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3
Métodos de Otimizacao

3.1
Introducao

Os métodos de otimizacao sao aplicados em problemas nos quais é
preciso maximizar ou minimizar certa caracteristica. Na maioria das aplicagoes,
esta caracteristica ¢ representada por uma funcao objetivo, que depende de
suas variaveis de decisdo. A otimizacao é feita por meio das variacoes destas
variaveis, tendo estas que cumprir certas restrigoes do problema.

Neste capitulo sao apresentados alguns métodos de otimizacao global e
local, tendo em consideracao tanto suas caracteristicas principais como também

suas vantagens e desvantagens em relacao a outros métodos de otimizacao.

3.2
Definicoes

Para o melhor entendimento de um problema de otimizacao, precisa-se

de alguns conceitos prévios. Os problemas de otimizacao podem-se agrupar

nos seguintes tipos [33]:

Problema sem restricoes

Este tipo de problema nao tem restrigdes e sua funcao objetivo pode
chegar a ser descontinua ou inclusive infinita. A Equacao (3-1) representa um
tipico problema de otimizacao sem restri¢oes, na qual x é o vetor das variaveis

de decisao e f é a funcao objetivo do problema.

Min f(z)

. (3-1)
sujeitoa : x € R"

Problema com limites e restricoes lineares

Este tipo de problema tem restrigoes lineares. O conjunto X define estas
restrigoes por meio das matrizes A e b. A Equagao (3-2) representa um tipico
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problema de otimizagdo com restri¢oes lineares, onde = é o vetor das varidveis
de decisao e f ¢é a funcao objetivo do problema.
Min f(z)
sujeitoa : r € X (3-2)
X={zeR": Az <b}N[l,u

Problema com restricoes gerais

Este tipo de problema tem restricoes gerais, ou seja, suas variaveis
de decisao além de cumprir restrices de limites, também tem que cumprir
restrigoes definidas por fungoes néao lineares ¢;(z). A Equagao (3-3), representa
um tipico problema de otimizacao com restri¢oes gerais, onde x é o vetor das
variaveis de decisao, f é a funcao objetivo do problema e ¢; sdo as restri¢oes
nao lineares das variaveis de decisao. Estes tipos de otimizacao se encontram
na maioria de aplicacoes de engenheira, estatistica e fiancas, ja que consideram

restricoes adicionais das varidveis de decisao.

Min f(z)
sujeitoa : T € XN (3-3)
Q={z: ¢(x)<0,i=1,2,...,n}

3.3
Evolucao Diferencial

A Otimizacao Global é aplicada amplamente em areas como engenharia,
estatistica ¢ financas. Na maioria de problemas préaticos as fungoes objetivos
sao nao diferenciaveis, nao-continuas, nao-lineares, possuem perturbacoes,
multi-dimensional ou ter muitos minimos locais ou restrigoes. Tais problemas
sao dificeis, se nao mesmo impossiveis de resolver de forma analitica. O
método de Evolucao Diferencial (ED) [21] surge como uma ferramenta usada
para encontrar solucoes aproximadas para este tipo de problemas. Diferentes
aplicagoes [34], [35] e [36] mostram a robustez e precisao do método.

3.3.1
Descricao do Método

Evolucao Diferencial (ED) é um método de busca direta paralela que uti-
liza N P(> 4) vetores de parametros D-dimensionais. Os vetores de parametros

sao da forma:

Tic = [T1i6 T2:6, T30y - T0icl 1 =1,2,3,.., NP (3-4)
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na qual G é a geragdo atual também conhecida como iteracdo. O nimero de
populacoes N P nao muda durante o processo de otimizagao. Como regra geral,
supoe-se uma distribuicdo de probabilidade uniforme para todas as decisoes
aleatédrias, salvo indicagao contraria. Logo, o conjunto inicial de vetores é criado
aleatoriamente, procurando que o espago de busca seja totalmente coberto.
Na auséncia de um espago de busca, utiliza-se uma distribuicao uniforme
para inicializar a populacao. Logo, ED cria novos vetores de parametros por
meio da adicao da diferenca ponderada entre dois vetores de parametros a
um terceiro individuo. Considera-se esta operacao como uma mutacao. Os
vetores de parametros mutados sdo entao combinados com outros vetores pré-
determinados, denominados target vectors, a fim de criar os trial vectors. Esta
combinacao de parametros € referida como cruzamento em ED. E importante
ressaltar que cada vetor presente na atual populagdo deve ser usado uma
vez como trial vector. Caso o trial vector forneca um valor de fitness maior
(maximizagdo) que aquele associado ao respectivo target vector, este dltimo
darad lugar ao primeiro na préxima geracao. Esta operacdo corresponde a
selecao.

Todos estes passos sao resumidos na Figura 3.1. Nas seguintes subsecoes

detalha-se cada uma das estratégias do método da Evolugao Diferencial.

Inicializagao Mutacao Cruzamento Sele¢do

Figura 3.1: Processo geral de evolucao da ED.

3.3.2
Inicializacao

Antes de poder inicializar a populacao, devem ser definidos os limites
inferior e superior para cada parametro (varidvel de decisao) do problema.
Uma vez que os limites foram definidos, um gerador de nimeros aleatorios
atribui a cada parametro de cada vetor da populacao um valor que esta dentro
dos limites estabelecidos anteriormente. Por exemplo, para uma determinada
geracao ¢*, o valor inicial do j-ésimo parametro do i-ésimo vetor da populagao

7

e:

Tjig« = rand(0,1)(UB; — LB;) + LB; (3-5)
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na qual UB; ¢ LB; sao os limites superior ¢ inferior do parametro j. O gerador
de numeros aleatérios rand(0,1), retorna um nuimero aleatério distribuido
uniformemente na faixa de [0,1). Além disso, mesmo que uma variavel seja
discreta ou integral, deve ser inicializada com um valor real, uma vez que a
ED trata internamente todas as variaveis como valores de ponto flutuante,

independentemente do seu tipo.

3.3.3
Mutacao

Para cada target vector z; ¢, i = 1,2,3, ..., NP, um terceiro vetor (vetor
mutante) é gerado por meio da seguinte equagao:

Vigi1 = T + F(Try6 — Trycr) (3-6)

na qual Z,, ¢, Tr,c € Trya € 1,2,3, ..., NP sao indices mutuamente diferentes
e distintos do indice do target vetor i. F' é uma constante real € [0,2] que
determina o tamanho do passo na direcao do vetor diferenca z,, ¢ — 7y, . A

Figura 3.2 mostra como se constréi o vetor mutante v; g1

:EQA

F(mrs;G — xr27G)

%k NP vetores da geragdo G
O Vetor mudado geragao G+1

Figura 3.2: Exemplo bi-dimensional do processo de mutacao.
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3.3.4
Cruzamento

Com a finalidade de aumentar a diversidade dos novos vetores de
parametros (mutagdo), o procedimento de cruzamento ¢ aplicado. Seja z; ¢
o target vector da geragao G e v; ¢41 0 vetor mudado obtido da Equacao (3-6).
Define-se um novo vetor u; g4+1 D-dimensional denominado ¢rial vector, que é

determinado da seguinte maneira:

Vji,G+1s serj; < CRouj=1I
UjiGrl = ‘ (3-7)

Tjic ser;; >CRouj#I
na qual j =1,2.3,...., D, r; = rand(0,1), CR € [0, 1] é uma constante (proba-
bilidade) definida pelo usuério e I; € 1,2,3,..., D é um indice aleatoriamente
escolhido. Esta condi¢ao garante que u; 41 recebe pelo menos uma compo-

nente de v;g11. A Figura 3.3 esboca o processo de geragao do trial vector

Ui, G+1-
aNe Vi, G+1 Ui, G+1
j=1 j=1 j=1

2 o _=CR B,

3 3 3

4 4 4

r; <CR

5 5 e 5

6 6 6

. 5 RN P

8 8 _ 8

10 10 10

11 11 11

12 12 12

Figura 3.3: Processo de criacao do trial vector u; g41.

3.35
Selecao

Apés das etapas de mutagao e cruzamento, o target vector x; o é compa-
rado com o trial vector u; 41 para determinar que vetores sao preservados na
proxima geracao. Esta selecao ¢ feita usando o critério do melhor fitness, ¢ ¢

determinado da seguinte maneira (problema de minimizacao):
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ui,G—l—l: s€ f(ui,G—l—l) < f(xi,G)a 1= 17 2737 ceey NP
Ti,G+1 = . (3-8)
Ti,@G, caso contrario

A mutacao, cruzamento e selecdo continuam até que seja alcancado algum
critério de parada. O Algoritmo 1, a seguir mostra os passos da estratégia do

método de Evolucao Diferencial.

Algorithm 1 Evolucao Diferencial

1: Function x = ED(NP,CR, F,range, f)

2: T f(x)

3: fitness, < random(range, N P)

4: while critério de parada nao for satisfeito do

5 for 1 =1 até NP do

6 Vi1 ¢ mutagao(x; g, F)

7: Ui g1 < crossover(x; ¢, Vi g1, CR)
8 end for

9: fitness, < f(u)

10: for i =1 até NP do

11: if fitness,(i) < fitness,(i) then
12: TiG+1 < Ui G41

13: else

14: Ti,G+1 < Tic

15: end if

16: end for
17: end while

3.4
Busca Generalizada de Padroes

O método de Busca Generalizada de Padroes (GPS, sua sigla em inglés)
¢ uma classe de métodos de otimizacao chamados métodos Pattern Search, que
foram propostos por Lewis e Torczon [37] como uma generalizagdo de métodos
anteriores, como o algoritmo pattern search original de Hook e Jeeves [38] e o
algoritmo de busca multi-direcional de Dennis e Torczon [39]. O método GPS
nao requer informacao do gradiente da funcao objetivo, entao pode-se resolver
problemas nos quais a funcdo objetivo é nao-diferenciavel, estocastica ou até

descontinua.

34.1
Descricao do Método

O algoritmo GPS ¢é definido por meio de um conjunto finito de dire¢oes

utilizadas em cada iteragdo para criar uma malha em torno do ponto atual,
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sobre o qual os pontos de teste sdo selecionados, avaliados e comparados com a
melhor solucao atual. A Figura 3.4 mostra esta criagdo da malha. O principio
base na definicao da malha é um conjunto de direcbes positivas D € R™*P
construido com as seguintes regras: cada direcao d; € D (j = 1,2,3,...,p) é o
produto Gz; de uma matriz nao singular G € R™*" gerada por um vetor de
nimeros inteiros z; € Z". Observa-se que a matriz G (normalmente definida
como uma matriz identidade) é usada para gerar todas as direcoes d;. Estas

condicoes sao essenciais para a convergéncia do método.

Tk 1+ Ak:dl

Ty + Ards Lk

xr + Apds
Figura 3.4: Malha ao redor da solucao atual x.

Na iteragao k, a malha M, é centrada em torno do ponto atual x € R,

com uma finura de malha A, € R’}. Esta malha pode ser expressa como:

M, = {.’Ek +AiD, : z € Np} (3-9)

Cada iteracao é dividida em duas etapas: a primeira é o Search e a segunda é
o Poll, que sao definidas nas subsec¢oes seguintes.

3.4.2
Etapa Search

A fungao objetivo é avaliada em um conjunto finito de pontos de teste
da malha com o intento de melhorar a funcao objetivo do problema. Se uma
melhora da funcao objetivo for encontrada, esse ponto de prova torna-se o
novo titular e a iteracao é declarada bem sucedida. Em cada iteracao do GPS, o
algoritmo pode executar um ou dois passos. O primeiro é opcional e é chamado
Search, que gera uma malha inicial de pontos que posteriormente sao avaliados.
Qualquer estratégia para a geracao desta malha com um conjunto finito de
pontos pode ser usada. Ele pode ser tao simples como nada alterar (ou seja, o
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conjunto finito de pontos da malha é vazio), ou pode fazer uso de heuristica,

como algoritmos genéticos, por exemplo.

343
Etapa Poll

Se o passo Search é omitido ou nao for bem sucedido na melhoria da
funcao objetivo, uma segunda etapa, denominada etapa Poll, deve ser realizada
antes de terminar a iteracdo. O passo Poll consiste de uma exploragao local
dos pontos de malha em torno da solugao atual.

Quando o passo Poll é chamado, a funcao objetivo deve ser testada em
certos pontos da malha, chamado de conjunto Poll, perto da solucao atual
rr € R". Em cada iteragdo, uma matriz positiva de dire¢oes D) composta
por um subconjunto das colunas da matriz D, é usada para a construgao do
conjunto Poll. O conjunto Poll é composto pelos pontos da malha que se
situam a um passo Ay da solu¢do atual x; ao longo da direcdo especificada

por as colunas da matriz Dy:

A Figura 3.5 mostra como o método GPS faz a busca na malha depois de

determinar os conjuntos My ¢ Py.

m _ m _ 1 m _ 1
E T k+1 = 3 k+2 = 1
(% )
j)
p!
P P’
p2 Tk Tht1 L
p' p
1)3

Figura 3.5: Exemplo das malhas no GPS: P, = {xp+ Agd : d € Dy} =
D1, P2, p3 para diferentes valores de A}*. Em todas a figuras M}, é a interseccao
de todas a linhas.

O vetor de dire¢oes Dy, pode ser uma matriz identidade I ou dependente
do numero de iterag@o k e do valor atual da solucao xy: Dy = D(k,zx) € D. O
método GPS continua se nao cumpre um critério de parada. Normalmente este
critério é a finura de malha Aj. O Algoritmo 2 mostra os passos do método
GPS.
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Algorithm 2 Generalized Pattern Search (GPS)

Inicializacao

xo tal que f(xo) seja finita, Ay > 0 e fazer kK =0

Passos SEARCH e POLL para determinar ), eq. (3-9)

Realizar Search e, possivelmente, o Poll (ou apenas um das etapas, se um

ponto de teste da malha melhore a fungao objetivo).

5: SEARCH: Avaliar f num subconjunto finito de pontos experimentais
sobre a malha M} (a estratégia que seleciona os pontos é fornecido pelo
usuario).

6: POLL: Avaliar f num conjunto Poll P} (ver eq. (3-10)) em torno de
definido por Ay ¢ DY C Dy, Dy depende de k ¢ xy.

7. Atualizacao dos parametros

8: Se os passos Search ou Poll produzem um melhor ponto, por exemplo,
Tpe1 € My para os quais f(zx+1) < f(xg), logo atualizar Agq > Ay.

9: Caso contrario, r; é um otimizador local de malha. Fazer xp,1 = x4,
diminuir Ay 1 < Ag.

10: Fazer: k < k + 1 e voltar para os passos Search e Poll.

3.5
Busca Direta com Malha Adaptativa

O método Busca Direta com Malha Adaptativa (MADS: suas siglas em
inglés) [23] é uma extensao da Busca Generalizada de Padrdes (GPS) descrito
na seccao 3.4. Estes dois métodos sao algoritmos iterativos, nas quais a funcao
objetivo do problema ¢ avaliada num conjunto de pontos de prova pertencentes
a uma malha, e estes pontos podem ser aceitos ou nao para a iteracao seguinte.
Numa itera¢do k, a malha é definida na Equacao (3-9).

Cada iteracao do MADS estd dividida em duas etapas, chamadas Search
e Poll. A primeira etapa, o Search, ¢ a mesma do GPS ja foi descrito na
subsecao 3.4.2. A diferenca entre o método MADS e o GPS reside exatamente
na scgunda ctapa, o Poll, ¢ sera detalhada na subsecao 3.5.1.

3.5.1
Etapa Poll

O método MADS introduz um novo parametro A? € R, em cada iteragao
k. Este novo parametro determina a distancia dos pontos de prova gerados pela
etapa Poll a solucao atual z;. O efeito deste novo parametro na malha pode
ser observado na Figura 3.6 (A} = n,/A). Ao contrério do método GPS,
esta distancia ¢ igual nas duas etapas: A, = A? = A", No método MADS, a
estratégia de atualizacdo do Al ¢é que este seja sempre maior ou igual que o
 para todo k. O conjunto gerado por esta etapa Poll do MADS ¢é similar
ao gerado pelo método GPS:
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P, = {Ik +AYd - de Dk} C M, (3—11)

N —

Ap =1, A{=2 AP=pA0=1 AP =1jAf=

pé

)

Figura 3.6: Exemplo das malhas no MADS: P, = {zy + Axd : d € Dy} =
p1, D2, p3 para diferentes valores de A7 ¢ A7, Em todas a figuras M, ¢ a
interseccao de todas a linhas.

Para definir os parametros do MADS utiliza-se uma implementacao
préatica deste método, chamado LTMADS (Lower Triangle MADS). Estas

regras praticas sdo resumidas a seguir:

1. Escolhe-se AJ* =0 e Al =0 como tamanho inicial da malha e da etapa

Poll, respectivamente.
2. O vetor diregao é definido como: D = [I—1], onde [ é a matriz identidade.

3. Define-se as seguintes regras de atualizacao:

A'ﬂl , .
-+ se 1, segue sendo o minimo

bl = AAT se um melhor ponto foi encontrado, e se A" < }1
AT caso contrario

4. Faz-se A} = ny /AP

O Algoritmo 3 mostra os passos do método Mesh Adaptive Direct Search
(MADS).
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Algorithm 3 Mesh Adaptive Direct Search (MADS)

: Inicializacao

To tal que f(xo) seja finita (zo € Q), AT < Af e fazer k=0

Passos SEARCH e POLL para determinar ), eq. (3-9)

Realizar Search e, possivelmente, o Poll (ou apenas um das etapas, se um
ponto de teste da malha melhore a fungao objetivo).

5: SEARCH: Avaliar f num subconjunto finito de pontos experimentais
sobre a malha M} (a estratégia que seleciona os pontos é fornecido pelo
usuario).

POLL: Avaliar f num conjunto Poll P{ (ver eq. (3-11)).

Atualizagao dos parametros

Determinar o tipo de sucesso da iteracao k.

Atualizar A7, e A}, de acordo com as regras apresentadas acima.

10: Fazer: k < k + 1 e voltar para os passos Search e Poll.

W

3.6
Método de Nelder-Mead

O método Nelder-Mead foi criado com a idéia de encontrar a solugao
6tima local com base no simpler [24]. O simplex é um poliedro criado por
n + 1 pontos independentes e afins no espago, onde n é o nimero de variaveis
de decisao do problema, e o vetor solucao = = [x1, 2, T3, ..., T,]. Cada operagao
do procedimento simplex (Nelder-Mead) é realizado em todo o vetor solugao.

Como uma analogia com os algoritmos evoluciondrios, o simplex no
procedimento Nelder-Mead pode ser visto como uma populagao de individuos.
No entanto, o ntimero de individuos s@o n + 1 neste caso. Para poder definir
o método Nelder-Mead, deve-se especificar 4 parametros que estao associados
com os passos deste método, que sdo: parametro de reflexao (p), expansao (x),
contragao (y) e reducao (o). Segundo o artigo original [24], estes parametros
deve-se satisfazer:

p>0, x>1, x>p,0<y<l,e O0<o<1 (3-12)

Uma escolha comum destes parametros é vista em [40]:

1 1
— 1 — 27 = -, = — 3-13
Como ja mencionado, o método Nelder-Mead possui 5 etapas: Inicializacao,

Reflexao, Expansao, Contragao e Reducao.
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3.6.1
Inicializacao do Simplex

Nesta etapa, numa iteracao k, o algoritmo gera um simplex Ay com

n + 1 vértices, cada ponto no espaco R™. Logo, nesta iteracao deve-se comegar

ordenando as fungdes objetivos dos vértices do simplex o¥, x5 o%, ... ok | tal

que:

<< <fiy (3-14)

na qual fF = f(z¥). A iteragio k gera um diferente simplex para a seguinte

iteragdo (Agr1 # Ag). Partindo da idéia de que se deseja minimizar a fungao

objetivo, faze-se as seguintes defini¢oes: zF ¢ o melhor ponto ou vértice do

k

» € o seguinte pior ponto do simplez, isto

simplex, =¥ . é o pior ponto, e x
I n+1 )

k

também para f,),; como a pior funcao objetivo, e assim por diante.

3.6.2
Reflexdao do Simplex

Para csta ctapa computa-se o ponto de reflexdao x, com a seguinte

formulagao:

T =T+ p(T—2p1) =14+ p)T — pTpn (3-15)

na qual z = z;”zl (%) ¢ o centrdide de todos os pontos do simplex, exceto
o pior deles, x,,1. Logo computa-se f, = f(x.). Se fi < f. < fn, aceita-se
o ponto de reflexao x, e finaliza-se a iteracao. Um exemplo de reflexdao bi-

dimensional é mostrado na Figura 3.7.

Tpior o,

Ty

Figura 3.7: Simplex apds um passo de reflexao.
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3.6.3
Expansao do Simplex

Se f. < fi, determina-se o ponto de expansdo z. com a seguinte

formulacao:

Te =T+ X(T —T) =T+ Xp(T — Tps1) = (L 4+ pX)T — pXTp1 (3-16)

e avalia-se f. = f(x.). Se f. < f,, aceita-se z. e finaliza-se a iteragao; caso

contrario (f. > f,), aceita-se x, e finaliza-se a iteracdo. Um exemplo de

expansao bi-dimensional é mostrado na Figura 3.8.

Figura 3.8: Simplex apds um passo de expansao.

3.6.4
Contracao do Simplex

Se f. > fn, realizar uma contracao do simplex entre Z e o melhor de
ZTnt1 (0 pior) e z,. Nesta etapa podem-se encontrar dois tipos de contragoes:
fora do simplex ¢ dentro dele.
Fora do Simplex

Se fn < fr < far1 (x, é estritamente melhor que z,1), realiza-se uma

contracao fora do simplex:

Te=T+5@ —I) =T+ 7p(T — Tns1) = (L +pY)T — pyTn (3-17)

e avalia-se f. = f(z.). Se f. < f., aceita-se z. e finaliza-se a iteragao; caso

contrario segue-se para a etapa de reducao do simplex.
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Dentro do Simplex

Se f. > fau1, realiza-se uma contracao dentro do simplex:

Tee =T — V(T — Tpy1) = (1 = 7)T + YTnta (3-18)

e avalia-se fo. = f(Tee). Se fee < fni1, aceita-se z.. e finaliza-se a iteragao;
caso contrario segue-se para a etapa de reducao do simplex.
Um exemplo bi-dimensional de contracao dentro e fora do simplex é

mostrado na Figura 3.9.

Lpiors,

[ 2]

Le

Contragdo fora do Simplex Contragdo dentro do Simplex

Figura 3.9: Simplex apds um passo de contragao.

3.6.5
Reducao do Simplex

A reducao do simplex, consiste em avaliar f nos n pontos definidos por
v, =21+ 0oz, —x1) (i = 2,3,4,...,n+ 1). Logo, os vértices do simplex da
iteracao seguinte sao xy,vs, ..., Vpyr1- Um exemplo bi-dimensional de reducao
do simplex é mostrado na Figura 3.10.

Lmelhor

Figura 3.10: Simplex apos um passo de reducao.
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O procedimento do método Nelder-Mead Simplex, ¢ dado pelos Algorit-
mos 4 e 5 respectivamente. Na qual sao detalhados todas as etapas do simplex
incluindo a reducao, que é a ultima etapa do método.

Algorithm 4 Nelder-Mead (Simplex)

1: while critério de parada nao for satisfeito do
2 Ordenar o Simplex = xy, ..., T 41 tal que f(x1) < f(x2) < ... < f(Tpa)
3 Tyl a

4 T T+ p(T — Tpy1)

5 if f(21) < f(,) < f(2,) then
6 Simplex < {Simplex \ {z,1}} U {x.}
7 else

8 if f,. < f(z1) then

9: Te T+ x(r, — T)

10: if f(z.) < f(z,) then

11: Simplex < {Simplex \ {z,+1}} U {zc}
12: else

13: Simplex < {Simplex \ {zn+1}} U {2z}
14: end if

15: else

16: if f(z,) < f(zp41) then

17: Te T+ y(x, — T)

18: if f(z.) < f(z,) then

19: Simplex «+ {Simplex \ {z,+1}} U {x:}
20: else

21: Simplex < Redugao(Simplex, o)
22: end if

23: else

24: Tee < T — V(T — Tpy1)

25: if f(ze) < f(zpy1) then

26: Simplex «+ {Simplex \ {z,+1}} U {®ee}
27: else

28: Simplex <~ Redugao(Simplex, p)
29: end if

30: end if

31: end if

32: end if

33: end while
34: Retornar ({zy | min f(zg), x, € Simplex})
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Algorithm 5 Redugao

1: NovoSimplex < x;

2: fori=2atén+1do

3 U5 (—.’1714—0'((17,'—.”171)

4:  NovoSimplex < NovoSimplex | v;
5: end for

6: Retornar NovoSimplex

Os métodos de otimizacdo estudados até agora sao utilizados para
estimar os parametros dinamicos do veiculo. Estes métodos tem vantagens
e desvantagens que dependem do problema de otimizacao a resolver, neste
trabalho se faz uma comparacao do desempenho de cada um destes algoritmos,

com o objetivo de obter o método que da uma melhor solugdo ao problema.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1121430/CA




