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Sumario

Na modelacdo e simulacdo de sistemas fisicos a relacdo causa — efeito assume
grande protagonismo. Assim como € importante quantificar os efeitos provocados por
determinadas causas, pequenas causas podem implicar grandes efeitos, também €
enriquecedor determinar as causas para obter efeitos desejados. Os problemas inversos
sdo reconhecidos pela intencdo de alcancar as causas que proporcionem um
determinado efeito conhecido ou desejado.

Nos problemas inversos ndo é possivel garantir a existéncia, unicidade e
estabilidade da solucéo levando a que maior parte destes problemas sejam considerados
como mal formulados. Matematicamente, muitos dos problemas inversos sao descritos
por uma equacao integral de Fredholm de 12 espécie, a qual sustenta a sua resolugdo em
diversas no¢des de Andlise Funcional.

O estudo para a determinagcdo do espectro de relaxacdo de materiais
viscoelasticos poder-se-a4 suportar por varios modelos ja anteriormente desenvolvidos,
entre eles o modelo de Maxwell, relacionado com a combinacdo em série de dois
mecanismos, uma mola elastica e um amortecedor.

Encontradas as funces que possibilitam o calculo do modulo elastico e do
maodulo de dissipagdo, torna-se necessario elaborar uma busca de solucGes dptimas para
0 médulo elastico e tempo de relaxacao.

Com base numa optimizacdo suportada pelas teorias de John Holand,
Algoritmos Genéticos, executou-se uma busca de individuos de varios tamanhos
estruturados por pares de resultados que se pretendiam optimizar. Os dados recolhidos
na fase final do trabalho foram comparados e confrontados entre si de modo a que se

vislumbrasse o vector com melhor desempenho segundo as variaveis erro e diferenca.



Summary

In modeling and simulation of physical systems the relation cause-effect
assumes a great importance. So, it is very important to quantify the effects caused by
certain causes can lead to great effects; it is also very enriching to determine the causes
needed to reach the wanted goals. Inverse problems are recognized by the intension of
achieving the causes that can lead to a determined kwon and the wanted effect.

In the inverse problems it is not possible to guarantee the existence, the
singleness and stability of the solution, in consequence of this major part of these
problems are described by an integral equaton of Fredholm of 1% specie which sustains
its resolution in various notions of funcional analysis.

The study to determine the spectrum of relaxation of viscoelastic materials can
be supported by several models previously developed, among them the Maxwell model,
related with the combination in series of two mechanisms, one elastic spring and one
choker absorder.

Once founded the functins that make possible the calculation of the elastic
module and of the dissipation module, it becomes necessary to elaborate a research of
the best solutions for the elastic module and the relaxation time.

Based on the an optimization supported by the theories of John Holand, Genetic
Algorithms, it has been performed a research of individuals of several sizes structured
by pairs of results which could be optimized. The results obtained in the final step of
this task, were compared and confronted between themselves in away that it was
possible to see clearly the best vector with the best performance according to the

variables of error and diference.
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Determinagdo de Espectros de Relaxagdo de Liquidos Viscoelasticos Através de Algoritmos Genéticos

1 — Introducao

Ao interpretar as transformagdes que os materiais sofrem ao longo do tempo, ¢
necessario quantificar os efeitos e causas dos varios fenomenos fisicos, logo, para
caracterizar os diversos materiais € necessario identificar o modo como estes fliem,
como se deformam ao longo do tempo sob uma dada tensdo ou determinar a forca
necessaria para se obterem determinadas deformagdes. Os liquidos viscosos ndo
apresentam formas geométricas definidas, por outro lado, os materiais com
caracteristicas elasticas apresentam uma forma geométrica que se deforma com a acgao
de forgas externas, assumindo uma outra forma de equilibrio. Muitos materiais,
principalmente os de natureza polimérica, apresentam um comportamento mecanico
intermédio entre estes dois extremos, assumindo tanto caracteristicas viscosas cOmo
elasticas, sendo conhecidos como viscoelasticos.

A Reologia ¢ utilizada para descrever as propriedades de uma variedade larga de
materiais que ndo podem ser tratados como solidos, dentro desta, encontra-se uma area
que lida com a viscoelasticidade linear, a qual, estuda um grupo especifico de fluxos
que respondem com pequenas deformagdes ao se aplicar pequenas taxas de deformagao
ou tensoes.

Ao manusear os conhecimentos de viscoelasticidade linear ¢ possivel conhecer
melhor a estrutura molecular dos materiais tal como a distribuicdo do peso molecular,
no entanto, os parametros materiais e as fun¢des medidas nas experiéncias sdao uteis no
processo de modelagdao e controlo da qualidade dos materiais. Utilizando as equagdes
constitutivas do comportamento viscoelastico linear dos materiais, € possivel estruturar
um problema inverso que permita a determinag@o dos espectros de relaxagao.

Com este trabalho pretende-se enriquecer as técnicas de busca de solugdes de
um problema inverso. Apos esta introducdo, referenciar-se-& um problema inverso
relacionado com as equagdes constitutivas do comportamento viscoeldstico linear dos
materiais — a determinagdo dos espectros de relaxacdo através de dados obtidos em
experiéncias oscilatorias. As pesquisas sobre este problema, foram iniciadas por Ferry
[16], e posteriormente desenvolvidas por outros investigadores que utilizaram os
resultados até entdo alcangados. Novos métodos foram surgindo, assim como outros
foram aperfeicoados, tendo como objectivo alcancar uma maior e mais rapida

convergéncia de valores. O enriquecimento das linguagens de programagdo também
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Determinagdo de Espectros de Relaxagdo de Liquidos Viscoelasticos Através de Algoritmos Genéticos

possibilitou um aumento de métodos de iteragao ou processos de obter resultados que
possibilitem um avango positivo na determinacao dos espectros de relaxacao.

A defini¢do do problema que se pretende optimizar, serd sustentada e descrita
por um raciocinio matematico, o qual fornecera um conjunto de formulas e conceitos
indispensaveis a execuc¢do de um algoritmo. Desta forma sdo promovidos importantes
recursos na construcao de um processo iterativo.

Como esta dissertagdo se encontra aliada a manipulacdo de um método de busca
de solucdes que satisfacam o mais possivel as condi¢des iniciais de um problema
inverso, sera oportuno ¢ enriquecedor transmitir ao leitor alguns conhecimentos sobre
optimizacdo. Nesse capitulo, Resolu¢do do problema, serd apresentado e descrito um
esquema sobre o funcionamento de um método iterativo. Posteriormente, sera feita uma
descricao dos algoritmos genéticos, os quais relacionam a obtencdo de varidveis
numéricas a sua compatibilidade e aprovagdo no meio para o qual sdo pretendidos,
baseados na teoria de evolu¢ao de Darwin e nas leis genéticas apresentadas por Mendel.
No desenvolvimento deste tema, poder-se-4 verificar a funcionalidade e a convergéncia
do algoritmo, numa referéncia ao feorema do esquema. Para finalizar a optimizagao,
sera conveniente abordar a optimiza¢do multi-objectivo, pois prevé-se que seja um
grande recurso aquando da apresentacdo e discussdao dos resultados obtidos pelo
algoritmo.

Numa fase final do trabalho serdo divulgados os pardmetros do algoritmo e os
resultados obtidos, seguindo-se um estudo estatistico sobre os mesmos. Tendo como
base as exigéncias do problema, as varidveis a optimizar e os dados experimentais, o
trabalho posterior ird possibilitar a identificacdo e quantificacio da importancia a
atribuir ao erro e a diferenga, devolvidos pelo algoritmo, assim como a ordenagdo dos
cromossomas com melhor desempenho, segundo o seu tamanho. Desta forma, pretende-
se verificar a aprovacao do algoritmo genético na resolucao do problema quando os
melhores individuos forem testados através da representagdo grafica e do calculo das
normas.

Na parte final deste documento, serdo registadas algumas consideragdes finais
suportadas por uma reflexao de tudo o que foi abordado, estudado e desenvolvido, ndo

esquecendo os resultados entretanto obtidos.
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Determinagdo de Espectros de Relaxagdo de Liquidos Viscoelasticos Através de Algoritmos Genéticos

2 — Espectros de relaxacao

A viscosidade ¢ uma das varidveis que caracteriza reologicamente uma
substancia. Poder-se-a entender por propriedade reoldgica aquela que especifica a
deformacao ou a taxa de deformagdo que uma substincia apresenta quando sujeita a
uma tensdo. O comportamento reoldgico de um material permite classifica-lo como
puramente viscoso ou elastico. A sustentabilidade desta classificagdo ¢ suportada por
modelos lineares que relacionam a deformagao a tensao aplicada no material.

Na pratica, os problemas inversos assumem um papel importante na modelagao
e simulagdo do comportamento de materiais complexos. Estes problemas encontram-se
relacionados com o conhecimento da evolugdo anterior ou dos pardmetros de um
sistema fisico. Também ¢ possivel influenciar um sistema para um estado desejado no
futuro, conhecendo para tal a situagdo presente ou os parametros fisicos indispensaveis.

Nomeadamente, a caracterizacao de materiais ¢ das suas taxas de deformacao.

2.1. — Problema inverso

Num problema ¢ possivel observar as causas como explicacdo dos efeitos, assim
como, interpretar um efeito como consequéncia de uma causa. As diferengas na
abordagem a situacdes problematicas provocaram a distingao entre problemas directos e
inversos.

Do ponto de vista matematico, ambos os problemas, directo e inverso,
encontram-se relacionados, pois é possivel obter um problema através do outro
alterando o papel dos dados e das incognitas. Desta forma, torna-se arbitrario classificar
o problema directo e o inverso, mas dum ponto de vista fisico, o problema directo ¢ um
problema orientado no sentido causa — efeito, isto ¢, o problema directo consiste em
encontrar um unico efeito para uma dada causa, usando uma dedugdo adequada. Assim,
a defini¢do do par directo/inverso deve-se basear em leis fisicas bem definidas, que
especifiquem quais as causas e os efeitos de um dado fenémeno e que fornecem as

equagdes que relacionam os efeitos e as causas.
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Num raciocinio matematico, o problema directo consiste em determinar o efeito
vy de uma causa x, respeitando um processo fisico modelado matematicamente por um

operador 7, bem definido e continuo.

y=Tx 2.1)

As condi¢des em que se enquadra a aplicagdo 7' garantem que para um Unico
efeito y exista uma causa x, assim como pequenas alteracdes de x provocam pequenas
alteracdes em y.

Enquanto que nos problemas directos, a existéncia, unicidade e estabilidade da
solugdo sdo garantidas, nos problemas inversos, ndo ¢ possivel garantir nenhuma das
hipoteses, sendo frequentemente definidos como problemas mal formulados.

O conceito de problema bem formulado foi introduzido por Hadamard ('), em
1902 [22], estabelecendo que um problema matematico ¢ bem formulado se a sua
solugdo for unica e existir para dados arbitrarios. Posteriormente, em 1923 [23], o
mesmo defende ainda, a necessidade da solugcdo depender, de forma continua, dos
dados. Courant e Hilbert (*)[7], formularam pela primeira vez uma definicio de
problema bem formulado, englobando as trés caracteristicas. Um problema diz-se bem
formulado (well-posed) quando: existe solucdo para o problema (existéncia); a solu¢do
do problema ¢ unica (unicidade) e a solugdo depende dos dados de maneira continua
(estabilidade).

Na interpretacdo da defini¢do apresentada, verifica-se que a primeira condi¢ao
impede que a solu¢do contenha propriedades contraditérias, a segunda admite a
inexisténcia de ambiguidade, a ndo ser que esteja estipulada pela situagdo fisica descrita.
Por ultimo, a estabilidade, argumenta que um problema matematico ndo compare a
realidade fisica se pequenas variagdes nos dados conduzirem a grandes variacdes na

solugdo, esta exigéncia de estabilidade ndo ¢ essencial em problemas de fisica

! Jacques S. Hadamard (1865 — 1963) matematico francés. Os seus trabalhos de pesquisa foram dirigidos
essencialmente para a teoria dos nimeros, teoria das fungdes e equacdes da fisica e da matematica. A sua
obra “Psychology da invengdo no campo magnético” serviu, também, como base para a analise funcional
moderna.

% David Hilbert (1862 — 1943) matematico aleméo. Os trabalhos por ele desenvolvidos contribuiram para
varios ramos da matematica, incluindo a teoria algébrica do numero, analise funcional, fisicas
matematicas e os calculos de variagdes. Ao longo da sua vida, Hilbert enumerou 23 problemas
matematicos ndo solucionados, tendo sido considerado uma figura importante de transi¢do entre os
séculos XIX e XX.

Espectros de relaxacio 4
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matematica, mas sim em métodos de aproximacgao [7]. Também € necessario conhecer o
dominio de influéncia dos dados ou dominio de dependéncia da solucdo, pois nem
sempre a solu¢do depende da globalidade dos dados conhecidos.

Os problemas que nao sao bem formulados segundo a definicdo de Hadamard,
isto €, ndo satisfazem pelo menos uma das trés condi¢des, dizem-se problemas mal
formulados (ill-posed). Do ponto de vista matematico, todos os problemas podem ser
considerados como sendo bem ou mal formulados.

Os problemas inversos sdo muitas vezes mal formulados, pois causas distintas
podem levar ao mesmo efeito e pequenas alteragdes num certo efeito provocam grandes
mudangas nas causas. Para a modelacao destes problemas ¢ frequente recorrer a

equacodes integrais de Fredholm de primeira espécie,
b
W(s) = [k(s.0)x(0) dr. (22)

onde k(.,.) representa um modelo simplificado do processo estabelecido, x(?) ¢ a fun¢do
que se pretende determinar e y(s) ¢ funcdo dada. Considera-se o intervalo [a,b/, que
pode ou ndo ser um intervalo limitado, para o dominio das fungdes de uma unica
variavel x(?) e y(s), ¢ o conjunto plano [a,b]*[a,b] para dominio de k. A funcdo k ¢
usualmente identificada como nucleo da equacao integral.

As equacdes constitutivas do comportamento viscoelastico linear dos materiais
possibilitam a formulacdo de um problema inverso que permita a determinacdo dos

espectros de relaxagao.
2.2. — Definicao do problema
Ao longo dos anos, a viscoelasticidade tem sido motivo de escrita de varios

artigos cientificos, tentando-se descrever ou justificar o aparecimento de distintas

deformagdes em materiais diversos. A lei de Hooke (°) aplicada aos sélidos, defendia

3 Robert Hooke (1635 — 1703) fisico inglés. Em 1660 descobriu a lei de Hooke da elasticidade, a qual
descreve a variagdo linear da tensdo com a extensdo de uma mola elastica. Efectuou observagdes
astronomicas, tentando provar que a terra efectua movimentos elipticos a volta do sol, este estudo
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Determinagdo de Espectros de Relaxagdo de Liquidos Viscoelasticos Através de Algoritmos Genéticos

que a extensdo do material era directamente proporcional a tensdo, por outro lado, a lei
de Newton (*) para os liquidos, estabelecia que a fora exercida era directamente
proporcional ao gradiente da velocidade. No entanto, estas leis representam casos
extremos, como sao os casos dos solidos Hookeanos e os liquidos Newtonianos.

Os primeiros tém um comportamento elastico pois a deformacao verificada ¢
reversivel, isto €, volta a forma inicial apds ser retirada a tensdo exercida. O

comportamento elastico linear poder-se-4 exemplificar com uma mola como a da figura

2.1, com o a representar a tensdo e £ a constante de rigidez do material.

IS
—»

9
-

Figura 2.1 — Modelo representativo de uma mola linear.

Como se pode ver na figura 2.2, a tensao resultante da aplicacdo de uma forca
nos extremos da mola é directamente proporcional a sua deformagdo & Apds a
aplicacdo da forga, a deformacdo ¢ instantanea, ndo existindo deformacdo permanente
ou irrecuperavel. A energia dispendida na deformacdo é armazenada e reutilizada na

reversibilidade a forma inicial.

estendeu-se a observacao do movimento de outros planetas. Entre outras obras, em 1678 publicou “The
Theory of Elasticity”. Hooke foi uma das figuras chave da revolugio cientifica.

* Isaac Newton (1643-1727) matematico e fisico inglés. Na fazenda onde morava, realizou experiéncias
que possibilitaram descobertas que mudaram o rumo da ciéncia. Newton publicou obras que contribuiram
significativamente para o avanco da matematica e da fisica, nomeadamente a “Philosophiae naturalis
principia mathematica”. Para além de ter sido o primeiro a inventar notagdes ¢ algoritmos gerais para o
calculo infinitesimal, também fundou a dindmica e a mecanica celeste.

Espectros de relaxacio 6
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L

i

f

Figura 2.2 - Relagdo entre a tengdo aplicada e a deformagdo obtida.

Ja os liquidos Newtonianos sdo puramente viscosos, a tensdo exercida ¢
proporcional a deformagdo, no entanto, o comportamento dos materiais depende do
tempo e a deformagdo provocada pela aplicagdo ndo ¢ completamente reversivel.

Os modelos mecanicos que podem representar a resposta das deformacdes
viscosas sdo os amortecedores que se diferenciam pela constante de viscosidade, 7, que

apresentam.

o1

ol
1

Figura 2.3 — Modelo representativo de um amortecedor.

Na figura 2.4 pode-se observar que ao longo do tempo a tensdo ¢ proporcional a

taxa de deformacgao.

L 4

t
aet)=0,—

v

t

t 0

Figura 2.4 — Deformagdo de um amortecedor linear quando sujeito a uma tensdo o.
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Mas, a maioria dos materiais revelam um comportamento que os situa entre estes
dois extremos referidos anteriormente, pois apresentam propriedades viscosas e
elasticas, os chamados, materiais viscoelasticos.

A teoria da viscoelasticidade explica de que forma é que um determinado
material responde em tensdo ao longo do tempo, a aplicacdo de uma determinada
deformacdo ou vice-versa. Esta teoria relaciona-se com o estudo de fluxos que
envolvem pequenas tensdes e taxas de deformacgdo, sendo utilizadas na sua descrigdo

equagdes diferenciais lineares da forma

6 2 an a 62 am
oll+a,—+a,—+...+« =g+ —+0,—+...+ 8 — |, 2.3
YorCort " ot" ﬂ‘at ﬂzazz P ot" 23)

onde ¢ ¢ a deformagdo, o ¢ a tensdo e a, ¢ S . sdo constantes, com = l,....n,
j=l,...men=moun=m=10C).

Estas equagdes diferenciais encontram-se associadas a deformagdes provocadas
por forcas com direc¢do tangencial a superficie sobre a qual actuam. Mas, as referidas
equagdes podem ser generalizadas, direccionando-as para outros tipos de deformagdes,
para tal, substituiu-se os escalares o e £ pelos tensores apropriados.

Sdo varias as formas de descrever a viscoelasticidade linear, como sao exemplo

os modelos de Kelvin (°) e Maxwell (7).

‘o= B, & caracteriza o comportamento de um s6lido Hookeano com f, 0 médulo de rigidez € o = B¢

representa o fluxo viscoso Newtoniano, £, o coeficiente de viscosidade.

% Kelvin (1824 — 1907) matematico e fisico britanico. As propriedades do calor e as suas consequéncias
foram os principais objectos de estudo. Apods algum estudo e baseado noutras teorias, Kelvin defendeu
que o volume da matéria ndo se anula a determinadas temperaturas, mas sim a energia cinética das
moléculas. Os seus estudos influenciaram a industria, essencialmente a producdo de melhores cabos
eléctricos.

7 James Clerk Maxwell (1831 — 1879) matematico escocés. Desenvolveu os seus trabalhos no campo da
electricidade e magnetismo e na teoria cinética dos gases. Em 1867, apresentou a teoria electromagnética
da luz, na qual a luz é definida como um fenémeno electromagnético. Na sua obra “Electricity and
magnetism”, de 1873, foram referidas pela primeira vez as quatro equagdes diferenciais de derivadas
parciais, as equagdes de Maxwell. O desenvolvimento dos seus estudos permitiu mostrar que a
viscosidade de um gas ¢ independente da pressao, lei de Maxwell.

Espectros de relaxacio 8
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O modelo de Kelvin resulta da combinagao entre uma mola linear e um

amortecedor linear. Esta disposi¢do ¢ feita em paralelo, como ilustra a figura 2.5, logo a

tensdo total resulta da soma da tenséo elastica com a tenséo viscosa, o, ¢ o, .

a’fl

Op (J',J

T

o

Figura 2.5 — Esquema representativo do modelo de Kelvin.

oc=0,+0,.

Considerando que,

o,=FE¢,
c,=n¢&,
e substituindo na equagdo (2.4) vem,
oc=FEec+ne,
logo,
. E log
E+—E=—.
n n

(2.4)

(2.5)
(2.6)

2.7)

(2.8)

Ao estabelecer uma combinagdao em série com 0S mesmos mecanismos obtém-se

o0 modelo de Maxwell.

Espectros de relaxacio
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Q

!

E

: L{_,

Figura 2.6 — Esquema representativo do modelo de Maxwell.

£,
£

Como se pode observar no esquema da figura 2.6 a deformacao da série resulta

da soma de duas deformagdes, da mola ¢ do amortecedor.

O modelo que servira de recurso neste trabalho ¢ o de Maxwell que se representa

com a equagdo (2.3),sendo n=m=1, a, =7, f,=0¢ B, =1n:

o+10=n¢, (2.9)

onde 7 e 7 representam respectivamente o tempo de relaxacdo e a viscosidade do

material.

Considerando o(—x) =0, entdo a equagao (2.9) também ¢

r

—00

o(r)="1 jexp[— (1=t ')jg'(f) dr', 2.10)

onde as variaveis ¢ e t' representam o tempo presente e passado respectivamente. A
equacdo (2.10) pode ser generalizada para um numero n+1 de elementos de Maxwell

discretos e associados a diferentes tempos de relaxacao

oft)= 20’7— jexp(—(’;")jé(f) dr'. (2.11)

Espectros de relaxacio 10
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Ao conjunto finito das constantes 77, ¢ 7, da-se o nome de espectro de relaxagdo

discreto de um material.

Pode-se generalizar a equacao (2.11) a uma distribuicdo continua de tempos de

relaxacdo H(7), sendo que H(r) dr representa a contribui¢do de todos os elementos

de Maxwell associados aos tempos de relaxagdo entre 7 € 7+ dr para a viscosidade

total, ficando assim,

a(z):THT(f)j:xp(_ U T")j (')t dz @.12)
Através do modulo de relaxacao linear
G(s) = f@ exp(— %j dr (2.13)
¢ possivel escrever a equagao (2.12) da seguinte forma:
= [Gle-r)é(e)ar. (2.14)
Para os n elementos de Maxwell, G(s) definido na equagao (2.13) representa-se
G(s) = zfexp[— —J = ZO g, exp[— Tij , (2.15)
sendo g, o modulo elastico, 1, = g, 7;.
Desta forma, o espectro de relaxag¢ao define-se
H(z'):lz;:nié'(r—ri):ggirié(r—ri), (2.16)
Espectros de relaxagio 11
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onde O (z' — ri) representa a funcdo delta de Dirac (*) centrada em 7 = 7.

As experiéncias dindmicas servem para estudar o comportamento viscoeldstico
linear dos materiais. As quais se baseiam na aplicagdo de deformacdes, com pequenas
amplitudes, ao material. Recorrendo ao modelo de Maxwell, a deformacao aplicada ao

longo do tempo ¢ descrita da forma

£(t) =&, exp(iwt'), (2.17)
onde w ¢ a frequéncia, i=+-1, exp(id)=cos@+isend e ¢, ¢ a amplitude de

deformacao suficientemente pequena de modo que ainda caia no campo da

viscoelasticidade linear. Assim
£(t)=iwe, expliwt') (2.18)

ao substituir em (2.12), simplificando de seguida, obtém-se

olt)=iwe, fﬂ exp(— 5} j exp{t' [1 + iwﬂ d' dr . (2.19)
T T)2 T

0

Mas,

t oz 2
I exp[t'(l . iwﬂ e %exp{t(l + iwﬂ (2.20)
- T I+w'r T

logo, substituindo em (2.19), tem-se

a(t) =g, iw TM exp(— Lj%exp{t(l + iwﬂ dr (2.21)
T

2
0 7)1l+wr T

8 Paul Adrien Maurice Dirac (1902 — 1984) fisico britinico. Os seus trabalhos direccionados para a
mecanica quantica revestem-se de uma importancia excepcional, pois, unificaram as teorias da mecanica
quantica e da relatividade. Dirac desenvolveu outros trabalhos relacionados com a antimatéria, a fungéo
de Dirac, polos magnéticos, etc. Recebeu o prémio Nobel da Fisica em1933.
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simplificando, verifica-se

J(t) =&, exp(iwt) _[

para o mdédulo complexo

assim

—+ 2.2 .
CH(r) we? +iwr

e (2.22)

G'(w)= | HT(T) Wliv;jff dr (2.23)
olt)=G"(w)elt). (2.24)

Utilizando a anélise complexa, separa-se a parte real da parte imaginaria do

moédulo complexo, G =G'+iG", obtém-se

j H) T ‘”, (2.25)
1+w T
¢ wr dr
=|Hlt)——— 2.26
'[ (T)1+w2r2 r’ (2.26)

onde G'e G"representam respectivamente o mddulo elastico e o0 modulo de dissipagao.

Estas fun¢des também sdo por vezes designadas por fungdes dindmicas. Os resultados

das experiéncias oscilatorias utilizam normalmente termos destas fungdes.

No desenvolvimento do raciocinio, ao substituir a equagao (2.18) na equagao

(2.14), tem-se

Espectros de relaxacio
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o(t)=iwe, exp(iwt)TG(s)eXp(— iws) ds

=iw g(t)TG(s)exp(— iws) ds

0

sendo t—t'=s

Logo, segundo (2.24), verifica-se

*

G'(w)= inG(S)exp(— iws) ds (2.27)

e sabendo que exp(if) = cos @ +isenf, entdo

G'(w)= wTG(s)sen(ws) ds, w0 (2.28)

0

G"(w)= WTG(S)COS(WS) ds, w20 (2.29)

0
Finalmente, ao considerar-se, novamente, o0 modelo dos n elementos de Maxwell

e substituindo H pela forma (2.16) nas equagdes (2.28) e (2.29), ¢ possivel obter a

representacdo discreta das fungdes G' ¢ G"

Z g —rt, (2.30)
1+w

G"(w z g (2.31)

1+w

Apo6s determinar o espectro de relaxacao, ¢ possivel calcular dois novos vectores
para G' e G", manipulando as equacdes (2.30) e (2.31).
O processo que permite a determinacao do espectro encontra-se dependente de

algumas exigéncias e dos resultados obtidos experimentalmente. Pequenas alteragdes
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dos valores experimentais de G' e G", podem provocar grandes altera¢des no calculo
do espectro do tempo de relaxacdo, logo, a determinagao do espectro € influenciada pela

qualidade dos valores obtidos experimentalmente.

2.3. — Métodos numéricos

O problema da determinacdo do espectro de relaxag¢do através dos modulos
dindmicos tem sido objecto de investigacdo ha ja algum tempo, mais intensamente nas
ultimas décadas. Inicialmente, alguns autores, entre eles, Ferry [19], utilizaram métodos
de aproximagdo que envolviam derivadas da fun¢do inicial ou uma fun¢do com ela
relacionada. Com o progresso dos estudos, outros métodos foram surgindo, os quais
manipulavam as transformadas de Laplace e de Stieltjes, utilizadas por N. W. Tschoegl
[34], assim com técnicas de inversdo numéricas ou até mesmo a fusdo entre elas
proporcionada por J. L. Hopkins [26] e B. Hlavacek. A discussdao em torno do célculo
do espectro de relaxacdo arrastou-se, tendo sido considerado, nos anos sessenta, um
problema mal formulado.

Desde entdo, tém sido manipulados métodos de regularizagdo para esta
determinagdo, tendo-se revelado particularmente 1til a regularizacdo de Tikhonov [35].
Honerkamp e Weese [25] s@o alguns dos autores que utilizaram e desenvolveram
métodos baseados na regularizagdo de Tikhonov.

Posteriormente, A. Russell Davies ¢ R. S. Anderssen desenvolveram um método
que apresenta vantagens sobre todos os outros apresentados até a altura. Trata-se de um
método recente (1997), cuja a vantagem consiste em utilizar uma andlise dos aspectos
matematicos do problema em questdo, entre eles, a definigdo do melhor intervalo de
frequéncias a ter em consideragdo na obtencdo dos dados, valores experimentais dos
modulos eléstico e dissipativo.

A determinag¢ao do espectro ¢, obviamente, influenciada pela qualidade dos
dados obtidos experimentalmente e pela condicionalidade de outros factores, como a
limitacao do intervalo de frequéncias; a possibilidade de obter um conjunto discreto de
dados em determinados valores de frequéncia; existéncia de erros de observacao
sistemdticos associados a truncatura e erros estatisticos que podem de algum modo

influenciar esses dados [11] [36].
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O algoritmo utilizado para a determinagdo do espectro, na sua forma continua ou
discreta, através de valores experimentais para determinados valores de frequéncia,
revela-se extremamente importante. E necessario que o espectro obtido represente as
funcdes das quais foi calculado, G’ e G ”. Relativamente aos valores determinados, ndo
podem ser negativos, pois torna-se impossivel atribuir qualquer significado fisico, assim
como o espectro determinado deve ser aceitavel numa abordagem fisica, ou seja, deve
apresentar-se como uma boa descricdo daquilo que se pretende interpretar.

Matematicamente, o método a adoptar tera que obter uma representagao discreta

do espectro
{gi, 7, i=1,...,M}

através dos dados {gf],, g;, j=1L..,N } obtidos por medi¢des das fungdes G' e G"

para as frequéncias {w. j=1L...,N }, respectivamente.

J?

Ao considerar-se um erro relativo o, associado aos dados, ¢ possivel atribuir

erros distintos para os vectores de G' e G",

'

0,=g,0,¢0,=¢g,0.

Desta forma, procura-se minimizar a fun¢do

5 N 1 . M . N 1 . M .
X :Z_'z gj_szigi +Z_"2 gj_szigi (2.32)
J=10; i=1 J10; i-1
onde
2 2
K o= it g o Wi (2.33)
7 1+w_fz'i2 g l—i-wjz}rl.2 ' '

Qualquer que seja o método utilizado, o espectro calculado nao deve ser visto

como um fim, mas sim um portador de informagdo inicial para uma investigacao
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reologica. A aplicabilidade do espectro calculado e a sua consisténcia sdo os pré-

requisitos de um bom método a adoptar.
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3 — Resolucio do problema

3.1. — Optimizacio

Para distintos problemas, existem diferentes formas de optimizacao, sdo distintas
as fungdes objectivo que se pretendem optimizar. Mas, de uma forma geral, o
pretendido ¢ maximizar ou minimizar a fun¢do objectivo, a qual podera estar sujeita a
algumas limitagdes.

Ao estabelecer as iteragdes que permitem a execugdo de uma busca de solugdes,
sdo necessarias informacoes e condigdes do problema que se pretende resolver:
intervalo viavel bem definido, suavidade da fun¢do ou fung¢des objectivo e convexidade
do problema. No entanto, esta forma de programar, manipula valores iniciais, dos quais
por vezes ndo se consegue libertar na sua totalidade, obtendo-se assim uma solucao que
depende em muito do conjunto de valores introduzidos inicialmente. Os algoritmos
utilizados podem ndo obter uma solugdo Optima global, mas sim, um conjunto de
resultados que depende da solugdo adoptada a partida.

Dada a impossibilidade de garantir a existéncia, unicidade e estabilidade da ou
das solugdes do problema apresentado anteriormente, visto que causas distintas podem
levar a0 mesmo efeito e pequenas alteragdes num certo efeito provocam grandes
mudangas nas causas, torna-se necessario estabelecer uma busca de solucdes que
satisfacam as condi¢des do problema inverso definido.

Os algoritmos sdo uma ferramenta necessaria na validagdo das tarefas que serao
posteriormente automatizadas. No entanto, torna-se importante referir que os algoritmos
ndo sdo a solucdo de um problema, mas sim, a sequéncia logica de etapas adaptadas as
condi¢des do problema inverso para o qual se pretende obter um conjunto de possiveis

solugdes.

3.2 — Algoritmos Genéticos

Como grande observador da natureza, Charles Darwin no século XIX

revolucionou o mundo com a sua teoria da evolugdo, na qual defendia que na natureza,
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os seres vivos com melhores capacidades de adaptacao, tém maiores possibilidades de
sobrevivéncia. Mas, a observa¢do do comportamento dos seres vivos, necessitava de
bases que justificassem a reincidéncia de caracteristicas e comportamentos ao longo das
geracdes. Neste campo, foi Gregor Mendel que através de vérias experiéncias com
vegetais, argumentou que as caracteristicas de um individuo dependem da informagao
genética transmitida pelos progenitores, lei da heranga genética.

Orientados os estudos e dissipadas todas as discussdes acerca destas teorias,
outras ciéncias, apoiadas em meios computacionais, que entretanto surgiram,
inspiraram-se mais uma vez na natureza/biologia e definiram novas estratégias para a
resolucdo de problemas, surgindo assim mais uma técnica de inteligéncia artificial
denominada por algoritmos genéticos.

Os algoritmos genéticos constituem uma técnica de busca e optimizacao
inspirada no principio Darwiniano de seleccdo natural e reprodugdo genética. Sado
algoritmos de busca exaustiva que se fundamentam no processo da seleccdo natural
proposto por Darwin e nos mecanismos da genética [21]. O principio da selec¢do
privilegia os individuos mais aptos, com melhor desempenho, portanto, com maior
probabilidade de reproducao.

Os codigos sao um conjunto de simbolos correctamente sequenciados que
formam a identidade de cada individuo e encontram-se representados através de
vectores que se equiparam a cromossomas.

Estas teorias s3o utilizadas na constru¢do de algoritmos computacionais que
buscam uma melhor solugdo para um determinado problema, através da evolugao de
populagdes de solucdes representadas em cromossomas artificiais.

Nos algoritmos genéticos um cromossoma ¢ uma estrutura de dados que
representa uma das possiveis solucdes do espago de procura do problema, sendo
submetidos a um processo evolutivo que envolve avaliacdo, seleccdo, recombinagdo
crossover e mutacdo. ApoOs varios ciclos de evolucdo a populacdo devera conter
individuos mais aptos.

Antes de avangar para a descricdo do algoritmo propriamente dita, sera
importante relacionar termos dos algoritmos genéticos com fendmenos do sistema

natural, analogias representadas na tabela abaixo:
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Tabela 3.1 — Analogia entre os Algoritmos Genéticos e o sistema natural.

Natureza Algoritmos Genéticos
Cromossoma | Vector
Gene Caracteristica do problema
Alelo Valor da caracteristica
Loco Posigdo no vector
Genotipo Estrutura
Fenotipo Estrutura submetida ao problema
Individuo Solugdo
Geracao Ciclo

John Holland iniciou um trabalho de pesquisa sobre estes algoritmos, que
culminou com a publicagdo em 1975, do livro “Adaptation in Natural and Artificial
Systems”, tendo sido esta obra o marco dos algoritmos genéticos. Desde entdo, os
algoritmos genéticos t€m sido aplicados com sucesso nas mais diversas areas, como um

utensilio de optimizagao.

Como qualquer algoritmo de optimizacdo, também os algoritmos genéticos
sofrem alteracdes, de forma a serem adaptados ao problema que se pretende resolver ou
as solucdes que se pretendem. Posteriormente, em 1991, Rawlins apresentou uma
defini¢do restrita de um algoritmo genético canonico, considerado também como
algoritmo genético padrdo. Hoje em dia, existem diferentes formas de elaborar um
algoritmo genético, no entanto, a sequencia das diferentes etapas encontra-se descrita no

esquema da figura 3.1.
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< Populacio Inicial >

[ Cruzamento ]

A 4
[ Mutagao ]

g < Zmax

Sim

( Resultados >

Figura 3.1 — Fluxograma de um Algoritmo Genético.

Apbs a geracdo de uma populacdo inicial, os individuos que formam a gerag¢do
um serdo sujeitos a uma avaliacdo, na qual lhe serd determinado o seu desempenho. Na
etapa que se segue, os individuos vao ser seleccionados segundo um valor probabilistico
proporcional ao seu valor de aptidao. Feita a selec¢dao aleatoria dos individuos, os
vectores apurados irdo sofrer uma recombinagdo, pois determinados sectores poderdo
vir a ser trocados por outros sectores de um individuo também seleccionado, formando-
se assim uma populagdo provisoria. No seguimento do algoritmo, nos cromossomas,
agora da populagdo provisoria, alguns genes serdo alterados, este processo designa-se

por mutacao.
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Os algoritmos genéticos sao particularmente aplicados em problemas complexos
de optimizagdo: problemas com diversos parametros ou caracteristicas que precisam ser
combinadas em busca da melhor solu¢do; problemas com muitas restrigdes ou
condi¢des que ndo podem ser representadas matematicamente; e ainda problemas com

grandes espagos de busca.

3.2.1. Comprimento variavel dos cromossomas

Os individuos das diversas populagdes sao representados por cadeias de genes
que formam varios cromossomas. Matematicamente, cada cromossoma ¢ um vector,
onde em cada posicao se encontra codificada uma determinada informacao.

Na planificagdo do algoritmo ¢ importante definir a dimensdo do cromossoma,
pois os valores resultantes do algoritmo também dependem do tamanho de cada
individuo. A aplicacdo dos operadores genéticos depende da quantidade de informagao
que estes tém para operar. Um individuo com um comprimento menor e que apresente
um bom fitness, no cruzamento ou numa provavel mutagdo possui maiores
probabilidades de perder as caracteristicas que o tornavam um bom individuo, pois
como ¢ estruturado por poucos valores, maior ¢ o risco de dispersar a informagao,
impossibilitando a convergéncia para uma solugcdo Optima. Por outro lado, um
cromossoma com uma grande quantidade de genes, ndo sofre as alteracdes tao
rapidamente. Dado o seu comprimento extenso, as probabilidades de enriquecimento ou
extingdo dos sectores dos cromossomas mais pobres ¢ muito menor, logo a procura de
bons individuos torna-se mais lenta e at¢ mesmo pouco conclusiva. Para além deste
factor, a manipulagdo de cromossomas longos exige um maior esfor¢o computacional,
assim como o tamanho dos cromossomas ¢ proporcional ao tempo de execucdo do

algoritmo.

3.2.2. Representacio e codificacao

Como foi mencionado anteriormente, os algoritmos genéticos mimetizam, ou

melhor, simulam o processo de selec¢do natural, tendo como objectivo optimizar uma
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funcdo de aptidao. Pode-se no entanto, encara-los de uma outra maneira: um método
heuristico de busca num espago multi-dimensional. Cada parametro do problema a
optimizar pode ser considerado uma dimensdo independente e o0 método deve encontrar
o melhor valor de cada parametro, optimizando desta forma o problema inicial. Nos
algoritmos genéticos isto ¢ executado, representando todos os pardmetros num unico,
chamado de cromossoma ou individuo, e a busca ¢ feita, usando-se como representagao
este Unico pardmetro. Sendo assim, cada individuo é representado por um cromossoma,
o qual se divide em varios fragmentos, cadeia de genes de um individuo.

O ponto de partida da busca de solugdes dptimas coincide, forcosamente, com a
forma pela qual serdo representados ou codificados os genes de cada individuo, mais
concretamente, a informacgdo que cada individuo ird apresentar e transmitir as futuras
geragdes. A representacdo ou codificacdo das possiveis solugdes do espago de busca de
um problema define a estrutura do cromossoma a ser manipulado pelo algoritmo.

Existem distintas formas de representar as possiveis solugdes, pois a
representacdo dos cromossomas depende do problema e daquilo que, essencialmente, se
deseja manipular geneticamente.

A representagdo bindria é simples, pois facilita a manipulagdo de cromossomas
através dos operadores genéticos e a transformacgao das sequéncias bindrias em niimeros
inteiros ou reais ¢ facilmente executavel. A codificagdo bindria também facilita a prova
de alguns teoremas que consolidam estes algoritmos, todavia, a representacdo por
nimeros reais também apresenta excelentes desempenhos.

Para uma melhor percep¢ao do modo como funcionam os algoritmos, poder-se-a

analisar um exemplo, para valores inteiros x € [0,63], encontrar o valor maximo da
fungdo f(x)=x".
As solugdes do problema podem vir a ser representadas através de um

cromossoma de 6 bits.

representa
C, |o|lo|1|0]|0]|1 x=9

C, |o|ojo|1|0]|0 x=4

Figura 3.2 — Exemplo de uma codificagdo binaria.
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max ] 4

Um codigo binario também pode representar um ntimero real x, € [x X

min °
com previsdo para p casas decimais. Para tal, serdo necessarios um certo numero de bits,
K, o qual se determina na resolu¢do da seguinte inequacao,
K p
2 < (xmax - xmin )10

Ao codificar o espago de busca, o utilizador terd que posteriormente descodificar
a solucdo optimizada. O processo de descodificacio possibilita a constru¢ao da solugao
para que esta seja avaliada pelo problema. Na transformagdo para um numero real,

deve-se considerar o intervalo de valores reais na aplicagdo da seguinte equacgao,

X, =X T X 3.1)

onde x, € [x ], como j4 foi mencionado, x, ¢ o inteiro representado pelo codigo,

min ° X max

n ¢ o namero de bits do cromossoma e C corresponde ao comprimento do dominio da

max min | *

variavel x, C :|x -X

3.2.3. Gerag¢ao da populacio inicial

Para que o algoritmo inicia a sua busca, ¢ necessario um conjunto inicial de
individuos, populagdo inicial. A introducdo da populacdo inicia o processo de criagdo
dos individuos para o primeiro ciclo do algoritmo. Usualmente, a populacio inicial é
formada por individuos aleatoriamente criados. O conhecimento prévio de um conjunto
de bons individuos, bons progenitores, poderd proporcionar uma evolucao mais rapida,
pois com bons progenitores, as geragdes seguintes irdo convergir mais rapidamente.

E de salientar que a dimensio das populagdes é um pardmetro de grande
importancia, pois afecta a qualidade da solu¢do final, assim como o tempo de
processamento. Uma populagdo com poucos individuos apresentar-se-& com um
conjunto de resultados pouco diversificados, pois ndo ocupa um extenso espaco de
solucdes. O nimero de individuos por populagdo ¢ directamente proporcional a

probabilidade de obter melhores solugdes, visto que existe uma maior diversidade de
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individuos. Por outro lado, quanto maior for a populagdo, maior serd o esforco

computacional e o tempo despendido na execugdo do algoritmo.

3.2.4. Avaliacao dos individuos

Apbs a obten¢do de uma populagdo, € necessario quantificar a qualidade de cada
individuo. A avaliagdo ¢ considerada como sendo a ligacdo entre os algoritmos
genéticos e o mundo exterior. Com a utilizagdo de uma fun¢do, a que melhor represente
o problema, associar-se-a um valor a cada individuo, valor esse que sera o fitness, grau
de adaptacdo de cada individuo ao problema, contribuindo directamente com a futura
sobrevivéncia ou nio, dos cromossomas. Deste modo a fun¢do avaliacdo ¢ para o
algoritmo o que o meio ambiente ¢ para os seres vivos. E de salientar que a escolha da
fungdo que avaliard os individuos ¢ muito importante, pois as etapas que se seguem
estardo dependentes destes valores, assim como em alguns casos de optimizagdo, mais
concretamente, maximizagdo, a evolu¢ao dos individuos ao longo das vérias geragdes,
permite a obtencdo de avaliagdes algo convergentes, exigindo por vezes a utilizacdo de
uma nova funcao de avaliagao.

Utilizando o exemplo mencionado anteriormente, fun¢do quadratica, poder-se-a

verificar na figura 3.3 os valores com que dois cromossomas foram avaliados.

C, |lolo|1]lo|o|1| x=9 &I

C, lololo|1|0|0| x=4 16

Figura 3.3 — Exemplo de dois cromossomas e o respectivo desempenho.

3.2.5. Seleccao

O processo de selecgdo baseia-se no principio natural “sobrevivéncia dos
melhores individuos”, onde os cromossomas (vectores) com melhor fitness t€ém maior
probabilidade de serem seleccionados para futuras geragdes. Os individuos

seleccionados irdo formar uma populacdo tempordria, de onde serdo escolhidos
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aleatoriamente progenitores da proxima geracdo, na pratica computacional, esta
populagdo tempordria ja se encontra previamente planificada, isto ¢é, os individuos ja sdo
seleccionados aos pares, formando a geracao seguinte com os seus herdeiros genéticos.

Ao longo dos anos foram vérias as técnicas de selec¢do utilizadas e defendidas
pelos distintos investigadores que as abordaram, no entanto, o objectivo ¢ o mesmo,
escolher os progenitores para gerar a proxima geracdo mantendo os valores dos
melhores vectores. O procedimento também nao altera muito, pois as diferentes formas
de seleccdo passam por atribuir um valor de selec¢do através do fitness de cada
individuo.

Como esta fase dos algoritmos genéticos € a que coloca em pratica a seleccao
natural segundo Darwin, muitas foram e serdo as discussdes sobre a forma ou o método
como deve ser executada. Desde transitar para futuras geracdes exclusivamente os
individuos com melhor fitness, até a passagem de uma certa percentagem (80%) de um
grupo onde se encontram os vectores que apresentam os valores mais adaptados ao
problema (over selection), varias foram as hipdteses postas em pratica. No entanto, de
todas as formas de seleccionar, aquela com maior taxa de utilizagdo, encontra-se
associada ao esquema original proposto por Holland [24], o método da roleta.

Numa fase inicial deste método, a cada individuo /; sera atribuido uma dada

probabilidade p, de selecgdo, aplicando neste célculo o fitness f;de cada individuo,

P, = fo , iefl,...,N} (3.2)
2. f
i=1
onde N ¢ o tamanho da populagdo.
A tabela 3.2 apresenta valores calculados através de (3.2). Resultados que
confirmam o facto de individuos com melhor fitness terem maior probabilidade de

serem seleccionados, enquanto os individuos com menor adaptacdo apresentam-se com

probabilidades mais baixas, ndo sendo todavia, impossivel a sua seleccao.

Tabela 3.2 — Correspondéncia entre o desempenho e a probabilidade de selec¢do.

Individuos fitness Probabilidade
I, fz p;
10110 2,23 0,144
11000 7,27 0,468
11110 1,05 0,068
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01001 3,35 0,216
00110 1,64 0,106

Cada individuo sera representado pelo arco de um circulo, em que a sua

amplitude serd proporcional a probabilidade obtida e esta proporcional ao seu fitness.

Figura 3.4 — Roleta associada aos valores da tabela 3.2.

Estabelecida a roleta, o processo evolui com o N lancamentos da mesma, a
populagdo temporaria dependera do tamanho da populagdao de onde foram extraidos os
individuos. A elevada variancia podera levar a existéncia de varias copias de um bom
individuo, o que provoca a diminui¢ao da diversidade das populagdes. Esta situagdo
alerta para uma possivel convergéncia prematura do algoritmo para uma solugdo
adaptada mas ndo a ideal. Por outro lado, quando a execu¢do ja se encontra numa fase
mais avancada, onde os individuos ja apresentam valores de fitness muito proximos,
observar-se-4 uma certa estagnacdo do algoritmo, pois todos os individuos se
apresentam com semelhantes probabilidades de seleccao.

O operador de seleccao € um componente essencial de algoritmos genéticos. As
varias obras escritas identificam cinco principais mecanismos de selec¢@o: proporcional,
por torneios, com truncamento, por normalizacdo linear e normaliza¢dao exponencial [3].
Um mecanismo de seleccdo ¢é caracterizado pela pressdo selectiva ou intensidade de
seleccdo que o mesmo introduz no algoritmo genético. O termo pressdo selectiva €
utilizado em diferentes contextos e com significados diferentes na literatura de

computa¢do evoluciondria. O conceito de intensidade de selecgdo empregada em
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genética ¢ a variacao na aptidao média da populacao induzida pelo método de seleccao
[3].

Considerando que o valor médio da performance £, para uma popula¢do de

tamanho N se determina por:

m

>
E =<=— 33
v (3.3)
a intensidade de selec¢do 7, ¢ dada por,
[=—1—" (3.4)

* ;o1 y, ~ . ~
sendo E, o valor médio de performance esperado ap0s a seleccdo e o o desvio padrdo

dos valores que resultaram da avaliagdo antes da selec¢ao.
No caso de selec¢@o proporcional, a probabilidade de um determinado individuo

ser seleccionado ¢ simplesmente proporcional ao seu fitness, ou seja,
__ i
p,=— (3.5)

desta forma, a pressao selectiva ¢ dada pela razao entre o desvio padrdo dos valores de

performance e a médio dos mesmos [3].

=2 (3.6)

O método de selec¢do proporcional apresenta dois problemas: existéncia de
individuos com excelente fitness e competigdo proxima. Relativamente ao primeiro,
ocorre quando um individuo apresenta um desempenho bem maior que o dos restantes

individuos, o que provoca uma convergéncia prematura do algoritmo. O segundo
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desenrola-se quando um determinado numero de individuos de individuos apresentam
uma aptiddo muito proéxima, mas ndo idénticas, neste caso, a intensidade selectiva pode
ser bem menor que a desejavel.

No que concerne a selecgdo por torneios, um grupo de ¢ individuos ¢é
aleatoriamente escolhido, sendo posteriormente seleccionado, dentro deste grupo, o
individuo com melhor avaliacdo. Neste caso, a intensidade de seleccdo serd dada pela

solugdo da seguinte equacdo integral [3];

s 7
e ? J‘Le 2dy | dx (3.7

+00 1
I = It x
S N2m SN2
A partir da solugdo numérica da equacdo (3.7), observa-se que a pressao
selectiva aumenta a medida que o niimero de individuos envolvidos no torneio aumenta.
Nesta forma de seleccionar ¢ utilizada uma distribuicdo Gaussiana de valores, em que
as variaveis x e y representam os valores de aptidao da populagao.
Relativamente a0 método de selec¢do por truncamento, inicialmente ¢ definido
um patamar, apenas os g melhores individuos podem vir a ser seleccionados,
apresentando todos a mesma probabilidade de selec¢ao. Posto isto, poder-se-a verificar

que a intensidade de seleccao ¢ [3],

11 L
= E 2 e (3.8)
Nt

1

sendo f. o valor da menor performance verificado entre os ¢ melhores individuos.

Numa analise da equagdo (3.8) poder-se-a constatar, que o aumento do patamar
g implica a diminuigdo da pressao selectiva.

A seleccdo por normalizagdo linear inicia-se com a ordenagdo dos individuos,
tendo em conta o seu fitness. O individuo com pior performance fica com uma aptidao
minima (min) e passa a ocupar a posi¢do i=1/, enquanto que o individuo com melhor
fitness, atribuird a aptiddo maxima (mdax). Os restantes individuos irdo ter valores de
aptidao distribuidos linearmente entre min e max, consoante a posi¢do que ocupa na

ordenacdo inicial.
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iefl,...,n} (3.9)

Este método reduz algum, possivel, dominio por parte de um super cromossoma,
assim como aumenta a pressdo selectiva entre individuos com uma avaliacdo inicial

muito proxima. A intensidade de selec¢do, neste método, que ¢ dada por,

I= (1—mz’n)i (3.10)

Ir

prova que o aumento do valor min provoca a diminui¢ao da pressao selectiva.
Por ultimo, no método de normalizagdo exponencial, as probabilidades de

selec¢do de cada individuo orientam-se segundo uma fungao exponencial,

el N} (3.11)

onde ¢ é o grau exponencial da funcdo, podendo este variar entre 0 ¢ [, mas, 0s
melhores valores sdo os que distam de 1.
Na equagdo (3.12), intensidade de seleccdo, € possivel constatar que a pressao

selectiva diminui, a medida que o grau ¢ aumenta [3].

ln(cN)
. 3.12
—2,548—1,086 " +0,4028 In(c" ) o

3.2.6. Reproducao

Na fase da reproducdo, o algoritmo procura criar novas e melhores solucdes,
através do cruzamento de genes dos individuos previamente seleccionados. Inicialmente,
a populacdo temporaria ¢ agrupada por N/2 pares de provaveis progenitores preparados
para uma possivel transmissdo de informagdes para as geracdes seguintes. O

cruzamento genético passa por uma fase de aprovacdo, isto €, para cada par de
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individuos ¢ atribuida uma probabilidade de cruzamento que serd comparada com a
probabilidade de cruzamento estabelecida para todos os pares. Se o valor da
probabilidade do par for inferior a probabilidade de cruzamento, o cruzamento ¢
aprovado, caso contrario, os individuos transitam para a populagdo seguinte, sem que
sofram qualquer alteracdo nesta fase do algoritmo.

A reprodugdo ¢ uma das etapas do algoritmo genético que colabora para a
alteracdo do codigo de cada individuo ao longo das varias geragdes, dando assim
alguma relevancia ao algoritmo, pois este so faria sentido com as sistematicas alteracdes
exercidas sobre os individuos. Os descendentes serdo diferentes dos seus pais, mas com
caracteristicas genéticas de ambos os progenitores.

A nivel computacional, nos pares de individuos aprovados para reproducdo serdo
trocados entre si fragmentos dos vectores que os representam. Este processo informéatico
procura representar a lei da hereditariedade, os cromossomas agora reestruturados serdo
os transmissores das informagdes dos seus antecessores. Este cruzamento de genes,
poder-se-4 executar de varias formas.

Uma das formas de recombinagdo dos novos vectores defina-se como
cruzamento num ponto (one-point crossover). Neste método de cruzamento sdo
permutados todos os genes a partir de uma dada posi¢do. Como se pode ver na figura
3.5, a partir de uma certa posi¢do um bom individuo podera perder a informacao que lhe

permitiu obter um bom desempenho.

T EREEREEN
T e

Figura 3.5 — Cruzamento com um ponto de corte.

Outros especialistas no tema defendem que a combinagdo poder-se-ia executar
noutros sectores dos vectores, que ndo os extremos, figura 3.6. Desta forma, surge o

cruzamento multi-ponto, sdo trocados genes entre duas posi¢des, deixando os extremos

inalterados.

CCT s | [ [ A7, |
KA | 0| we=> [ [ 77777 ° |
CCT TN ] | T vzyzza . 1
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Figura 3.6 — Cruzamento com dois pontos de corte.

A necessidade de gerar individuos com informagdo das anteriores geracdes, sem
que se entre na insisténcia em determinados valores e a adaptagdo dos algoritmos
genéticos a situagdes distintas interferiram na utilizagdo de um cruzamento uniforme.
Tal como se pode ver no esquema da figura 3.7, esta forma de cruzamento agrupa os
dois anteriores, pois através de uma probabilidade sdo determinados os genes que serdao

trocados.

-0‘1-0-— U 0| 1 8 o I
-0]0-1-—["] : O o1 o T 1 DA

Figura 3.7 — Cruzamento uniforme

Quando o algoritmo utiliza uma codificacdo com numeragao real, podera ainda
existir a possibilidade de uma outra forma de cruzamento. Através da figura 3.8 pode-se
constatar que o Unico vector herdeiro genético sera formado por genes que resultam da
média aritmética dos valores dos progenitores nas respectivas posi¢oes. Esta forma de
cruzamento altera consideravelmente as geracdes, diminuindo o nimero de individuos

por populacdo ao longo das geragdes.

|2,29|1,82|3,01|2,21|0,89|1,05|—
1,52]322]405] 1,55 0,05 3,05 |—

Figura 3.8 — O cruzamento por média origina um unico individuo.

Como podemos ver existem inumeras formas de cruzamento, no entanto, como
foi mencionado anteriormente, a reproducdo encontra-se directamente ligada a uma
probabilidade previamente definida. Quanto maior for a probabilidade de cruzamento,
maior serdo as alteragdes nos novos individuos introduzidos nas proximas geragdes,
mas, se a mesma probabilidade for demasiado alta, poder-se-do perder os individuos

com um Optimo fitness. Por outro lado, a baixa probabilidade encontra-se associada a
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uma busca de solucdes lenta. Em grande parte das optimizagdes através de algoritmos

genéticos utiliza-se uma taxa de cruzamento compreendida entre 0,5 e 0,95.

3.2.7. Mutaciao

Mesmo apds o cruzamento, ¢ possivel existirem individuos, na populacio
provisodria, idénticos aos anteriores. Para que isto ndo se verifique, frequentemente, ¢
necessario introduzir ¢ manipular uma consideravel diversidade genética. A mutagdo
altera com determinada probabilidade um ou mais genes de determinados cromossomas,
introduzindo novos elementos na populacdo. Desta forma, ¢ assegurada a possibilidade
de se alcangar qualquer solu¢do num espago de busca, contornando um previsivel
problema de optimos locais.

Numa representacao bindria, a mutacao inicia-se com a escolha aleatoria de uma

posicao do cromossoma, a qual serd posteriormente alterada.

OO o] w—> [ ]

Figura 3.9 — Exemplo de uma mutag¢do num codigo binario.

Para outras situacdes executam-se outros procedimentos devidamente
enquadrados nas exigéncias da representacdo. Em cromossomas com codificagdo
numérica, poder-se-a utilizar, entre outras, mutacdo aleatéria ou por incremento. A
mutacdo aleatoria (Figura 3.10) selecciona um ou mais genes e substitui o valor por um

outro aleatorio, pertencente ao intervalo de validade previamente definido.

| 1,52 \ 3,22 % 1,55 \ 0,05 W |]|]|::> | 1,52 \ 3,22 \ 0,85 \ 1,55 \ 0,05 | 3,85 |

Figura 3.10 — Mutagdo aleatoria.

Este tipo de mutacdo podera alterar consideravelmente a solu¢do representada
pelo individuo modificado, pois os recentes genes poderdo apresentar valores algo
distintos dos anteriores, alterando consequentemente o fitness do individuo.

Como podemos ver na figura 3.11, na mutagdo por incremento, o valor do gene

ou genes serd substituido pela soma do valor anterior com um incremento, aleatorio.
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| 1,52 - 4,05 -I 0,05 ‘ 3,05 | "ﬂ,—> | 1,52 W 0,85 % 0,05 | 3,85 |

21| [310]
Figura 3.11 — Exemplo de uma mutagdo por incremento.

Como foi mencionado anteriormente, a mutacao ¢ utilizada para fornecer novas
informagdes dentro das populagdes, prevenindo que estas se tornem saturadas com
cromossomas similares. Esta etapa do algoritmo aumenta a diversidade populacional e
possibilita uma maior extensao no intervalo de busca, no entanto, este operador genético
¢ controlado pela probabilidade de mutacdo, a qual indica a taxa de ocorréncia da
operacao mutagdo sobre o gendtipo de um dado individuo.

A probabilidade de mutacao foi muito discutida ao longo de varios anos, pois
nem sempre houve conformidade na escolha da taxa a utilizar. Alguns investigadores
recomendam que a escolha da taxa de mutacdo deve ter como base o tamanho dos
cromossomas ¢ das populacdes. De Jong [10] sugeriu que a probabilidade de mutagdo
deve ser inversamente proporcional ao tamanho da populagdo, enquanto que Hesser e

Manner [11] defendiam que a taxa 6ptima de mutacao pode ser calculada pela expressao:

P, =(NVL)', (3.13)

sendo N o tamanho da populagdo e L o comprimento dos vectores que representam cada
individuo.

Como nos restantes operadores genéticos, a probabilidade de mutacdo depende
do problema que se pretende resolver, no entanto, uma taxa elevada podera tornar o
algoritmo genético essencialmente aleatério. Os valores mais utilizados variam entre

0,001 ¢0,1.

3.2.8. Critérios de paragem do algoritmo genético

Ao iniciar a aplicacdo de um algoritmo genético o utilizador deve previamente
estabelecer a sua finalizacdo. O critério de paragem deste tipo de algoritmos depende,
em grande parte, do problema em causa, das exigéncias computacionais necessarias e do

tempo despendido, sem esquecer a qualidade da solug¢do que se pretende.
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Nos algoritmos genéticos, existem varios parametros que controlam o processo

evolutivo:

Tabela 3.3 — Descricdo de pardmetros que controlam os Algoritmos Genéticos.

Parametro Descricio
Tamanho da | Quantidade de  individuos que  sdo
populagdo considerados em cada ciclo do algoritmo.
Taxa de A probabilidade de recombina¢do de dois
crossover individuos.
Taxa de A probabilidade de mutagdo da informagdo
mutacao contida numa certa posi¢do.
Numero de Quantidade de geragées formadas ou numero
populacdes de ciclos executados pelo algoritmo.
Numer , Lo .
, unero de Numero de individuos avaliados.
individuos

Dos parametros referidos na tabela 3.3, os dois ultimos sdo, geralmente,
utilizados como critérios de paragem. Outro critério possivel relaciona-se com o fitness
verificado pelos individuos, isto ¢, um cromossoma que proporcione um valor
compreendido num intervalo de avaliacdo ideal, previamente estabelecido, provoca a
imediata paragem do algoritmo. Por outro lado, se o tempo de execug¢do nao for
limitado, a procura da melhor solugao poder-se-a estender até a obtencao de populagdes
que apresentam valores de desempenho muito proximos. Neste tltimo caso o algoritmo

para quando ndo se verificam melhorias significativas a partir de determinadas geragdes.

3.3 — Teorema do esquema

Do ponto de vista matematico, os algoritmos genéticos ainda ndo foram tratados
aprofundadamente. O teorema do esquema procura explicar, teoricamente, o porqué da
convergéncia dos algoritmos genéticos e com que velocidade o processo se desenrola.
Uma maneira de estudar o comportamento dos algoritmos genéticos, matematicamente,
¢ através do que se chama de esquema. Um esquema ¢ uma mascara, ou padrdo, que

representa os individuos da populagao.
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No caso de uma codificagdo binaria, um esquema ¢ uma cadeia formada com os
caracteres {0, 1, *} onde * e {0, 1}. O comprimento / do esquema ¢ definido como o

numero de elementos que constituem a cadeia. Assim, um esquema com comprimento 5

podera ser:
0*101, ***** 10101, ...

O codigo “*” (asterisco) num esquema indica que pode ser utilizado o 0 ou o /, nessa
posicao, isto €, o esquema [/0*] poderé representar /00 ou 101, e o esquema [10*01%*]
podera ter quatro interpretacdes: 100010, 100011, 101010 e 101011.

Sendo assim, o nimero maximo de esquemas para cada individuo cujos
cromossomas possuem / genes, sera 3', pois, para cada posi¢do na cadeia, poder-se-do
aplicar 3 caracteres: 0, [ e *.

Mas, um unico esquema de comprimento [/ representa exactamente 2”
cromossomas onde » ¢ o nimero de asteriscos no esquema. Por outro lado, um
cromossoma com o0 mesmo comprimento é representante de 2’ (cada posi¢do da cadeia
pode ter o simbolo original do cromossoma ou o asterisco). Portanto, numa populagdo
com N individuos de tamanho / tem-se no maximo N x 2’ esquemas.

Entenda-se por ordem de um esquema S, denotado por o(S), o numero de
simbolos que ndo sejam asteriscos. No caso de uma codificagdo bindria, seria a

quantidade de simbolos de {0, 1}.

0(11001)=5
o(1***1)=2

0(***0***):1

A ordem do esquema ¢ a diferenca entre o comprimento do cromossoma € a
quantidade de asteriscos.
O comprimento, conhecido por defining lenght, do esquema ¢ representado por 0,

¢ a distancia entre o primeiro e o ultimo simbolos ndo asteriscos do esquema:
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S(1***0)=[1-5=|-4/=4
SC***11)=|5-6|=|-1| =1

5(***0***):|4_4|=|0|:()

Os algoritmos genéticos centram a sua busca na seleccdo e recombinagdo de
individuos com um bom fitness, desta forma, estas etapas sdo as cruciais em todo o
algoritmo, logo ¢ necessario estudar a influéncia destes dois passos nos esquemas
presentes na populacao.

Ao analisar uma populacdo de tamanho N ¢ possivel representar o nlimero de
individuos representados por um esquema S num determinado instante ¢, m(S,¢),

determinando-se da seguinte forma:

Ao considerar as populacdes nos instantes indicados,

t=0 t=1 t=2
1001 0110 0011
0011 0111 1010
1100 1101 1101
0101 0001 0100

Tabela 3.4 — Individuos resultantes em trés instantes.

Verifica-se que

m(1***,0)=2 (1001, 1100)
(1% 1)=1 (1101)

m(**00,0)=1 (1100)
(
(

m(**00,2)=1 (0100).

Outra caracteristica do esquema ¢ a sua avaliacdo no instante 7. Denota-se por

f(S,t) o valor médio fitness, no instante ¢, de todos os individuos v, que representem o

esquema S sobre a populacao.
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>/

f(S,1)= n(S.0) (3.14)

onde Z f; € o somatorio dos fitness dos individuos que representam o esquema S.
N

Com isto, procura-se descobrir uma formula que possibilite determinar a
quantidade de individuos que representam um dado esquema S, como funcdo das
probabilidades de mutagdo, recombinagdo e fitness, ou seja, pretende-se determinar
m(S,t+1).

Relativamente aos efeitos da seleccdo e reprodugdo sobre os esquemas da
populagdo, poder-se-a avaliar através do método da selecgdo por roleta, o mais utilizado
e desenvolvido. E sabido que os individuos sdo escolhidos e copiados de acordo com

seu performance (fitness), isto €, designa-se por p, a probabilidade de um individuo

(vi) ser escolhido para a reproducdo, p, € proporcional ao valor de f;,

p, = / yiefl,..., N} (3.15)

p =1 (3.16)

O numero esperado de copias do individuo v,, na proxima geragdo serd o

produto da probabilidade do proprio pelo nimero de tentativas N, ou seja,
m(v,,t+1)=p, N =2 (3.17)

Considerando, agora, o esquema S, temos,

m(S,t+1)=> m(v,, t+1) (3.18)
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com v, representante de S.

Desenvolvendo a equacdo (3.14), obtém-se

2t =m(s.1) £(s.1) (3.19)

entdo, por (3.17) e (3.19)

D m(v,, t+1)= SE 4= . (3.20)

m m

Logo, para o esquema S, a quantidade de individuos que representam o esquema

S no instante ¢ +1, em fungdo do instante anterior, sera

m(S,t+1)=M. (3.21)

m

No que respeita a recombinagdo, como a posi¢do em que cada cromossoma
podera ser cortado ¢ seleccionada aleatoriamente com probabilidade uniforme em todas

as posi¢cdes. A probabilidade de um esquema S ser quebrado pelo crossover, sera,

p,(8)= % (3.22)

sendo 6(S) o comprimento de S e / o comprimento do cromossoma. Considerando p_,

probabilidade de existir crossover, a probabilidade de romper o esquema, p,, sera o

produto entre as probabilidades de cruzamento e quebra, ou seja,
5(5)

p.(S)=p. -1 (3.23)
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pois p. e p, representam procedimentos independentes. Desta forma, € possivel

calcular a probabilidade do esquema sobreviver ao cruzamento

P (8)=1-p, % : (3.24)

Um esquema que ndo entrar em ruptura, permanecera preservado, mas o caso
contrario nem sempre é verdade. E possivel encontrar um esquema que apds sofrer um
cruzamento permanece inalterado, desde que as partes que recebeu sejam idénticas as
que cedeu. Assim sendo, a probabilidade de um esquema se manter inalterado nio sera

inferior a probabilidade de se salvar do cruzamento,

3(9)

g (3.25)

pinalt(S)Zl_pc

A quantidade de individuos que representam um determinado esquema S, e que
sobrevivam a selec¢do/reproducdo e recombinacdo poder-se-a limitar através da juncao

de (3.21) com (3.25), obtendo-se a condigao:

m(S,t+1)> WX [1 —p. @j (3.26)

m

Apbs iniciar a formagao da futura populagao, através do crossover, este processo
serd finalizado com a mutacdo. Todas as posi¢des dos vectores que representam o0s
individuos tém a mesma probabilidade, geralmente baixa, de ser trocada. Logo, quanto
maior for o vector, maior serd o risco de ser alterado. Esquemas de ordens grandes serdo
mais afectados que os esquemas de ordem menor, pois a probabilidade do esquema S

ndo ser alterado ( psm) ¢ a probabilidade da ndo mutagdo elevada a ordem do esquema,

ou seja:

P, (8)=(-p, )" (3.27)

sm
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visto que a probabilidade de um Unico bit ndo ser alterado ¢ 1— p, e independente de

todos os outros bits do esquema.

Como, por regra geral, p, ¢ muito pequena, poder-se-30 ignorar os termos em

p,, de ordem superior a / e aproximar.

Pu(8)=1-p, o(S) (3.28)

Nao esquecendo que a recombinacdo e a mutagdo sdo procedimentos independentes, a
probabilidade total do esquema S sobreviver apds ocorrer a recombinagdo e mutacao

sera,

p,(8)= P, (8) p..(S). (3.29)

Logo, o nimero de representantes do esquema S, traduz-se por:

m(S,t+1)= M p.(S), (3.30)

m

através de (3.26) e (3.30), obtém-se:

m(S,t+1)2M[l—p,iS)}[—pm o(S)]. (3.31)

m

Aplicando a distributividade em (3.31) e anulando os termos cruzados p_xp, ,

obtém-se a forma matematica do teorema do esquema:

m(S,t+1)> W {1 —p. %— D, o(S)} (3.32)

m

Ao analisar (3.32), poder-se-a dizer que ¢ do tipo,
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m(S, t+1)ZMK1 (3.33)

m

com K, o resultado das operagdes entre as constantes p,, 6(S), [, p, e o(S).

Relativamente a relagdo entre o valor de performance médio dos esquemas e o valor de
performance médio da populacdo, se este também for constante, entdo a equacao podera

ter a forma,
m(S,t+1)=m(S,¢) K . (3.34)

Sendo entdo possivel obter m(S, ¢) através de uma solugdo exponencial.

Os esquemas que tém o valor de K superior a /, condi¢do do teorema do
esquema, produzem individuos representantes a uma taxa exponencial com o tempo,
enquanto que para valores inferiores a /, tendem a desaparecer.

Assim, também se poderd explicar a rapidez da convergéncia dos algoritmos
genéticos.

No entanto, tanto a convergéncia do algoritmo como o tamanho dos
cromossomas depende, também, das exigéncias do problema inicial, podendo o
utilizador executar o algoritmo para tamanhos distintos, analisando o respectivo

desempenho das populagdes e a respectiva convergéncia do processo.

3.4 — Optimizacao Multi-objectivo

Grande parte dos problemas do mundo real envolve uma colec¢do de variaveis
dependentes que por vezes competem entre si. A optimiza¢do de problemas com varios
objectivos ¢ dificultada pela conflitualidade provocada entre as solug¢des, pois a busca
para determinados objectivos tem como consequéncia a deterioragdo de outros.

A compra de um computador exemplifica plenamente um problema que
manipula dois objectivos, desempenho informatico e custo. Estes objectivos, na grande
parte dos casos, competem entre si, pois a minimiza¢do do custo proporciona o
enfraquecimento da maquina, por outro lado, os computadores com melhor desempenho

apresentam custos superiores. Desta forma o comprador tera que optar por um
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equipamento que melhor satisfaca os dois objectivos, a solugdo serd a compra de um
computador com um desempenho maior ou equivalente por um prego menor ou igual.
Estas solugdes sdao as chamadas solugdes ndo dominadas. Num problema com mais que
um objectivo ndo existe uma solug¢do Unica dptima, mas sim um conjunto de solugdes
que agrupam os melhores resultados no intervalo de busca, ao serem considerados todos
os objectivos. Estas solu¢des sao também chamadas solugdes Optimas de Pareto [16].

No recurso a optimizagdo multi-objectivo, o utilizador podera optar entre dois
processos. Se conhecer as prioridades e os pesos entre os varios objectivos desenvolve-
se uma escolha das solugdes Optimas de Pareto, do qual se ira seleccionar a mais
conveniente. No entanto, na observagdo dos varios problemas multi-objectivos do
mundo real ¢ possivel verificar a imprevisibilidade das informagdes qualitativas e
quantitativas, a falta ou insuficiéncia das informagdes sobre as prioridades e os pesos
dos objectivos reforcam a escolha pelo segundo processo. Esta conclusdo também
justifica a preferéncia pelos métodos evolutivos, pois os métodos classicos de
optimizagao ndo se encontram projectados para manipularem multiplas solugdes.

Para melhor entender estes problemas de optimizacdo, sera importante uma
abordagem mais matematica. Um problema multi-objectivo podera ser descrito através
de um vector y de n funcdes objectivo, que dependem de um outro vector x de m

variaveis. Portanto, pretende-se optimizar (maximizar ou minimizar),

y=fx)=((xh.n f,(x)  yeY

sendo,

e considerando-se que:

¥ : vector objectivo

x : vector decisdo

x, : variaveis de decisdo
f; : fungdes objectivo

Y : espago de fungdes objectivo
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X : espaco de variaveis de decisdo.

O conjunto de solugdes de X obtido ¢ formado por vectores de decisdo que nio
podem melhorar o valor de qualquer objectivo, sem enfraquecer qualquer um dos
restantes. Sem perda de generalidade € possivel descrever as solugdes Optimas de Pareto
formalmente para um problema de minimizacdo pura, isto ¢, onde todas as fungdes

objectivo devem ser minimizadas, utilizando:

Dominancia

Um ponto 4 =(a,, a,, ..., a, ) domina um outro ponto B =(h,,b,,...,b, ) se:

Vie{l,2,...nf: f(4)< f,(B) e Fiell.2,...n}:f (4)<f,(B)

Solucdo ndo-dominada ou Optima de Pareto

Um ponto 4 ¢ uma solug¢do ndo-dominada e pertencente a fronteira de Pareto se
ndo existir nenhum outro ponto B, tal que B domine A. Em geral, para cada regido
viavel existe um subconjunto S de solugdes ndo-dominadas, também conhecidas como

optimas de Pareto.

E de salientar que existe uma diferenga entre um conjunto de solu¢des ndo
dominadas e um conjunto Optima de Pareto, pois o primeiro ¢ definido no contexto de
uma amostra do espaco de busca, enquanto o segundo ¢ definido em relagdo a todo o
espago de busca.

Como exemplo deste tipo de problemas de optimiza¢do poder-se-a considerar a

minimizag¢do de duas fung¢des,

f(x)=x> e g(x)z(x—l)2+l
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Visto que em determinados intervalos a variagao destas fun¢des ndo coincide, a
identificacdo das solugdes Optimas de Pareto torna-se mais complicada.
Representando os resultados das duas fungdes, num grafico paramétrico, para

um determinado valor de x, tem-se,

Figura 3.12 — Representagdo e marcagdo de um conjunto de solugdes optimas.

No grafico da figura 3.12 facilmente se identifica um conjunto de valores que
satisfazem o problema inicial, solu¢cdes Optimas. Mas, em problemas maiores, nem
sempre € possivel uma andlise grafica do problema estudado.

Dos métodos de busca conhecidos, os algoritmos evolucionarios destacam-se
por utilizar uma populacao de solucdes a cada iteragdao, devolvendo outro conjunto de
solugdes, procurando, deste modo, um conjunto de bons individuos € ndo uma solugao
global ideal.

A grande diferenga entre um algoritmo evolutivo convencional e os algoritmos
evolutivos multi-objectivo estd na forma como o grau de desempenho ¢ atribuido aos
individuos da populacdo. Enquanto no primeiro o fitness ¢ directamente proporcional a
avaliagdo das solucdes, individuos, nos outros, deve-se também ter em conta a

proximidade.

3.5 — Algoritmos Evolutivos Multi-objectivo
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Como foi referido anteriormente, os métodos evolutivos apresentam
determinadas caracteristicas que os tornam mais apropriados para a resolu¢do de
problemas multi-objectivo. Os algoritmos evolutivos multi-objectivo substituem a fase
de seleccao de um algoritmo evolutivo por uma rotina com potencialidades para lidar
com objectivo multiplos.

Estes algoritmos incidem essencialmente no valor do desempenho de cada
individuo, assim como na proximidade dessa potencial solu¢do, complementando-se em

trés tarefas basicas.

v Atribuir um valor para o desempenho, direccionar a populagido para a fronteira

de Pareto, utilizando um método de selec¢ao multi-objectivo, eficiente e robusto.

v Estimar a densidade, manter as solug¢des dispersas ao longo da fronteira de
Pareto através da manipulacido de um operador capaz de ter em conta a

proximidade das solugdes.

v' Arquivar, manter uma populagdo secundaria onde as melhores solugdes,
identificadas anteriormente pelo seu nivel de desempenho, estejam retidas a

aguardar uma futura incorporagdo na populagdo principal.

O livro de Goldberg [21] tornou-se um marco dos algoritmos evolutivos e
projectou o tratamento de problemas de optimizagdao multi-objectivo. No seguimento
das suas ideias foram desenvolvidas e aplicadas inimeras implementagdes associadas a
problemas do quotidiano.

Nao sendo possivel enumerar todas as adaptacdes, far-se-a uma curta referéncia

as principais correntes no campo dos algoritmos evolutivos multi-objectivo.

3.5.1. VEGA

Schafer [32] desenvolveu o chamado “Vector Evaluated Genetic Algorithms”,
mais conhecido por VEGA. Schafer modificou o software GENESIS tendo como

objectivo a implementagdo de um procedimento de selec¢do original que se repete para
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cada objectivo singular até ser formado um conjunto de individuos, por objectivo, para
reproducdo. Posteriormente serd feita uma escolha aleatéria de individuos para a
recombinac¢do e mutagao.

Verificou-se alguma eficiéncia em determinadas geragdes, mas em alguns casos
deixou de executar a pesquisa de alguns individuos, especializando assim a populagdo e
conduzindo a mesma, apds varias geragdes, para uma convergéncia em solugdes
Optimas individuais.

Para tentar minimizar os efeitos desta especializacdo, Schafer desenvolveu dois

processos heuristicos de selecgao:

v’ Selec¢do heuristica ndo-dominada, na qual os individuos dominados séo
penalizados com a subtrac¢do de um pequeno valor ao numero esperado de
copias durante a seleccdo. O valor total penalizado ¢ dividido pelos nao
dominados através da adicdo ao numero de cdpias esperado. Sera importante
analisar a funcionalidade deste algoritmo quando a popula¢do tem um pequeno
numero de individuos ndo-dominados, pois poderdo vir a ter um grande valor no

desempenho.

v’ Selec¢do heuristica cruzada, esta promove o cruzamento de individuos
especializados de diferentes subgrupos. E feita uma seleccdo aleatoria de um
individuo que ird cruzar a sua informagdo com o que se encontrar mais distante

de si.

3.5.2. MOGA

O Multi-objective Optimization Genetic Algorithm ou MOGA [20] executa um
processo de ordenamento ndo-dominado. Toda a populagdo ¢ verificada e todos os
individuos nao-dominados ocupam uma nova posi¢do, assim como outros Sserdo
colocados segundo o niimero de solugdes que os dominam. Desta forma, no final deste
processo poder-se-ao encontrar varios individuos na mesma posi¢ao.

Apoés a ordenagdo das solugdes sera feita uma selec¢do até se encontrarem

individuos que irdo cruzar-se e formar a geracao seguinte.
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Ao agrupar os individuos por blocos haverd uma maior pressdo na selecgao,

conduzindo o processo para uma convergéncia prematura.

3.5.3. NPGA

O algoritmo implantado por Horn e Nafpliotis [27], Niched Pareto Genetic
Algorithm, proporciona a inclusdo de todos os individuos na substituicdo de uma
geracdo por outra. Este algoritmo manipula e sequencia um procedimento de
ordenamento na etapa da seleccdo. Apos a formag¢do um conjunto com um numero
especifico de individuos da populagdo, conjunto de comparagdo, sdo retirados da
populagdo dois individuos que irdo competir entre si proporcionando a seleccao de um
vencedor. As duas solugdes sdo equiparadas com os individuos do conjunto de
comparagdo para quantificar a dominancia segundo as regras: se um deles ¢ ndo-
dominado e o outro dominado, é seleccionado o individuo ndo-dominado; caso os dois
sejam ndo-dominados ou dominados serd feita uma contagem do nimero de solucdes
que se encontrem a uma dada distancia de cada individuo. A solu¢do que obtiver a
contagem inferior serd seleccionada.

A formacgdo do grupo de comparagdo ¢ a parte mais importante deste algoritmo,
visto que o sucesso depende em muito do nimero de individuos a colocar neste grupo.
Um pequeno numero de individuos podera proporcionar a obtencdo de poucas solugdes
ndo-dominadas, assim como grupos de comparagdo extensos podem causar uma

convergéncia prematura do algoritmo.

3.5.4. NSGA

O Nondominated Sorting Genetic Algorithm ou NSGA [8,10,17,18], ¢ mais um
EMOA tradicional, o qual se baseia num processo de selec¢do por ordenamento dos
individuos nd@o-dominados associado a formacdo de refugios, de modo manter a

diversidade da populagdo.
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Para que todos os individuos possam ter a mesma probabilidade de intervir na
reproducao, ¢ feita uma ordenagdo das solugdes segundo o seu grau de ndo-dominancia,
atribuindo, de seguida, aos individuos nao-dominados altos valores de aptidao, que
serdo compartilhados entre as solu¢des ndo-dominadas com base nas suas distancias
Euclideanas.

Posteriormente, € apos serem processados o resto dos membros da populacao, ao
determinar novas solugdes ndo-dominadas sera atribuido um valor de aptidao inferior ao
pior compartilhado no nivel anterior. Este processo repetir-se-4 até que todos os
individuos da populag¢ao tenham uma aptiddo compartilhada e desta forma semelhantes

potencialidades de reprodugao.

3.5.5. SPEA

Mais recentemente Zitzler e Theile [37] desenvolveram e apresentaram um
algoritmo multi-objectivo elitista, o Strength Pareto Evolutionary Algorithm, no qual
sdo utilizados conceitos de ndo dominancia.

Este algoritmo assenta, essencialmente, sobre a formagao e manipulacao de uma
populagdo secundaria que armazena, desde a geracdo inicial, um conjunto de solugdes
ndo-dominadas. Os individuos que formam a populagdo secundaria recebem um valor
de aptidao fundamentado no niimero de solu¢des que dominam, desde que garanta uma
procura direccionada para a fronteira nao-dominada e permita a diversidade entre
individuos dominados e ndo-dominados. Assim sendo, ¢ necessario que nao sejam
atribuidos piores desempenhos que os verificados nas melhores solu¢gdes dominadas. Os
individuos da populagdo secundaria também participam nas operagdes genéticas
previamente estabelecidas

O facto do grau de desempenho ser determinado apenas pelas solucdes da

populacao secundaria evidencia a auséncia de parametros de distancia.

3.5.6. RPSGA
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O Reduced Pareto Set Genetic Algorithm, RPSGA, manipula a técnica de
agrupamento de solugdes, ou seja, reduz o nimero de solugdes na fronteira eficiente,
sem no entanto alterar as suas caracteristicas.

Também baseado no método apresentado por Roseman ¢ Gero [30], ligacao-
completa, este algoritmo estabelece uma comparagdo entre a proximidade das solugdes
no hiper-espaco, ou seja, a semelhanca entre duas solugdes ¢ quantificada através de
uma medida de distancia entre elas, agregando as varias distancias verificadas em cada

critério.

O RPSGA estabelece uma graduagdo baseada no fitness atribuido aos individuos, esta
graduagdo ird possibilitar a formacdo de algumas categorias entre as solugdes que

formam as populacdes. Este procedimento assenta em determinadas etapas:

1. Estabelecer o nimero de categorias graduados, N, e atribuir a todos

anks >

os individuos i a categoria 0, Rank[i]=0;

2. Para a primeira classe, 7 =1, a populac¢do ¢ reduzida a N, individuos,

através do agrupamento de solugdes;
3. Atribuir a categoria I a estes N, individuos;

4. O algoritmo prossegue para a categoria seguinte, » =2, o ciclo termina

quando o numero de categorias for igual ao numero pré-definido;

5. O fitness de cada individuo, f;, ¢ determinado segundo o escalonamento

linear:

2(sP-1)(N,,,,. +1- Rank(i])

N

fi=2-SP+

ranks

onde SP define a pressio de selecgio (1 < SP < 2).
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Definir N, #l\ - :
—
v v
i — Nao
Rank[j]=0 Rank[i]=0

Para todos os
individuos i=i+1 Sim

4 Reduzir a populacdo a
N, individuos

Figura 3.13 — Fluxograma do RPSGA.

Na figura 3.13 poder-se-a visualizar a forma como o algoritmo [9] se desenvolve
tendo em conta as diferentes fases por que passa e que estdo mencionadas anteriormente.
Sendo o RPSGA o algoritmo modelo deste trabalho, torna-se também necessario

referenciar a importancia de determinados parametros na implementagdo do algoritmo:
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o numero de niveis, N, . ; a elaboragdo da populacdo; os intervalos de indiferenca; a

funcdo objectivo; o nimero de individuos que em cada geragdo transita da populagao
interna para a externa; o tamanho da populacao elitista ¢ o niumero de individuos

elitistas copiados para a populacdo interna.
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4 — Resultados e discussao

4.1. — Dados do estudo

Como foi mencionado anteriormente, o programa iniciara a execucdo das
diversas iteragdes com base nos dados experimentais da frequéncia, de G’ ¢ de G
Estes dados sustentardo uma futura comparacao entre os resultados experimentais e os
optimizados. A tabela 4.1 apresenta os dados experimentais de w, G e G”,
respectivamente a frequéncia, o modulo elastico e o moédulo de dissipagdo obtidos

experimentalmente.

Tabela 4.1 — Dados experimentais de w, G’ e G

w G’ G”
1,00000E-01 | 2,88000E+01 1,54000E+02
1,47000E-01 6,14000E+01 2,45000E+02
2,15000E-01 8,83000E+01 3,55000E+02
3,16000E-01 1,20000E+02 |  5,08000E+02
4,64000E-01 1,60000E+02 |  7,27000E+02
6,81000E-01 | 2,11000E+02 1,04000E+03

1,00000E-+00
1,47000E-+00
2,15000E+00
3,16000E+00
4,64000E-+00
6,81000E+00
1,00000E+01
1,47000E+01
2,15000E+01
3,16000E+01
4,64000E+01
6,81000E+01
1,00000E-+02

2,82000E+02
3,82000E+02
5,29000E+02
7,55000E+02
1,10000E+03
1,66000E-+03
2,55000E+03
4,02000E+03
6,40000E+03
1,01000E+04
1,55000E-+04
2,34000E+04
3,42000E+04

1,48000E+03
2,10000E+03
2,99000E+03
4,24000E+03
6,01000E+03
8,48000E+03
1,19000E+04
1,65000E+04
2,27000E+04
3,05000E+04
4,01000E+04
5,19000E+04
6,57000E+04

Esta base de informagdo, espectro, sera o ponto de partida de toda a
funcionalidade do algoritmo genético. O numero de varidveis a optimizar depende do
tamanho do cromossoma inicialmente proposto, visto que g, € 7, encontram-se
igualmente distribuidos nos cromossomas. Por exemplo, um cromossoma de 2 pares

implicara a optimizagdo de 4 variaveis. No entanto os valores de partida serdo atribuidos

aleatoriamente segundo um determinado intervalo de escolha.
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Tabela 4.2 — Variaveis a optimizar.

varidaveis minimo mdximo
g; 0,0 8,0
7 -5,0 5,0

As solucdes optimizadas e que futuramente serdo apresentadas, sdo o resultado

de iteracdes segundo os parametros mencionados na tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Parametros do Algoritmo Genético.

Taxa de crossover 0,8

Taxa de mutacgdo 0,05
Razdo de mutacdo 0,08

Taxa de inversado 0,00
Numero maximo de iteragoes 100
Comprimento das populagoes 100

A cada individuo da populagdo serd atribuido um erro e uma diferenca
relativamente aos dados experimentais. Estes serdo os pardmetros da funcdo objectivo,
0os quais irdo permitir, apés uma andlise grafica, identificar os individuos que

apresentam um melhor desempenho.

4.2 — Analise estatistica dos resultados

Numa primeira fase do estudo procurou-se analisar estatisticamente todos os
resultados do erro e da diferenca, estabelecendo uma relacdo entre eles e, se possivel,
promover uma primeira filtragem dos melhores individuos. Apos executar o programa
para cromossomas de 2, 3, 4, 5 e 6 pares ¢ com a ajuda da ferramenta SPSS 74.0,
verificou-se que as varidveis erro e diferenca ndo tém uma distribui¢ao de valores
normal.

Como se pode constatar na tabela 4.4, os valores obtidos pela taxa de validagao

sig. confirmam a ndo normalidade das distribui¢cdes das duas variaveis.
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Tabela 4.4 — Teste de normalidade das variaveis erro e diferenca.

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
erro 0,374 255 0,000 0,593 255 0,000
diferenca 0,438 255 0,000 0,555 255 0,000

Com um sig assim tdo baixo verifica-se que a distribuicdo das solu¢des ndo ¢
normal, mas, na representacdo e relagdo entre todos os resultados do erro e os quartis
verificados, figura 4.1, conhecido como grdafico de bigodes, poder-se-ao identificar
alguns resultados que distam de um padrdo mais comum, ou seja, estdo fora de uma

linha comum, outliers.
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0,9+
4
. pares
4
. pares
*4 pares
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0,8— 3 pares
*4
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*
0,7+
4
. pares

erro

Figura 4.1 — Distribui¢do da variavel erro.

Com base na figura 4.1 pode-se concluir que alguns cromossomas de 3 e 4 pares
apresentam um erro inferior & normalidade dos individuos que formam a populagdo
final. Apds estas observagdes sobre os valores obtidos para a varidvel erro surge a
necessidade de analisar o comportamento da diferenga.

Para os mesmos individuos, a varidvel diferenca apresenta um conjunto de

valores que se distribuem de modo semelhante aos do erro.

Resultados e discussido 56



Determinagdo de Espectros de Relaxagdo de Liquidos Viscoelasticos Através de Algoritmos Genéticos

1,0+ f
0,9
3 pares
0,8 3 pares
; p
;3 pares
*2 pares
0,7
% pares
*
pares
4 pares
0,6—
4 pares
4
A pares
0,5
I
diferenga

figura 4.2 — Distribui¢do da variavel diferenca.

Desta forma, possivelmente, os individuos com erro e diferenca menores
encontram-se nos grupos de 3 e 4 pares. Para sustentar esta hipoOtese, ¢ importante

analisar o comportamento das varidveis para os diferentes tamanhos dos cromossomas.
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Comprimento do cromossoma

Figura 4.3 — Distribui¢do da variavel erro para os 5 comprimentos dos cromossomas.

As figuras 4.3 e 4.4 reforcam a ideia que os valores mais baixos do erro e da

diferenga sdo obtidos pelos cromossomas de 3 e 4 pares.
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Figura 4.4 — Distribui¢do da variavel diferenga para os 5 comprimentos dos cromossomas

Para finalizar a andlise deste ponto, torna-se importante verificar a importancia
do tamanho dos cromossomas para as variaveis erro e diferenga. Utilizando o teste de
Kruskal-Wallis rejeita-se a hipdtese da ndo existéncia de diferencas significativas entre

os individuos com tamanhos distintos.

erro diferenca
Chi-Square 190,178 233,546
df 4 4
Asymp. Sig. 0,000 0,000

Tabela 4.5 — Teste de Kruskal-Wallis

Tendo como base a tabela 4.5 poder-se-a afirmar que os resultados do erro e da
difereng¢a variam segundo o tamanho do cromossoma. As linhas sombreadas da tabela
4.6 confirmam a ideia de que os cromossomas de 3 ¢ 4 pares apresentam erros e
diferengas mais baixos, no entanto, ainda ndo estamos em situacao de adiantar que estes

sdo os cromossomas com melhor desempenho no contexto do nosso problema.
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Tabela 4.6 — Resultados do erro e a diferenga para os tamanhos de cromossomas testados

Erro Diferenca
Média Minimo | Maximo Média Minimo | Maximo
2 pares 0,94760225 | 0,94310408 | 0,96483663 | 0,98909793 | 0,98575150 | 0,99371327
3 pares 0,82473891 | 0,77766200 | 0,95365372 | 0,75579794 | 0,69170791 | 0,81467422
4 pares 0,81233860 | 0,67602819 | 0,87508405 | 0,63468321 | 0,54390142 | 0,70529309
5 pares 0,96821670 | 0,96426172 | 0,97410809 | 0,96606840 | 0,96299406 | 0,97076838
6 pares 0,96865218 | 0,96352811 | 0,98949169 | 0,99461541 | 0,99155956 | 0,99971907

Uma anadlise grafica da relagdo entre as duas variaveis possibilitara estabelecer
uma relacdo entre ambas. No grafico da figura 4.5 constata-se que 0os cromossomas com
3 e 4 pares apresentam-se com valores mais baixos, mas ndo se deslumbra qualquer
relacdo pois os pontos encontram-se dispersos. Mas, excluindo determinados pontos
poder-se-a estabelecer uma ligeira linearidade com declive negativo para cada um dos
dois grupos de valores.

Quanto aos cromossomas com 2, 5 e 6 pares, as variaveis erro e diferenca
definem uma curva hiperbdlica associada a proporcionalidade inversa, o aumento de
uma variavel implica a diminui¢do da outra. Ou seja, os individuos com diferenca mais

baixa apresentam valores para o erro mais alto e vice versa.

1,00—

°
[ ]

0,907

4 pares
k 4 pare:
|4 pares
N o o
@ o

Erro

0,807 n 4 pares
pares
4 pares 1 ™S
0,70
()
T T T T T T
0,50 0,60 0,70 0,80 0,90 1,00
Diferenga

Figura 4.5 — Representagdo grdfica do erro e da diferenca para os tamanhos dos cromossomas
estudados.

Como se pode constatar na figura 4.5 os valores dos individuos com 2, 5 ¢ 6

pares encontram-se mais proximos uns dos outros.
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4.3 — Espectro de relaxacio

Identificados os grupos dos individuos e as solugdes que representam, o estudo
prossegue para o calculo do espectro de relaxacdo através dos individuos optimizados e
segundo o tamanho dos cromossomas.

A escolha dos cromossomas serd suportada pelos desempenhos que cada um
apresenta. Para os diferentes comprimentos, serdo seleccionados trés individuos
segundo as seguintes caracteristicas: a maior diferenga; o maior erro € um erro e
diferenca intermédios. Apos o calculo de G’ e G” para uma frequéncia inicialmente
proposta, tabela 4.1, seguir-se-a a representacdo grafica dos espectros experimentais e
dos optimizados. A aprovacdo das melhores solugdes sera também suportada pelo
calculo da norma entre o espectro experimental e os optimizados.

Nesta fase do estudo, vamos analisar os espectros G’ ¢ G” separadamente.
Inicialmente desenvolver-se-4 a procura do conjunto de individuos que apresenta a
melhor aproximagdo a G’ obtido experimentalmente.

Para os diferentes comprimentos estudados serdo utilizados os seguintes vectores:

Frequéncia: (wl.)=(w1,w2,...,wn)
G’ inicial: (xl.)=(x1,x2,...,x )

n

G’ optimizado: (y;)= ()ﬁ" Vaseens yn)
com ie{l,2,...,n} .

A tabela 4.7 apresenta os calculos para duas normas, a soma da diferenca entre
cada ponto e a raiz quadrada da soma dos quadrados das diferengas entre cada ponto
para os espectros relacionados com os individuos que registaram maior diferen¢a, maior

erro e ambos intermédios.
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Tabela 4.7 — Normas entre os espectros de G’, optimizados e experimentais.

w n
2~y ;Qxi =)

Diferenca maxima | 9,5307E+05 2,5441E+05

2 pares Erro maximo | 1,5989E+06 4,2633E+05
Intermédios | 1,1609E+06 3,0957E+05

Difereng¢a maxima | 6,3867E+06 1,7079E+06

3 pares Erro maximo | 7,2925E+06 1,9504E+06
Intermédios | 4,3727E+06 1,1684E+06

Diferenca maxima | 4,6998E+06 1,2559E+06

4 pares Erro maximo | 1,7509E+07 4,6871E+06
Intermédios | 8,9450E+06 2,3930E+06

Diferenca maxima | 9,4982E+05 2,5355E+05

5 pares Erro maximo | 1,3339E+06 3,5565E+05
Intermédios 1,1128E+06 2,9678E+05

Diferenca maxima | 2,8040E+06 6,5616E+05

6 pares Erro maximo | 1,5516E+06 4,0984E+05
Intermédios | 1,1613E+06 3,0906E+05

Tendo como base os valores apresentados na tabela 4.7 poder-se-a afirmar que
0s cromossomas com 3 e 4 pares registam as distancias mais significativas. Nao deixa
de ser relevante que o conjunto dos individuos com erro e diferenga menores apresenta
o desempenho menos satisfatorio quando calculado o G’ respectivo. Esta observagado
podera por em causa a importancia de valores inferiores para o erro e a diferenga.

Mas, ainda ¢ possivel adiantar mais. Geralmente, os individuos que apresentam
distancias, normas, menores sao os que tém a maior diferenga € o respectivo erro menor.
Assim como, dos valores optimizados, os que mais se aproximam dos valores
experimentais sdo os cromossomas com 2 ou 5 pares. A diferenga entre as distdncias
verificadas nestes dois grupos ndo ¢ muito significativa, no entanto, cruzando os valores,
verifica-se que os cromossomas com 5 pares apresentam normas inferiores nas trés
situacdes analisadas em cada um dos cinco comprimentos.

Partindo do pressuposto que os valores mais proximos do G’ experimental
resultam de cromossomas com 5 pares, passa a ser importante analisar o desempenho

deste conjunto de individuos para o espectro G”. A tabela 4.8 permite, estabelecer uma
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comparacao entre os desempenhos dos cromossomas de diferentes tamanhos, desta vez

para as solugdes de G~ optimizados pelo algoritmo genético.

Tabela 4.8 — Normas entre os espectros de G”, optimizados e experimentais.

2=y ;Qxi i

Diferenca maxima | 4,8700E+05 1,3196E+05

2 pares Erro maximo | 6,5886E+05 1,7501E+05
Intermédios | 5,4145E+05 1,4461E+05

Difereng¢a maxima | 2,0306E+06 5,8700E+05

3 pares Erro maximo | 2,2989E+06 6,6832E+05
Intermédios | 1,4456E+06 4,0757E+05

Diferengca maxima | 1,5399E+06 4,3638E+05

4 pares Erro maximo | 5,3553E+06 1,5941E+06
Intermédios | 2,7886E+06 8,1732E+05

Diferenca maxima | 4,8606E+05 1,3174E+05

5 pares Erro maximo | 5,8598E+05 1,5592E+05
Intermédios | 5,2881E+05 1,4154E+05

Diferenca maxima | 4,8590E+05 1,3170E+05

6 pares Erro maximo | 6,3016E+05 1,6747E+05
Intermédios | 5,3963E+05 1,4411E+05

Tal como se verificou para os valores de G’, os cromossomas com normas
superiores voltam a ser os de 3 e 4 pares, reforgando a ideia que os melhores individuos
ndo sdo os que estdo associados com erros e diferengas menores. Mas, ndo deixa de ser
verdade que para G’ ¢ G”, os individuos com maior erro apresentam sempre as normas
maiores. O critério do erro maximo deixa entdo de ser um recurso na identificacao dos
melhores individuos.

Numa nova andlise das tabelas 4.7 ¢ 4.8 constata-se que somente no conjunto
dos cromossomas de 3 pares as normas menores nao estdo associadas a individuos com
uma diferenca maxima, critério esse que também ndo foi verificado nos cromossomas
de 6 pares para os valores de G'. Nas restantes situagdes o factor diferenca mdxima esta
relacionado com a obtengdo das menores normas, isto ¢, na maior parte dos grupos de
estudo, os cromossomas com maior diferenca sdo os que mais aproximam os valores

optimizados dos experimentais.
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Para os valores G”, o tamanho 6 pares ¢ o que apresenta menores normas,
contrariando desta forma os resultados de G’. No entanto, os cromossomas de 5 pares

ndo apresentam uma norma significativamente superior,

131742,8526-131697,3499 = 45,50268744

comparada com a diferenca verificada em G,

656162,0221-253547,7008 = 402614,3213,

onde o tamanho 5 pares se apresenta mais proximo dos dados experimentais.
Facilmente se constata que a diferenca verificada nos resultados de G ¢ insignificante
tendo em conta a incompatibilidade verificada em G’.

Sabendo que o individuo que se pretende obter deve apresentar um conjunto de
resultados que permitam o calculo de um G’ e G” o mais proéximo possivel dos dados
experimentais, o conjunto dos cromossomas de 5 pares apresenta-se como 0 proximo
ponto da nossa busca, sem colocar de parte os valores apresentados nas tabelas 4.7 e 4.8.

Apb6s a execucdo do algoritmo genético sobre uma populacdo inicial de
cromossomas de 5 pares, obteve-se a centésima iteracdo um conjunto optimo de 79
individuos, em /00, associados aos valores do erro e diferenca que irdo condicionar a

escolha do ou dos individuos com melhor desempenho.

Tabela 4.9 — Resultados do erro e da diferenca para cromossomas de 5 pares.

Minimo Meédia Maximo
Erro 0,96426 0,96822 097411
Diferenca 0,96299 0,96607 0,97077

A tabela 4.9 permite verificar que os intervalos nos quais variam o erro € a

diferenca sao relativamente curtos ¢ intersectam-se.

lerro,,,, erro_, |N|diferenca,,, , diferenca,, |# ¢

min ?

Assim como as médias se encontram relativamente proximas.
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A figura 4.6 permite uma melhor visualizacdo dos pontos que irdo proporcionar

a localizagdo de um conjunto de solugdes dptimas.
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Figura 4.6 — Relacdo entre o erro e a diferencga dos individuos de 5 pares.

Os valores apresentados nas tabelas 4.7 e 4.8 sugerem que para cromossomas de
5 pares os resultados mais proximos dos experimentais estdo associados aos maximos
da diferenca, respectivamente minimos de erro. No grdfico 4.6 estd localizado o
individuo com maior diferenca, aproximadamente 0,9708, o qual tem a seguinte

estrutura:

Tabela 4.10 — Estrutura do cromossoma com maior diferenga.

4,92299 | 0,01048 | 0,10536 | -1,57522 | 0,69691 | -2,91243 | 0,14971 | -0,05114 | 327577 | -3,76669

Estas solugdes resultam de uma transformagdo logaritmica de base /0, de modo
a guarnecer as exigéncias computacionais, por isso, serdo objecto de uma nova
adulteragdo. O vector correcto serd o resultado de uma poténcia de base /0, preenchido

por valores fisicamente enquadrados nas caracteristicas das variaveis g, e 7;.

Tabela 4.11 — Solugoes que proporcionardo o calculo do espectro.

8 7; & 7, & 7; 8 7 & 7;
8,375E+04 | 1,024E+00 | 1,275E+00 | 2,659E-02 | 4,976E+00 | 1,223E-03 | 1,412E+00 | 8,889E-01 | 1,887E+03 | 1,711E-04
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Com estes resultados e com os dados da frequéncia, fabela 4.1, estdo reunidas as

condig¢des para determinar G’ e G, utilizando para tal as condigdes:

Zgl 1+w

GH

Zgl 1+w

(4.1)

(4.2)

Ao utilizar a férmula (4.7) ¢ determinado um novo vector para o modulo eléstico,

o qual resulta do algoritmo genético e estd representado no grafico da figura 4.7,

juntamente com os dados experimentais referidos na tabela 4.1.
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Figura 4.7 — Representacdo do G’, experimental e optimizado.

& G' (exp)

BG" (AG)

Graficamente ndo deixa de ser evidente um afastamento dos pontos para valores

intermédios da frequéncia, mas, dos analisados, estes sdo 0s que mais se aproximam,

como comprova a tabela 4.7.

Utilizando agora a equacdo (4.2) e seguindo o procedimento referido

anteriormente, ¢ obtido um novo vector para G”.
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Figura 4.8 — Representacdo do G”, experimental e optimizado.

Se os pontos para determinadas frequéncias se encontram satisfatoriamente
proximos, também ndo deixa de ser verdade que para outros valores da frequéncia os
registos insistem em se afastarem.

Posto isto, torna-se necessario referir que para os dados recolhidos
experimentalmente, o algoritmo genético produziu distintas populacdes para distintos
tamanhos de individuos. Destes, com base no céalculo das normas, verificou-se que na
maior parte dos casos a diferenga méxima localiza os melhores desempenhos, assim
como o tamanho que proporciona uma maior aproximagao entre os dados experimentais
apresentados e os agora optimizados ¢ o de 5 pares.

A consecug¢do das conclusdes sobre as solucdes que foram optimizadas segundo
o espectro da fabela 4.1 abriu novas linhas de investigacdo. Essencialmente torna-se
necessario verificar o comportamento dos algoritmos genéticos num outro conjunto de
dados experimentais.

Os vectores experimentais da tabela 4.12 serviram de suporte para uma nova
execucdo do algoritmo, o qual ird expulsar solugdes optimizadas que permitirdo o
calculo de novos espectros de G’ ¢ G”. Posteriormente este novo conjunto de solugdes

serd mais uma vez comparado com os dados experimentais, fabela 4.12.
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Tabela 4.12 — Espectros experimentais dew, G’ e G”.

w G’ G”
1,0000E-01 7,3242E+00 | 4,6950E+02
1,3700E-01 1,3646E+01 | 6,4247E+02
1,8700E-01 2,5083E+01 | 8,7512E+02
2,5700E-01 4,6199E+01 1,1981E+03
3,5100E-01 8,2454E+01 1,6257E+03
4,8100E-01 1,4339E+02 | 2,2038E+03
6,5800E-01 2,3704E+02 | 2,9668E+03
9,0100E-01 3,6952E+02 | 3,9784E+03
1,2300E+00 | 5,4130E+02 | 5,3087E+03
1,6900E+00 | 7,7140E+02 | 7,1391E+03
2,3100E+00 | 1,0979E+03 | 9,5924E+03
3,1600E+00 | 1,6290E+03 | 1,2943E+04
4,3300E+00 | 2,5651E+03 | 1,7510E+04
5,9300E+00 | 4,2480E+03 | 2,3603E+04
8,1100E+00 | 7,2429E+03 | 3,1507E+04
1,LII00E+01 | 102457E+04 | 4,1389E+04
1,5200E+01 | 2,1064E+04 | 5,2865E+04
2,0800E+01 | 3,4060E+04 | 6,4645E+04
2,8500E+01 | 5,1652E+04 | 7,4802E+04
3,9000E+01 | 7,2426E+04 | 8,1504E+04
53400E+01 | 9,4670E+04 | 8,4278E+04
73100E+01 | 1,1711E+05 | 8,3302E+04
1,0000E+02 | 1,3875E+05 | 7,8476E+04

Os numeros inseridos na tabela 4.12 vao ser comparados com o conjunto de
resultados que se ira obter na execucao do algoritmo genético adaptado aos 5 tamanhos
de cromossomas anteriormente mencionados.

Sabendo que o factor diferenca mdxima foi o que obteve, no estudo anterior,
grande parte de normas menores e que o erro maximo obteve um desempenho contrario,
ir-se-4 aproveitar uma comparagdo grafica entre o individuo com maior diferenga e um
outro representante do conjunto Optimo de Pareto, isto para todos os tipos de
Cromossomas.

No grafico da figura 4.9 pode-se observar os dados experimentais de G’
representados conjuntamente com as solugdes encontradas. Os resultados ndo

experimentais resultam de individuos de diferentes tamanhos, como consta na legenda,

mas que nas suas populacdes apresentaram maiores diferengas.
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Figura 4.9 — Representagdo do G’ dos individuos com maiores diferencas.

Relativamente aos individuos com 3 e 4 pares constata-se que apresentam
desempenhos bastante similares e que com o aumento da frequéncia se aproximam dos
dados experimentais. Comportamento idéntico tém os cromossomas com J e 6 pares,
mas para frequéncias baixas estes individuos apresentam resultados um pouco mais

distantes dos experimentais. Os individuos com dois pares apresentam solugdes nao tao

proximas e inferiores aos dados que serviram de suporte neste estudo.
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Figura 4.10 — Representacdo do G’ dos representantes dos conjuntos optimos.

Na figura 4.10 verifica-se que com o aumento da frequéncia o conjunto das
solugdes optimizadas converge para os dados iniciais. No entanto os individuos

formados por 6 pares sdo os que apresentam resultados mais distantes dos

experimentais.
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Os cromossomas com 3 € 4 pares continuam a ter desempenhos similares e a ser
os que mais se aproximam dos dados introduzidos, tendo nestes representantes de
solugdes de Pareto a companhia dos individuos com 2 e 5 pares.

Com base nos graficos das figuras 4.9 e 4.10 pode-se concluir que os individuos
representativos dos cinco conjuntos 0ptimos de Pareto ndo sé apresentam desempenhos
mais proximos entre si como no geral se aproximam mais dos dados experimentais.
Também se deve acrescentar que o comportamento dos cromossomas com tamanho
intermédio ndo difere muito entre as duas condigdes, diferenca mdaxima e solugoes de
Pareto, principalmente os de 3 e 4 pares.

Torna-se agora importante verificar o desempenho dos mesmos individuos para

os valores de G .
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Figura 4.11 — Representagdo do G” dos individuos com maiores diferencgas.

Segundo a figura 4.11, para as solugdes optimizadas de G” dos individuos com
maior diferenca ndo se verificam desempenhos semelhantes aos de G’ nas mesmas
condi¢des, figura 4.9, existe alguma conformidade. Os cromossomas de 6 pares sdo os
que mais se afastam dos dados experimentais, enquanto que os restantes tamanhos se
apresentam relativamente encaixados.

Para finalizar este estudo comparativo falta analisar o comportamento dos
individuos de diferentes tamanhos que representam os respectivos conjuntos de

solugdes Optimas.
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Figura 4.12 — Representagdo do G~ dos representantes dos conjuntos optimos.

Algo surpreendentes os resultados representados no grafico da figura 4.12. A

uniformidade entre os cinco tamanhos e a relativa aproximagdo aos valores

experimentais vem reforcar o que foi mencionado para G’. Os individuos que

representam os conjuntos Optimos de Pareto ddo mais garantias, minimizam a

problematica do tamanho dos cromossomas pois tanto para G’ como G ”, cromossomas

de diferentes tamanhos tém valores similares.
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5 — Conclusoes

Inicialmente, neste trabalho foi apresentado um problema mal formulado,
relacionado com o calculo do espectro de relaxacdo através de dados experimentais. Tal
como outros, este tipo de problemas espera uma resolugdo através de conjuntos de
solucdes que tendem a convergir para intervalos 6ptimos. O problema abordado prende-
se com a determinacdo do espectro de relaxagdo a partir das fungdes dindmicas.

Constatou-se que sdo utilizadas diferentes formas de regularizacdo, sob a

condi¢io de determinar G' e G" através do espectro {r,,g,,i=1...N} para um

determinado valor de N que também se pretende analisar.

A ferramenta utilizada na procura da ou das solugdes Optimas pretendidas foram
os Algoritmos Genéticos. Este tipo de algoritmos tém como ponto de partida um
conjunto de potenciais solu¢cdes com tamanho N, previamente estabelecido, as quais
serdo avaliadas segundo as equacgdes (2.32) e (2.33). Posteriormente, e dependendo do
seu desempenho, os individuos serdo seleccionados, recombinados e modificados
segundo os parametros do algoritmo estipulados previamente. As varias iteracdes
terminam ao serem encontrados bons individuos ou ap6és um determinado niimero de
geragdes, quantidade essa atribuida também inicialmente.

A cada individuo da ultima geragdo, o output associou um valor para o erro e
um outro para a diferenca. Estes valores constituiram, também, a base que suportou o
estudo estatistico que procurava quantificar as diferengas de aptidao entre individuos de
tamanhos diferentes e identificar qual ou quais seriam os tamanhos ideais para os
individuos.

Apo6s a execucdo do programa para dois espectros obtidos experimentalmente,
passou-se a analise e discussdo dos valores obtidos. Inicialmente o estudo estatistico,
entre outras coisas, permitiu verificar que individuos com erro e diferenga menor
encontram-se entre os vectores de 3 e 4 pares, ou seja, um N igual a 3 ou 4. No entanto,
desconhecia-se nesta altura se estes seriam ou ndo os individuos com melhor
desempenho, isto €, os que representam as melhores solugdes.

Seleccionados alguns individuos, segundo o maior erro, maior diferenga ou erro
e diferenca intermédios, critérios definidos no capitulo antecedente, determinou-se os

valores de G' e G", utilizando-se para tal a frequéncia inicial e as equagdes (2.30) e
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(2.31). Apos a obtencdo deste novo espectro foi possivel calcular normas entre estes
valores e os valores experimentais.

As normas permitiram concluir que os individuos com maior aproximagdo aos
valores experimentais sdo os que, na maior parte dos casos, se encontram associados a
maiores diferengas e menores erros, podendo ser este um possivel critério a adoptar
futuramente.

Posteriormente, utilizou-se um outro conjunto de valores para elaborar um
estudo grafico que cruzou a variavel tamanho de cada individuo com a forma com que
este foi seleccionado, ou seja, individuo com diferenga maxima ou individuo
representativo de um conjunto de solugdes Optimas de Pareto. Nesta fase final do
trabalho constatou-se que os individuos extraidos dos conjuntos Optimos apresentaram
desempenhos andlogos, minimizando assim a importancia da varidvel tamanho dos
codigos. Os valores dos individuos com diferenca maxima apresentaram-se algo
dispersos, mas sustentaram alguma uniformidade entre os individuos com tamanhos
intermédios.

Findado este trabalho conclui-se que os individuos que formam o conjunto de
solugdes de Pareto sdo os que mais aproximam os valores optimizados resultantes dos
diferentes tamanhos, € que os cromossomas com tamanhos intermédios sdo os que

codificam os valores mais proximas dos espectros experimentais.
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