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1 Introducao

A Otimizacdo como outros ramos da matemaética teve sua origem na necessidade de

solugoes de problemas. Um dos objetivos da otimizacao é determinar os valores extremos
de uma funcao dentro de um conjunto R™ geralmente definido por equagoes e inequacgoes
algébricas. As otimizagoes sao baseadas em trés principais fundamentos: a codificagao do
problema, a fungao objetivo e o espago de solugoes [6].
O algoritmo genético (AG) é inspirado na teoria evolucionista de Darwin [2] ; o mesmo é be-
neficiado das teorias de biologia evolutiva como selecao natural, hereditariedade, mutacgao
e recombinacao [5]. Uma caracteristica importante do algoritmo é baseada no fato de que
ele nao é dependente do gradiente da fungao a ser otimizada. Normalmente o AG ¢é visto
como otimizador combinatério de fungoes [1]. O AG é indicado para a solugao de proble-
mas de otimizacao complexos, NP-Completos e de acordo com a teoria de complexidade
computacional [4] sdo geralmente aplicadas a problemas para os quais nao se conhece o
algoritmo mais eficiente.

2 Formulagao

No trabalho apresentado o algoritmo genético serd usado como ferramenta para oti-
mizar e validar os minimos globais das funcoes de Rastrigin (1), Schwefel (2) e Griewank
(3) utilizando o MATLAB ,essas fungoes sdo consideradas como fungdes teste,também
chamadas de paisagens artificiais e tteis para avaliar algoritmos de otimizacao [1,3].

f1(X)=10- nz (27 — 10 - cos (27 - z;)] ,min(f1) = f1(0,0) = 0 (1)
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Foi realizado testes utilizando o MATLAB (R2015a);a principio o estudo das fungoes
estd sendo realizado para uma populagao de 10000 individuos e iteragao de 50 geracoes
e avaliando pelo os intervalos numéricos usados normalmente pela literatura para cada

fungao [3].

Tabela 1: Desvio padrao e erro padrdo dos minimos globais (tabela elaborada pelo autor)

Rastringin | Schwefel | Griewank

Desvio Padrao 0,002114 2.37821 | 0,093105
Erro Padrao 0,000299 0.33302 | 0,013439
Tempo de Execugao (s) | 55.903329 | 59.565636 | 51.871123
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