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Resumo. Este trabalho ¢é dedicado ao estudo do desempenho de combinagdes (dois a dois) de
operadores de mutacdo e cruzamento de um algoritmo genético, com o objetivo principal de
encontrar a melhor combinacao destes operadores para resolucdo da minimizacéo do tempo
de percurso de ferramentas em maquinas CNC. Dentre os experimentos conduzidos variamos
a quantidade de furos e o grau de simetria, fatores que geram substancial aumento na com-
plexibilidade do problema. A escolha adequada da sequéncia de operacGes em maquinas
CNC, minimizando o tempo de deslocamento, € particularmente importante quando um gran-
de nimero de operacdes rapidas deve ser realizado pela maquina. A minimizacao de tal obje-
tivo traz multiplas consequéncias benéficas as operagfes, como maximizacédo da producao e
minimizacao do custo.
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1.Introducao

O crescimento industrial, juntamente com a expansdo do mercado consumidor, tornou
essencial o estudo de métodos a fim de aperfeicoar processos de fabricacdo, o CNC (comando
numérico computadorizado) nasce no fim do seculo XX com o objetivo de suprir as necessi-
dades ascendentes do mercado, como qualidade, velocidade de producéo e quantidade de pe-
cas produzidas.

Os CNC'’s sdo méaquinas controladas por computador que podem ter diferentes nimeros
de eixos: a partir dos tornos mecénicos, com dois eixos, passando pelas fresadoras, que pos-
suem trés, até os centros de usinagem que possuem diversos eixos. Tais maquinas desempe-
nham tarefas com maior qualidade, melhor precisdo, maior rapidez, dentre outras qualidades.
A programacao desses equipamentos é feita através de codigos, também chamados de lingua-
gens de maquina, um conjunto de linhas de programacgdo que desempenham tarefas, antes
executadas manualmente pelo operador, com maior precisao e rapidez, envolvendo uma gran-
de gama de escolhas, como a sequéncia de operacdes, 0 momento da troca de ferramenta, a
escolha da velocidade de corte, dentre outros. O uso de sistemas CAD/CAM para geragéo
automatica dessas rotinas permite melhorar significativamente a produtividade das maquinas



ferramenta. Para tanto, diversos sistemas comerciais foram desenvolvidos e estdo em uso cor-
rente.

Durante muitos anos, tais sistemas dedicaram toda a atencdo a otimizacdo de apenas
uma das parcelas do tempo de operacdo das maquinas, aquela dedicada a operacdo propria-
mente dita. Esta, entretanto, é apenas uma parcela do tempo total de manufatura, que se divide
em trés parcelas: tempo de deslocamento, tempo necessario para mover a arvore entre opera-
cOes e tempo de troca da ferramenta para a proxima operacgdo; e do tempo destinado a opera-
cao propriamente dita, durante o qual a ferramenta se movimenta com velocidade de corte no
ar ou no material. Ja hd muito tempo se sabe que, em media, cerca de 70% do tempo total do
processo de manufatura é dedicado as duas primeiras atividades [01].

Em operacdes com grande numero de furagbes como circuitos impressos, placas de
chicanas em trocadores de calor e flanges de conex@o em estrutura metalica [02], a escolha
adequada da sequéncia de operacOes se torna de grande importancia, € sua minimizacao traz
inimeros beneficios como maximizacdo da producédo, diminuicdo do tempo peca, dentre ou-
tros.

Séo relatados na literatura duas versdes desse problema [03], que diferem entre si, pe-
la volta ou ndo da ferramenta ao ponto de partida. No primeiro caso, quando a ferramenta
volta ao ponto de partida, o problema pode ser formulado como o classico problema de otimi-
zacdo do caixeiro viajante, em especial, se as opera¢cdes ocorrem em um mesmo plano, ndo
havendo restricdes ao movimento do cabecote. O segundo caso € uma variante do mesmo
problema, que se torna mais interessante quando ha necessidade de movimentos tridimensio-
nais do cabecote.

O problema do caixeiro viajante, um dos mais estudados problemas de otimizacéo, é
um problema de otimizacdo combinatorial, classificado em termos de complexidade como
NP-dificil [04]. Ha registros de sua formulacao na literatura ja no inicio do século XIX, mas
recebeu proposicao formal apenas na década de 30 do século passado. Em termos gerais, bus-
ca-se minimizar a distancia percorrida por um caixeiro viajante que deve visitar um numero
conhecido de cidades, ligadas por estradas cujos comprimentos sdo conhecidos, sem passar
por mais de uma vez em qualquer delas e retornando finalmente ao ponto inicial. Para um
namero reduzido de cidades, a solucdo do problema é trivial, mas a complexidade cresce ra-
pidamente. Ha sistemas comerciais que utilizam heuristicas desenvolvidas especialmente para
0 problema e sdo capazes de encontrar boas solucdes para problemas particulares que envol-
vem milhares de cidades.

Vaérios trabalhos relatam a aplicacdo de métodos evolucionarios na resolucdo desse
problema, dentre esses destacamos o trabalho que estudou o processo de usinagem utilizando
algoritmo genético[04], outro em destaque é o emprego do método da revoada de passaros
para otimizar uma série de diferentes processos, incluindo fresagem e furacdo[05] . Também
pode ser evidenciado na literatura o desenvolvimento de uma técnica hibrida ao combinar o
recozimento simulado e os algoritmos genéticos, para otimizar o caminho descrito pela ferra-
menta em operacdes de fresagem[06].

A minimizacao do custo total em operagdes de furacdo, incluindo todas as etapas, em-
pregando a busca tabu, foi objeto do estudo por [07].Estudando o problema da furagdo de
componentes de brinquedos em parques de diversdo, em metal e plastico,[08] empregaram
algoritmos genéticos, comparando o desempenho de trés operadores de cruzamento.



Por sua vez, os operadores de cruzamento e mutacdo, objetos do presente estudo, sdo
de grande importancia na busca do menor percurso entre operacdes, bem como na eficiéncia
computacional do algoritmo, na medida em que permitem viabilizar a utilizacdo de técnicas
de otimizacdo populacional em softwares proprietarios, de maior abrangéncia comercial e
que, em sua maioria, tem por objetivo a otimizagdo somente do tempo de operagdo em si,
omitindo a parcela entre operagoes.

2 Materiais e métodos
2.1 Algoritmo Genético

Os métodos denominados otimizacdo por populacbes destacam-se frente outros méto-
dos devido a capacidade de trabalhar com informac6es a respeito de mais de um ponto, trata-
do como ““informacdo corrente™", [09]. Entre varios Algoritmos evolucionérios, destacamos
os (AG’s) Algoritimos Genéticos, que reproduzem a evolucdo observada nos seres vivos, sdo
caracterizados pelo desenvolvimento do conjunto de solucGes-tentativas (populagdes) por
meio da selecdo natural e da genética,[10] adotando normas estocasticas de combinagdes e
buscas, levando ao estabelecimento da populacdo se-
guinte, em uma cadeia de geragoes.

Os AG’s possuem trés operadores béasicos, sen-

do: selecdo, cruzamento e mutacdo. A selecdo tem a
capacidade de replicar e eliminar individuos da popula-

. . . ; ., Célcu\nf penall'zagén do
cdo a partir da aptiddo produzida por cada individuo,
observando a resposta a fungéo objetivo, assim produ-

Selegao, Cruzamento
e Mutagdo, gerando
nova populagdo

zindo descendentes cada vez mais aptos, somando para
melhora da popula¢do como um todo.

Ja os operadores de cruzamento tem por finali-
dade a miscigenacdo entre dois ou mais individuos (so-
lucbes-tentativa). Por sua vez, os de mutacdo tem seu
foco na insercdo de novos individuos na populacdo de
forma estocéstica, aumentando assim as chances de cri-
acdo de novos individuos totalmente ou parcialmente
novos.

Dividida em geraces, a execuc¢do do algoritmo genético é descrita da seguinte forma:
é gerada uma populacdo temporéaria, geralmente composta pelo mesmo nimero de individuos
da populacéo inicial, com base no processo descrito acima, da selecdo natural, apos tal pro-
cesso € aplicado a populacdo temporaria os operadores de mutacdo e cruzamento, esses que
podem ser bindrios, reais ou inteiros. Ao fim da geracdo vigente, é gerada uma populacédo que
sera a entrada para proxima geracdo, 0 processo se repete até que a condi¢do de parada seja
satisfeita. Na figura (1) acima podemos observar o fluxograma béasico de um algoritmo gené-
tico.
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FIGURA 1. FLUXOGRAMA DE UMA AG

Reconhecidos pela capacidade de lidar com problemas complexos em espacos de di-
mensdes elevadas, os algoritmos genéticos sdo dependentes somente da funcdo objetivo, dis-
pensando o calculo de gradientes ou hessianas [11], tornando esse método apto a lidar, ideal-
mente, com qualquer tipo de problema de otimizagéo.



2.2 O problema do caixeiro viajante
O problema do caixeiro [12] tem por objetivo a minimizacdo da soma do comprimento
(d;;) dos arcos percorridos pelo viajante ao visitar cada uma das n cidades do circuito, no tra-

balho corrente definiremos como cidades as furacGes que a maquina cnc deve executar. Defi-
nindo uma matriz de atribuicao tal que

{ 1, se a cidade j é alcancada a partir da cidade
X‘U' =

0, caso contrario

O problema pode entéo ser escrito na forma:

n n

Minimizarz = ) ) d;jx;j tal qued;; = inf V i =], (1)
i=1 _}'=1
sujeitoa Y _x;; =1, ¥j=1,2,...,n (2)
ff=1
Y x;=1 Vi=12,...,n (3)
j=1
x;; = {0,1} 4)

Sendo que as restrigdes 2 e 3 asseguram que cada cidade € visitada apenas uma vez. Ao
comprimento do arco e dado valor infinito, caso ndo haja ligacéo direta entre duas cidades.
No problema da furacdo de placas planas, ou para pegas ndo-planas quando ndo ha
obstaculos ao movimento da ferramenta entre dois furos coplanares, a distancia entre dois
pontos de coordenadas (Xi, i) e (X;, ¥;) é determinada pela norma euclidiana,

di; = v’"(x}- — )%+ (yi — ;)% (5)

2.3 Operadores

Na solucdo do problema do caixeiro viajante podem ser empregados diversos operado-
res de cruzamento e mutacdo. Dentre varios descritos na literatura [13], foram escolhidos para
0 emprego no presente trabalho, quatro operadores de cruzamento ER,0X1,0X2 e POS e trés
de mutacdo DM, IVM e ISM, esses foram escolhidos por apresentarem bons resultados em
varios trabalhos anteriormente propostos.

Os operadores de mutacdo distinguem entre si, em geral, pela forma de operacéo, en-
qguanto DM (Displacement mutation) escolhe uma sequéncia de cidades e a recoloca rando-
micamente no filho mantendo a sequéncia, o IVM (Invetion mutation) inverte essa sequéncia
antes de recoloca-la no individuo final, o ISM (Insetion mutation) se diferencia dos outros por



selecionar randomicamente e individualmente cada cidade a ser mutada, e recolocando-a no
filho de forma individual, um a um e randdmica.

Ja os operadores de cruzamento possuem funcionamento mais complexo, o operador
ER (Genetic Edge Recombination Crossover) é uma solucdo proposta ao se trabalhar com
problemas de alto grau de simetria; j& o OX1 (Order crossover) considera que a ordem das
cidades selecionadas para a operacdo € a variavel de maior importancia, por consequéncia
mantém nos filhos a ordem das cidades selecionados nos pais; em contraposi¢do o OX2 (Or-
der based crossover) ndo leva o fator da ordem em consideracdo; o POS (Position based cros-
sover) seleciona um conjunto aleatorio de posi¢cdes na trajetoria dos pais, porém ele impde a
posicao das cidades selecionadas sobre as cidades correspondentes dos outros.

3 Parametros
3.1 Apresentacao de casos

No presente artigo concentramos a atengdo em quatro casos distintos que apresentam
caracteristicas distintas, a fim de encontrar a combinacdo do melhor par de operadores, vari-
ando a complexibilidade do problema em 10, 14, 20 e 30 furos e quanto a existéncia ou nédo
de simetria.

Caso 1:

O problema de 10 furos [14] apresentado abaixo é um problema altamente simétrico nos
dois eixos, apresentando os seguintes pontos no sistema de referencias cartesianas {1, 0, 20},
{2, 20,20}, {3, 20,0}, {4, 0,0}, {5, 0,10}, {6, 20,10}, {7, 8,12}, {8, 12,12}, {9, 12,8}{10,
8,8}.

Caso 2:

Problema de 14 furos [15] [16] apresenta espelhamento no eixo da abcissa, sua apre-
sentacdo em coordenadas cartesianas é descrito:{1, 10.0, 10.0}, {2, 10.0, 60.0}, {3, 18.0,
53.5}, {4, 18.0, 42.5}, {5, 32.32, 12.66}, {6, 37.71, 43.6}, {7, 37.71, 43.6}, {8, 62.29,
43.6},{9, 62.29, 26.4}, {10, 90.0, 10.0}, {11, 82.0, 16.5}, {12, 82.0, 27.5} {13, 72.59, 55.75},
{14, 90.0, 60.0}

Caso 3:

Problema de 20 furos apresentado abaixo em coordenadas cartesianas[17], além de
maior complexibilidade ndo apresenta qualquer grau de simetria {1, 5.294, 1.588}, {2, 4.286,
3.622}, {3, 4.719, 2.744}, {4, 4.185,2.23}, {5, 0.915, 3.821}, {6, 4.771, 6.041}, {7, 1.524,
2.871}, {8,3.447, 2.111}, {9, 3.718, 3.665}, {10, 2.649, 2.556}, {11, 4.399,1.194}, {12,
4.660, 2.949}, {13, 1.232, 6.440}, {14, 5.036, 0.244} {15, 2.710, 3.140}, {16, 1.072, 3.454},
{17, 5.855, 6.203}, {18,0.194, 1.862}, {19, 1.762, 2.693}, {20, 2.682, 6.097}.

Caso 4:

Problema de 30 furos, segue o exemplo acima {1, 41.0, 94.0}, {2, 37.0, 84.0}, {3,
54.0, 67.0}, {4, 25.0, 62.0} {5, 7.0, 64.0}, {6, 2.0, 99.0}, {7, 68.0, 58.0}, {8, 71.0, 44.0}, {9,
54.0, 62.0}, {10, 83.0, 69.0}, {11, 64.0, 60.0}, {12, 18.0, 54.0},{13, 22.0, 60.0}, {14, 83.0,



46.0}, {15, 91.0, 38.0}, {16, 25.0, 38.0},{17, 24.0, 42.0}, {18, 58.0, 69.0}, {19, 71.0, 71.0},
{20, 74.0, 78.0},{21, 87.0, 76.0}, {22, 18.0, 40.0}, {23, 13.0, 40.0}, {24, 82.0, 7.0},{25, 62.0,
32.0}, {26, 58.0, 35.0}, {27, 45.0, 21.0}, {28, 41.0, 26.0},{29, 44.0, 35.0}, {30, 4.0, 50.0}.

3.2 Parametros utilizados no algoritmo genético

Os parametros do algoritmo genético como probabilidade de mutacdo, probabilidade de
cruzamento, quantidade de cidades a serem cruzadas ou mutadas, tamanho da populacéo, e
quantidade de geragdes sdo fatores de total importancia para o sucesso do trabalho. Enquanto
alguns desses sdo valores usuais, outros ndo séo citados na literatura corrente. Para determinar
tais parametros, foi utilizado um método experimental a fim de encontrar os melhores para-
metros a serem utilizados no presente trabalho.

Foram conduzidos experimentos a partir de um caso geral para cada um dos problemas
citados acima, nesses casos, foi variada a quantidade da populacéo e a quantidade de geracdes
até que a curva melhor individuo por geracfes ndao mais oscilasse, ao fim, definimos a popu-
lacdo como sendo de 150 individuos para os caso de 10furos e 14furos, 400 individuos para o
caso de 20furos e 800 individuos para o caso de 30 furos, todos operando com 5000 geracdes
como critério de parada por estagnacao em 500 geracGes da funcédo objetivo.

No que se refere a probabilidades de mutacdo e cruzamento, adotamos valores usuais
para caso similares, sendo 5% para mutagdo e 85% para cruzamento, um item que compde
esses parametros sdo as quantidades de cidades a serem cruzadas ou multadas dentro de cada
operador, esse dado de dificil estudo foi escolhido segundo a metodologia descrita a seguir.

Inicialmente, foi utilizado um valor fixo citado na literatura [13], em seguida foi aumen-
tado o percentual de individuos a serem cruzados, como podemos observar na figura(2) abai-
X0, para um dos operadores. Esse procedimento foi realizado para cada um dos operadores
apresentando resultados similares, mostrando que o aumento do percentual a ser escolhido
para a operacao causaram perturbacdes visiveis em relacdo a convergéncia do algoritmo. Lo-
go, foi selecionado um valor fixo de 3 cidades a serem escolhidas para a operacdo de mutacao
ou cruzamento independente do tamanho do individuo.

0X1 DM VARIAGAO DA PORCENTAGEM DE CIDADES
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Figura 2. Variagdo da porcentagem de individuos a serem operado em relacdo a populacéo.



4 Resultados

Para o problema de 10 furagdes, os resultados obtidos na literatura apresentam a melhor
solugdo como 93.25 unidades de medida [18].Para esse problema de simples solucéo, a maio-
ria dos operadores de cruzamento quando combinados com os operadores de mutacao, apre-
sentaram bons resultados, isso pode ser constatado observando a figura 3, onde estéo dispos-
tos os graficos que mostram o custo computacional bem como a eficiéncia da dupla de opera-
dores. O OX1 figura 3.b apresenta os melhores resultados quando combinado com qualquer
um dos operadores de mutagdo sendo que todos convergiram para o melhor resultado, ndo
apresentando nenhuma discrepancia neste quesito, diferenciando-se entre si somente pelo cus-
to computacional, seguido de perto pela POS, que também apresentou bons resultados para
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Com um pequeno aumento no namero de furacbes e um grau a menos de simetria, 0
problema se tornou mais complexo, fato que pode ser observado na figura 4. Percebe-se
grande discrepancia entre as combinac6es de operadores nos resultados. A placa de 14 furos
tem como melhor solugdo 290.40 unidades de medida [18],essa solu¢do foi alcancada por
todos as combinacBes, porém alguns tiveram maior percentual de acerto que outros, obser-
vando a figura 4.b OX1 quando combinado com DM apresentou melhor resultado dentre as
outras combinagdes, seguido pelas combinagdes OX1 ISM e OX1 IVM
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funcéo indica o grau de eficiencia do par de operadores.

Analisando os resultados, percebe-se que nos dois primeiros casos avaliados, 0s opera-
dores de cruzamento OX1 e ER, e os operadores de cruzamento ISM e IVM tiveram destaque.
No caso de 20 furos, esses mesmos operadores também se destacaram, sendo que o operador
ER requer atencdo especial, pois com o crescimento da complexibilidade, sua eficiéncia au-
mentou consideravelmente. O operador de muta¢do ISM também merece destaque, pois além
de apresentar bons resultados, também apresentou baixo custo computacional. Para este caso,
o melhor resultado citado pela literatura é 24.526 unidades de medida,[17] sendo esse um
problema altamente complexo e assimétrico. Por outro lado, 0 OX2 e POS mostraram-se ine-



ficientes perante esse problema, apresentando uma grande oscilagdo no conjunto de solugdes
do problema, como mostrado na figura 5. isso pode sugerir dificuldade de tais operadores com
problemas de assimetria, pois apesar de apresentarem solugdes com certo grau de discrepancia
nos problemas de 10 e 14 furos, ainda assim apresentaram melhor eficiéncia que no que se
segue.
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Figura 5. graficos para o problema de 20 furos , geracdo da melhor solugéo, correlacionado com
solucdo da funcéo objetivo, a geracdo pode indicar o custo computacional enquanto a solucdo da
funcdo indica o grau de eficiencia do par de operadores.

No caso de 30 furos, foi elevado o grau de complexibilidade seguido pela assimetria do
problema, observamos um bom resultado das combinacbes ER-DM e OX1-DM, seguidos
pela ineficiéncia dos operadores POS e OX2, como pode ser facilmente observado nas figu-
ras (6.c) e (6.d), a discrepancia na nuvem do conjunto de solucbes sugere que tais operadores
ndo sdo eficientes e possuem custo computacional elevado, resultado semelhante pode ser
observado nas figuras (5.c) e (5.d).
Podemos ainda perceber que os operadores de mutacdo também apresentam alto grau de
discrepancia, 0 que pode ser constatado observando a miscigenacao das cores que represen-
tam esses operadores, demostrando grande variedade de solugdes ruins.
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Figura 6. gréficos para o problema de 30 furos , geracdo da melhor solucdo, correlacionado com
solucdo da funcdo objetivo, a geracdo pode indicar o custo computacional enquanto a solugdo da
funcéo indica o grau de eficiencia do par de operadores.

Para o estudo do melhor par de solugbes, fez-se necessario conhecer o percentual de
convergéncia para cada par de combinacdo entre operadores, sendo um de mutacéo e outro de
cruzamento. Para tal, tabelamos tabelas 1,2,3,4, e graficamos gréaficos 6.a,6.b,6.c,6.d os resul-
tados ao longo das rodadas permitindo o erro de 2% para mais.

Ao analisar tais tabelas, podemos dizer que a combinac¢do OX1- DM é a melhor dentre
todas apresentando resultados entre 87.6 e 100%, seguido de perto pela combinacdo ER-
IVM, que apresentou uma variacao entre 84.6 e 97.6%. Esse fato se torna altamente visivel ao
se analisar os graficos 6., composta pelos graficos de percentual de convergéncia das combi-
nacdes, € também importante perceber que os operadores de cruzamento OX1 e ER, quando
combinados com IVM apresentaram boas solugfes na faixa de 84.4 a 100%.

Também podemos observar o baixo indicie de convergéncia dos operadores de cruza-
mento POS e OX2, que apresentam resultados na faixa de 9% a 70%, mesmo combinado com
os trés tipos de operadores de mutacdo ndo conseguiram apresentar resultados apresentaveis,
esse fato pode ser observados nas figuras 7.c,7.d.
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Figura 7. gréficos do percentual de acerto do par de operadores, as diferentes cores das linhas indicam
0s operadores de mutacdo enquanto os de cruzamento sdo indicados no eixo das abcissas, o percentual
pode ser observado no eixo das coordenadas.

PLACA COM 09 FUROS PLACA COM 14 FUROS
CRUZ\MUT | DM ISM VM CRUZ\MUT DM ISM VM
ER 97.6 98.4 99 ER 91 88.4 89.4

OX1 100 100 100 OX1 100 98.8 95
0OX2 99.4 100 100 0OX2 51.3 49.6 20.8
POS 99.8 100 100 POS 64.6 67.8 69.4
Tabela 1. Percentual de convergéncia 09 furos Tabela 2. Percentual de convergéncia 14 furos

PLACA COM 20 FUROS PLACA COM 30 FUROS
CRUZ\MUT | DM ISM VM CRUZ\MUT DM ISM VM
ER 97.6 95.4 98.8 ER 84.6 71.6 84.4
OX1 97 93.6 97 OX1 87.6 79.4 85.4
0OX2 10.4 33.4 24.2 OX2 20.8 9.2 21.2
POS 42.2 51.2 54.4 POS 62 61 65.6

Tabela 3. Percentual de convergéncia 20 furos Tabela 3. Percentual de convergéncia 30 furos



4 Concluséo

Portanto, podemos concluir que os operadores, quando combinados de forma correta,
apresentam boa eficiéncia e conseguem convergir para 0 melhor resultado na funcéo objetivo.
Os operadores de cruzamento OX1 e ER apresentam melhores resultados perante 0 OX2 e o
POS em todos os casos estudados, 0 que os torna aptos a resolucdo de uma grande quantidade
de problemas. Com relacéo ao operador de mutacédo, pode-se concluir que o DM e IVM apre-
sentam melhores resultados diante do ISM, que em poucos casos superou 0s outros dois .

Observando os graficos (6) e as tabelas (1,2,3,4), percebe-se uma leve superioridade no
casal de operadores OX1- DM, que mostraram maior eficiéncia tanto na convergéncia quanto
no custo computacional, seguido de perto pelo par ER- IVM.

O uso da tecnica de otimizacao por populacdes, aliada a escolha correta dos operadores
de cruzamento e mutacdo, mostra-se uma ferramenta poderosa na solucdo do problema pro-
posto, sendo que se torna importante a continuidade desse trabalho com testes praticos e com-
parativos para comprovacdo do estudo tedrico nesse trabalho proposto.

Além do mais, o uso de tal artificio pode ser de grande auxilio nas técnicas de producéo
moderna, pois a otimizacdo do percurso da ferramenta pode ser um forte combatente de gar-
galos em processos produtivos, auxilia na diminuicdo tempo peca e na reducdo de gastos
energéticos.

Porém, recomenda-se 0 emprego de outros recursos a fim de aumentar o indicie de con-
vergéncias do algoritmo e diminuir o custo computacional. SolucGes para tal, seria 0 emprego
de algoritmos de busca local e populagdes iniciais controladas. Importante ressaltar que o em-
prego dos mesmos neste artigo nao foi necessario, pois sairiamos do escopo do trabalho.
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