagao dos
genes de seus descendentes [4].

Os algoritmos genéticos sao fundamentados no fato de que, na Natureza, ape-
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nas os melhores individuos de uma espécie conseguem se adaptar ao meio em que
vivem, reproduzir e formar novas geragdes. Com o passar do tempo, estes in-
dividuos melhor adaptados tendem a predominar sobre os individuos mais fracos
até eliming-los. Os Algoritmos Genéticos simulam este processo de reproducao na-
tural e, para tal, necessitam de uma representagdo artificial (codifica¢do) para as
criaturas. Dependendo do problema em questdo, esta representacao pode ser feita
por meio de cadeia de caracteres (palavras), vetores, matrizes, etc. Além da re-
presentagao dos individuos, é necessdrio, também, processos que imitem a troca de
informagoes genéticas que ocorre durante o cruzamento de duas espécies, bem como
a evolugao ocorrida por causa de mutacoes. Tomando-se entao uma populagao ini-
cial de individuos, deve-se escolher alguns destes para que sejam feitos cruzamentos
e mutagoes, a fim de que uma nova populagao seja obtida. E preciso lembrar, no
entanto, que os individuos que vao gerar esta nova populagdo devem ser aqueles
melhor adaptados ao meio. A escolha destes individuos é feita de modo aleatério,
mas de forma que os individuos melhor adaptados tenham mais chances de serem

contemplados. Portanto, é necessario também criar um processo de selegdao para tal
fim.

2.1. Codificacao

Dado um problema cuja solugao pretende-se buscar por meio de Algoritmos Genéticos,
torna-se necessario primeiramente criar as estruturas que vao representar os in-
dividuos que, por sua vez, vao formar a populagao. Estes individuos nada mais sao
que um conjunto de elementos da mesma espécie da solugao do problema como, por
exemplo, vetores de niimeros reais para um problema de otimizagao de uma fungédo
real, caminhos de minimo custo para a solugdo de um problema de roteirizagao,
etc. A forma como os individuos sdo representados varia de problema para prob-
lema e também de acordo com a criatividade do pesquisador. Para o caso de uma
populagao de nimeros reais, a forma mais tradicionalmente utilizada é a represen-
tagdo binaria. Cada individuo é representado por uma cadeia de caracteres, que por
analogia a genética, recebe o nome de cromossomo, formada por 0 e 1 (zeros e uns).
Assim, o niimero 9, por exemplo, seria representado pelo cromossomo 001001. O
ntimero de bits da cadeia (seis no exemplo dado) varia de acordo com a conveniéncia
ou com o interesse do programador.

2.2. Cruzamento

Dados dois cromossomos, o cruzamento é o processo pelo qual um novo ser é gerado
através destes. A idéia é que este novo individuo herde as caracteristicas genéticas
de seus genitores (que geralmente sdo os melhor adaptados ao meio) para constituir
um individuo a altura ou melhor. Com repetidos processos de cruzamento espera-
se que o espaco de pesquisa seja devidamente explorado, de forma que as futuras
populagoes convirjam para a solugao do problema. Existem intimeras formas de se
fazer o cruzamento entre dois cromossomos (ver [5]). Uma forma simples, para o
caso da cadeia de caracteres, é escolher um ponto aleatério para os dois cromos-
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somos genitores e permutar entre si os caracteres situados apds o ponto escolhido.
Por exemplo, cruzando-se os cromossomos 110100 e 101111 a partir da 4% posigao,
resulta nos cromossomos 110111 e 101100, respectivamente.

Outro modo também simples é escolher dois pontos dos cromossomos, ao invés
de um tnico ponto, e permutar entre ambos a parte compreendida entre tais pontos.
Por exemplo, cruzando-se os cromossomos 11010010 e 01101001 entre a 2% e a 5%
posigoes, resulta nos cromossomos 11101010 e 01010001, respectivamente.

Pode-se, alternativamente, escolher apenas um ou ambos 0s cromossomos gera-
dos para compor a nova populagao.

2.3. Mutagao

A mutacao é um processo pelo qual um individuo é alterado para se adaptar a
possiveis mudancgas do meio em que vive. Por ser um processo nao muito freqiiente
na natureza, geralmente ela deve ser feita poucas vezes quando uma populagao é
gerada. Todavia, em alguns problemas o processo de mutagao pode ser aplicado
com freqiiéncia, sempre que houver necessidade. Normalmente esta necessidade
surge quando é gerado um individuo (solugdo) invidvel para o problema e este
precisa ser modificado para que se torne viavel.

Para o caso dos cromossomos do exemplo anterior, uma mutagao consiste apenas
em mudar o valor de um cardcter (bit) de 0 para 1 ou de 1 para 0. Por exemplo,
fazendo-se uma mutagdo do cromossomo 111010 na 3% posigao, resulta no cromos-
somo 110010.

2.4. Selecao

A selegdo é o processo pelo qual dois individuos sao escolhidos para gerarem um
novo ser. Os individuos sao escolhidos aleatoriamente na populacao e, a rigor,
todos tém oportunidade de serem escolhidos. Todavia, o processo deve dar privi-
légio aqueles melhor adaptados, qualidade dos individuos que é medida pelo seu
fitness, que num problema de otimizagao representa o nivel da fungdo objetivo para
o individuo considerado. Uma forma comumente utilizada para fazer a escolha é a
regra da roleta. Consiste em tomar um circulo e atribuir um setor do mesmo a cada
um dos individuos. Estes setores correspondem numericamente aos percentuais que
os fitness dos individuos representam sobre o todo (soma dos fitness de todos os
individuos da populacao). Assim, numa populagao de cinco individuos iy, ia, ..., is,
com fitness 12, 15, 18, 30 e 45, na mesma ordem, o setor da roleta correspondente
a cada um deles seria de 10.0%, 12.5%, 15.0%, 25.0% e 37.5%, respectivamente. A
idéia é girar entao a roleta e tomar como individuo sorteado aquele ao qual pertencer
o setor da mesma que parar sobre um ponto previamente marcado.

Existem muitas outras maneiras de se fazer a selegdo [5]. De acordo com o
problema deve-se adotar aquela que for mais conveniente.

Seja f a fung@o que representa o fitness (adaptabilidade) dos individuos de uma
populagao. Se o objetivo do problema é procurar o maximo valor de f, entao, pela
regra da roleta, a probabilidade P de um individuo ser escolhido para reprodugao
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pode ser calculada por

)
Pli) = A
> i f(0)
onde i é um individuo da populagéo e N é o tamanho desta (nimero de individuos).
Para que esta expressao faga sentido, é necessario que f(i) > 0, V i, e que f(i) > 0
para algum i.

O funcionamento da roleta para a selecao pode ser simulado pelo seguinte algo-
ritmo:

Algoritmo A
Soma :=0ei:=0
R:= random (um nimero randémico)
Repita
i=i+1
Soma:= Soma + P(i)
Até que (Soma > R) ou (i = N)

Apoés a execucao deste algoritmo, i serd o individuo escolhido.

De forma resumida, um Algoritmo Genético bastante simples funciona de acordo
com as seguintes etapas:

Algoritmo B
Dados iniciais:
K: Numero de individuos da populagao.
N: Numero de descendentes a serem gerados em cada geragao.
M: Ntmero maximo de geragoes.
Gere uma populacgao inicial com K individuos.
Calcule o fitness de cada individuo da populacao.
Para m:= 1 até M faca
Para n:= 1 até N faca
Selecione dois individuos da populagao (pais).
Faca o cruzamento entre eles gerando um novo individuo e aplique a ele
uma mutagao se for necessdrio.
Calcule o fitness deste novo individuo.
Fim n.
Substitua alguns ou todos os elementos da populagdo atual pelos
individuos gerados, formando uma nova populagao.
Fim m.

Os parametros K, N e M sao tomados de forma arbitraria, e o desempenho de-
vido a eles depende do problema em questao.
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3. Processo de Resolucao Proposto
Para exemplificar o funcionamento do processo, consideremos o seguinte problemas:
maximizar Z = —x% + 3xy — 5 + x4 + x5 — 15y1 — 20y2 — 30y3 — 12y4 — 21ys

sujeito a:
1 + 4x9 + 3 — 100y — 20y4 < 50,

5x1 4+ 22 + 624 — 120y2 — 30y5 < 60, (Pl)
6562 + 41‘4 + 31‘5 - 200y3 S 80,
Y1 + Y2 S 1:

z; >0 e y; bindrias,i=1, 2, ..., 5.

Este problema, além de possuir a fungao objetivo nao-linear, o que traz dificuldades
para a resolucao, apresenta varidveis binarias em sua estrutura, aumentando ainda
mais tais dificuldades. Poder-se-ia pensar entao em fazer todas as combinagoes
possiveis para as varidveis bindrias y; e resolver os modelos resultantes destas com-
binagbes por meio de um algoritmo destinado a resolugdo de programagao nao-linear.
Fixando-se, por exemplo, y1 =1, y2 =0, y3 =1, y4 = 1 e y5 = 0, obtém-se o prob-
lema a seguir:

maximizar Z = —a% + 3wy — a5 + x4 + x5 — 57
sujeito a:
T +4.Z'2 + x3 S 170,
dx1 + 2 + 624 < 60, (PQ)
6%2 + 4564 + 3$5 S 280,
x; >0,i=1,2,.. 5.

Para o nimero de varaveis bindrias consideradas neste problema, cinco no total, este
processo levaria a resolugao de 24 problemas distintos (sem a quarta restricao de
(P.1) este niimero seria 32), o que é perfeitamente possivel. Todavia, aumentando-se
o ntimero de varidveis binarias, o total de combinagoes cresce rapidamente. Para N
destas varigveis ter-se-ia 2V problemas distintos, menos alguns casos que devem ser
excluidos em fungado de restrigdes 1dgicas semelhantes a quarta restrigao do prob-
lema (P.1). Apesar disto, a resolugdo de (P.1) caso a caso por meio da fixagao de
varidveis, como foi feito para obter (P.2), é uma saida que merece atengao. Pela
natureza deste procedimento, parece razoavel utilizar um Algoritmo Genético a fim
de tentar reduzir o nimero de combinagdes necessarias para obter uma boa solugao.

Para o problema (P.1) isto pode ser feito seguindo-se os seguintes passos:

Algoritmo C

1 - Gere uma populacio de N individuos do tipo Y* = (y1, 2, y3,v4,%5). Um ex-
emplo de uma familia com trés individuos seria Y = (1, 0, 1, 0, 1), Y2 = (0, 0, 1,
0,1)eY3=(1,1,1,0,1).

2 - Viabilize a populagdo aplicando uma mutacgao para os individuos que nao sa-
tisfizerem & quarta restrigao. Por exemplo, Y3 = (1, 1, 1, 0, 1) nao satisfaz a esta
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restrigao, devendo portanto ter sua estrutura alterada para (1, 0, 1, 0, 1) ou (0, 1,
1,0, 1).

3 - Crie um modelo novo para cada individuo da populacao, substituindo tais i
ndividuos no modelo original.

4 - Resolva os novos modelos criados e interprete o valor da funcdo objetivo em
cada caso como sendo o fitness do individuo correspondente.

5 - Com base nestes fitness faga os sorteios para a escolha dos individuos que vao
gerar a nova populagdao. A probabilidade P de escolha de um individuo i pode ser
calculada da seguinte forma:

50
Y56

onde i representa os individuos da populacao e Z é a funcao objetivo. Conhecidos
os valores P(i),1i =1, 2, ..., N, faga o sorteio pela regra da roleta.
6 - Tendo sido selecionados dois individuos il e i2, faca os cruzamentos entre eles.
Repita os cruzamentos até que N individuos tenham sido gerados.
7 - Aplique um processo de mutagao aleatéria, com uma probabilidade g estipulada,
para auxiliar na diversificagao da populagao.
8 - Viabilize a populacao resultante conforme descrito no passo 2 e repita o ciclo a
partir do passo 3. O processo é encerrado quando um certo nimero M de geragoes
tiver se completado.

Para um problema de programacgao nao-linear genérico misto o raciocinio é
andlogo. De um modo geral, um modelo de programacao nao-linear misto pode
ser representado da seguinte forma:

P(i)

maximizar (Minimizar) Z(X,Y)

XeSc R, (P.3)
Y € R™, com y; €{0, 1},

onde X é um vetor que contém as varidveis continuas, S é o conjunto dos possiveis
valores para X, e Y é um vetor de 0 e 1 (zeros e uns) que representa as varidveis
bindrias do modelo.

O papel do Algoritmo Genético é gerar populagoes de individuos, que sdo possiveis
configuracoes para Y. Cada individuo dé origem a um novo modelo livre de varidveis
bindrias, os quais sao resolvidos um a um. Os respectivos valores obtidos para a
funcao objetivo representam os fitness destes individuos. Com base nestes fitness
sao realizados os processos de selecao, cruzamento e mutacao, para que seja gerada
uma nova populacao. O processo entao se repete até que um critério de parada
(ntimero méximo de geragoes, por exemplo) seja atendido.

Os passos a serem seguidos podem ser sumarizados pelo algoritmo a seguir.

Algoritmo D

Dados iniciais:
M: ntimero de geragoes.
K: ntimero de individuos.
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1. n:= 0; r:= 0; S:= 0.

2. Gerar uma populagao inicial viavel P,, contendo k individuos da espécie Y.

3. Gerar um modelo novo para cada individuo de P,,, através da substituicao destes
individuos no modelo original.

4. Resolver os modelos criados para cada individuo Y*, k = 1, 2, ..., K, e tomar o
valor conferido & funcéo objetivo em cada caso como o fitness de Y.

5. Atribuir a r o maximo destes fitness. Se r > S entao mude S para r e guarde o
individuo Y* que o gerou.

6. m:=m + 1.

7. Selecionar dois a dois, pela regra da roleta, os individuos que vao gerar descen-
dentes e fazer os cruzamentos e mutagoes para formar uma nova populagao P, com
K individuos.

8. Viabilizar P,, por meio de um processo de mutagao.

9. Executar novamente os passos 3 a 5.

10. Se m = M entao pare e tome S como a melhor solucao, senao, forme uma nova
populacao Pyuq pelos K melhores individuos das populagoes Py, € Py, 1.

11. P,,:= Poova-

12. Voltar ao passo 6.

4. Emprego do Algoritmo

Apesar de o alvo deste algoritmo ser os modelos nao-lineares que possuem varidveis
binarias, ele pode também ser aplicado de forma idéntica a modelos de programacgao
linear mista e também a modelos de programacao inteira.

Caso o problema em questao possua apenas varidveis bindrias, entao o passo 4
deste algoritmo é eliminado e o procedimento se resume puramente a aplicagao do
Algoritmo Genético.

4.1. Problemas de Programacgao Inteira

Consideremos o seguinte problema:

maximizar Z = Y77, ¢;z;
sujeito a:
ajr; <b, j=1,2,..,n, (P.4)

z;=0 ou 1, a; >0, b>0 e ¢;>0.

Este problema, conhecido como o problema da mochila, possui apenas variaveis
bindrias. Ao se tomar um individuo vidvel qualquer, obtém-se diretamente o valor
correspondente da fungao objetivo Z, dispensando portanto a execugao do passo 4
do algoritmo apresentado anteriormente (Algoritmo D). Além disso, se o problema
apresentar varidveis inteiras (ndo puramente bindrias), pode-se representé-las como
uma combinacao linear de varidveis bindrias e utilizar o mesmo algoritmo para
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resolvé-lo. Por exemplo, se x é uma variavel inteira tal que 0 < x < m , entao esta
representacgao requer a criagao de k varidveis bindrias, onde k é escolhido de modo
que 2¥ —1 <'m < 2%, Dai, a varidvel inteira x pode ser representada por:

&=y 42y +dys + ..+ 25y,
onde cada y; é uma varidvel bindria.
4.2. Problemas com Nao-Linearidades apenas nas Variaveis
Binarias
Consideramos o seguinte problema:

maximizar Z = >0, y;(z; — kj)

sujeito a:

Z?:l ;T < b, (P5)
n

Zj:1 Yj <m,

z;j 20, y =0 ou 1, m € N, a;, k; e b constantes ar-

bitrdrias positivas.

Este é um tipo de problema em que as nao-lineraridades sao devidas exclusiva-
mente as varidveis bindrias, razao pela qual o modelo se torna linear quando tais
variaveis sao eliminadas.

Observemos ainda o modelo a seguir:

maximizar Z = Z?Zl(a:j —y;m; + wik;)
sujeito a:
z; <yymy, j=1,2,...,n, (P.6)
w1 se N iw=1j=1,...,n,
J 0, nos demais casos
z; >0, y; =0 ou 1, w; =0 ou 1, sendo k; e m; cons-
tantes arbitrarias positivas.

Este problema também é nao-linear, mas o que caracteriza tal fato é a descon-
tinuidade das funcoes que definem w;. Da mesma forma que no problema prévio,
se as varidveis bindrias forem eliminadas entao o problema passa a ser linear.

Muito embora o algoritmo proposto tenha um carater geral com relagao a na-
tureza das varidveis continuas do problema (lineares ou nao), deve-se salientar que,
para os casos em que os subproblemas gerados pela eliminagao das variaveis binarias
sao nao-lineares, nao hé garantia da obtencao de uma solugao, ja que a resolugao
destes é feita por métodos convencionais (passo 4 do Algoritmo D). Na verdade
a esséncia deste procedimento sao os problemas de programagao nao-lineares mis-
tos como os desta se¢ao, nos quais a nao-linearidade é devida apenas a varidveis
bindrias, ou que possuem fungoes descontinuas envolvendo tais varidveis.
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5. Testes Realizados

No que diz respeito ao tempo de processamento, é necessario frisar que o objetivo do
algoritmo proposto ndao é competir com outros algoritmos tradicionais na redugdo
do tempo de processamento, mas sim, possibilitar a obtencao de uma boa solugao
para problemas que, pelo fato de possuirem varidveis bindrias e apresentarem nao-
linearidades em sua estrutura, oferecem dificuldades na resolugao. Desta forma, a
avaliagao de desempenho deve ficar por conta da eficiéncia em se obter uma boa
solugao e nao pelo tempo de processamento.

Em relagdo a convergéncia ou nao para a solucao Otima, pode-se dizer que vai
depender do modelo em questdao. Tendo em vista que o processo estd vinculado a
um método deterministico destinado a resolver os problemas resultantes da escolha
de individuos arbitrarios, entao é claro que o desempenho do sistema depende do
sucesso ou fracasso deste método. Em fungao disto, pode-se afirmar que o proced-
imento proposto tem sucesso garantido apenas para os modelos em que ocorrem
nao-linearidades somente por conta das variaveis binarias, ja que os modelos resul-
tantes apos a eliminagdo destas sdo lineares. Ao contrario, se o modelo original
apresentar nao-linearidade nas varidveis continuas, entao o modelo resultante da
escolha de um individuo qualquer serd nao-linear, o que quer dizer que o sistema sé
poderd alcancar a solucao 6tima do modelo original se o método deterministico em-
pregado for capaz de resolver os subproblemas gerados apds a tomada dos individuos
da populagao.

Para testar o desempenho do sistema foram tomados diversos problemas, dentre
os quais o problema (P.7) dado a seguir.

maximizar Z = Y. (¢;z; — muy; — kjw;)
sujeito a:
Z; S bzy“ L= 1,2,...,’[7,, (P?)
w-:{l’ se Y2y —wi=1, i=1,2...,n,
! 0, em caso contrario
x>0, y; e w;€{0,1}, neN, e k, m; b e ¢ constan-
tes arbitrarias positivas.

Este modelo é parte integrante de um modelo maior aplicado & agricultura, de-
senvolvido pelos autores (ver [9, 10]). Trata-se de um problema onde se observam
funcoes descontinuas envolvendo apenas variaveis binarias. Por este motivo, todos
os subproblemas gerados sdo lineares. A baixa complexidade deste modelo nao
interfere no funcionamento do Algoritmo Genético, tendo em vista que seu papel
é somente selecionar os individuos de acordo com o fitness de cada um. Na ver-
dade a complexidade sé interfere no tempo de resolugao dos subproblemas, que é
consumido principalmente pela execucao do método empregado para resolvé-los (o
método Simplex neste exemplo). Para medir alguns fatores relativos a eficiéncia
do método, foram considerados diferentes dimensdes (valores de n) para o prob-
lema (P.7) e foram feitas 10 execugdes do algoritmo para cada caso. Para isto,
considerou-se uma populacao de 16 individuos e um ntimero méximo de 40 geragoes
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por tentativa. A populagao inicial em cada execugao foi gerada por meio do gerador
pseudo-aleatorio da linguagem Pascal. O processamento foi feito num microcom-
putador Pentium 266 Mhz, sendo que os passos relativos ao Algoritmo Genético
ficou a cargo de um programa feito na linguagem Pascal e a execug¢ao do método
Simplex foi feita pelo aplicativo GAMS. Os resultados obtidos estao no Quadro 1 a
seguir.

Quadro 1 - Resultados obtidos da resolugao do problema (P.7) para diferentes val-
ores de n

n | Varidveis | Varidveis | Restri- | Solucao Freqiiéncia | Tempo médio

bindrias | continuas ¢oes Otima Z* de Z* em por execugao
10 execugoes (min.)

05 10 05 20 35 10 0,18

07 14 07 28 50 10 0,22

10 20 10 40 74 10 0,62

12 24 12 48 74 10 0,70

15 30 15 60 74 10 0,91

17 34 17 68 81 10 1,34

24 40 20 80 96 10 1,52

22 44 22 88 111 9 2,05

25 50 25 100 117 9 2,59

Como se pode observar, apenas em dois casos a solugao étima nao foi encontrada,
uma para n = 22 e outra para n = 25. Isto mostra que o algoritmo possui um bom
desempenho no que diz respeito & obtengao da solugao.

Além de (P.7), diversos problemas foram experimentados, dentre os quais o pro-
blema (P.1) apresentado na Seg¢ao 3, o qual possui cinco varidveis continuas, cinco
varidveis bindrias e quatro restricoes. Para aquele modelo foi obtido o valor 6timo Z*
= 85,333 em todas as 10 tentativas realizadas. O método deterministico empregado
foi o Método dos Gradientes Reduzidos e o tempo médio por tentativa foi de 10,2
segundos.

6. Conclusoes

O procedimento proposto mostrou ser uma boa ferramenta para resolver proble-
mas de programagao nao-lineares mistos. Em testes realizados para diferentes con-
figuragoes de um modelo especifico, no qual as varidveis continuas sao lineares,
chegou-se & solugao étima em pelo menos 90% de um total de 10 tentativas feitas
para cada configuracao.

Para modelos em que ha varidveis continuas nao-lineares também se observou
um bom desempenho do algoritmo. Todavia, em virtude das dificuldades inerentes
a programagao nao-linear, sua eficiéncia estd vinculada a performance do método
deterministico empregado na resolucao dos subproblemas gerados durante o proces-
samento.

Apesar de o alvo do algoritmo apresentado ser modelos nao-lineares mistos, ele
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pode também ser empregado na resolugao de problemas lineares mistos. Isto inclui
também os problemas que possuem apenas variaveis bindrias.
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