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3.1 UM ALGORITMO GENÉTICO SIMPLES

A lgo ritm o s Genético s, A Gs, são  m éto do s de o tim iz ação  e
busca insp irados no s m ecanism o s de evo lução  de po pulaçõ es
de seres v ivos. Fo ram  intro duz ido s po r Jo hn Ho lland  (Ho lland ,
1975) e po pulariz ados po r um  do s seus alunos, Dav id
Go ldberg  (Go ldberg , 1989). Estes algo ritm o s seguem  o
princíp io  da seleção  natural e so brev ivência do  m ais ap to ,
declarado  em  1859 pelo  naturalista e f isio log ista ing lês
Charles Darw in em  seu liv ro  A  Origem das Espécies . De
aco rdo  co m  Charles Darw in, “Quanto  m elho r um  ind iv íduo  se
adaptar ao  seu m eio  am biente, m aio r será sua chance de
so brev iver e gerar descendentes” .

Otim iz ação  é  a busca da m elho r so lução  para um  dado
pro blem a. Co nsiste em  tentar várias so luçõ es e utiliz ar a
inf o rm ação  o btida neste p ro cesso  de f o rm a a enco ntrar
so luçõ es cada vez  m elho res. Um  exem plo  sim p les de
o tim iz ação  é  a m elho ria da im agem  das telev isõ es co m  antena
aco plada no  pró prio  aparelho . A través do  ajuste m anual da
antena, várias so luçõ es são  testadas, guiadas pela qualidade de
im agem  o btida na T V, até  a o btenção  de um a resposta ó tim a,
o u seja, um a bo a im agem .
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A s t
�

cnicas de busca e o tim iz aç � o , geralm ente, apresentam :

• Um  espaço  de busca, onde est � o  to das as possíveis
so luç � es do  pro blem a;

• Um a f unç � o  o bjetivo  (algum as vez es cham ada de
f unç � o  de ap tid � o  na literatura de A Gs), que 

�
utiliz ada para avaliar as so luç � es pro duz idas,
asso ciando  a cada um a delas um a no ta.

Em  term o s m atem � ticos, a o tim iz aç � o  co nsiste em  achar a
so luç � o  que co rrespo nda ao  po nto  de m � xim o  o u m ínim o  da
f unç � o  o bjetivo . Co m o  exem plo , co nsidere o  seguinte
pro blem a de o tim iz aç � o  que ser � utiliz ado  no  deco rrer deste
capítulo :

Prob lema 3.1 – A char o  po nto  m � xim o  da f unç � o
1)10sen()( += xxxf π  dentro  do  intervalo  21 ≤≤− x .

Em bo ra aparentem ente sim p les, o  Pro blem a 3.1 n � o  
�

de f � cil
so luç � o . Existem  v � rio s po ntos de m � xim o s nesta f unç � o
(po ntos que m axim iz am  o  valo r da f unç � o ), m as m uito s n � o
representam  o  m aio r valo r que a f unç � o  po de ating ir,
co nf o rm e ilustrado  na Figura 3.1. T ais po ntos s � o
deno m inado s máximos locais, um a vez  que a f unç � o  nestes
po nto s atinge valo res m aio res do  que na v iz inhança destes
po nto s. A  m elho r so luç � o  para este p ro blem a est � no  po nto
em  que a f unç � o  po ssui valo r m � xim o , o  máximo g lobal. Neste
pro blem a, o  m � xim o  g lo bal enco ntra- se no  ponto  cujo  valo r
de x 

�
igual a 1,85055. Neste po nto , a f unç � o  assum e o  valo r

2,85027.

Co nf o rm e ser � m ostrado  na Seç � o  3.2, um a g rande quantidade
de t

�
cnicas de o tim iz aç � o  (po r exem plo , o s m

�
to do s do

grad iente) n � o  
�

capaz  de lo caliz ar o  po nto  de m � xim o  g lo bal
de um a f unç � o  co m  m últip lo s po nto s de m � xim o . Esta seç � o
m o strar � co m o  utiliz ar A Gs para enco ntrar o  m � xim o  g lo bal
do  Pro blem a 3.1.
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Figura 3.1 -  Gr � f ico  da f unç � o  da f (x) =  x sen(10 πx) +  1
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A lgoritmo 3.1: A lgo ritm o  Gen
�

tico  típ ico

Seja S(t) a populaç � o  de cro m o sso m o s na geraç � o  t.

t ← 0
inicializ ar S(t)
avaliar S(t)
enquanto  o  crit � rio  de parada n � o  f o r satisf e ito  faça

t ← t+ 1
selecio nar S(t) a partir de S(t- 1)
ap licar cr ossover  sobre S(t) 
ap licar m utaç � o  sobre S(t)
avaliar S(t)

f im  enquanto

O prim eiro  passo  de um  A lgo ritm o  Gen
�

tico  típ ico  
�

a geraç � o
de um a população inicial de cromossomos , que 

�
f o rm ada

po r um  co njunto  aleató rio  de cro m o sso m o s que representam
possíveis so luç � es do  pro blem a a ser reso lv ido . Durante o
processo ev olutiv o , esta po pulaç � o  

�
avaliada e cada

cro m osso m o  recebe um a no ta (deno m inada de aptidão  no
jarg � o  da literatura de A Gs), ref letindo  a qualidade da so luç � o
que ele representa. Em  geral, o s cro m o sso m o s m ais ap tos s � o
selecio nados e o s m eno s ap tos s � o  descartados (Darw inism o ).
Os membros  selecio nado s po dem  so f rer m o d if icaç � es em  suas
características f undam entais atra � � s do s operadores  d e
crossover e mutação , g erando  descendentes para a pró xim a
geraç � o . Este p ro cesso  

�
repetido  at

�
que um a so luç � o

satisf ató ria seja enco ntrada. O A lgo ritm o  3.1 ilustra este
pro ced im ento . A s seç � es seguintes descrevem  co m  m ais
detalhes cada etapa deste algo ritm o .

3.1.1 REPRESENTAÇÃO DOS PARÂMETROS

Um  A G pro cessa po pulaç � es de cromossomos . Um
cro m osso m o  

�
um a estrutura de dado s, geralm ente veto r o u
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cadeia de bits (cadeia d e bits 
�

a estrutura m ais trad icio nal,
po r

�
m  nem  sem pre 

�
a m elho r), que representa um a po ssível

so luç � o  do  pro blem a a ser o tim iz ado . Em  geral, um
cro m osso m o  representa um  co njunto  de parâm etros da f unç � o
o bjetivo  cuja respo sta ser � m axim iz ada o u m inim iz ada. O
co njunto  de to das as co nf iguraç � es que o  crom o sso m o  po de
assum ir f o rm a o  seu espaço de busca . Se o  cro m o sso m o
representa n  parâm etro s de um a f unç � o , ent � o  o  espaço  de
busca 

�
um  espaço  com  n  d im ens � es.

O prim eiro  passo  para reso lver o  Pro blem a 3.1 utiliz ando  A Gs�
representar o  único  parâm etro  deste p ro blem a (a vari � vel x)

na f o rm a de um  cro m o sso m o . Ser � ado tada um a cadeia de 22
bits para o  cro m o sso m o  (m aio res cadeias aum entam  a
precis � o  num

�
rica da so luç � o ). A ssim , um  exem plo  de

cro m osso m o  po deria ser:

s1 = 1000101110110101000111

Para deco d if icar o  crom o sso m o  s
1
, co nverte- se s

1
 da base 2

para a base 10:

b
10

 = (1000101110110101000111)
2
 = 2288967

Co m o  b
10

 
�

um  núm ero  no  intervalo  [0, 2 l- 1] (sendo  l o
tam anho  da cadeia de bits), 

�
necess � rio  m ape � - lo  para o

intervalo  do  pro blem a [- 1,0; 2,0]. Isto  po de ser f e ito  pela
f ó rm ula:

12
min)(maxmin 10

−
−+=

l

b
x

assim ,

( ) 637197,0
12

967.288.2
)12( 1x

221 =
−

++−=

Vale o bservar que f unç � es o bjetivo  co m  m últip lo s parâm etro s
t 	 m  seus parâm etro s representado s na m esm a cadeia de bit,
co m  cada um  o cupando  um a parte da cadeia. A  cada
cro m osso m o  s

i 

�
atribuída um a aptid � o  f

i
. A p tid � o  

�
um a no ta
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que m ede qu � o  bo a 
�

a so luç � o  co d if icada em  s
i
. É baseada no

valo r da f unç � o  o bjetivo , e ser � d iscutida na pró xim a seç � o .

3.1.2 SELEÇÃO

Um  A lgo ritm o  Gen
�

tico  co m eça co m  um a populaç 
 o inicial  de
N  cro m o sso m o s. A  populaç � o  inicial do  Pro blem a 3.1, co m
N  =  30, 

�
m ostrada em  um a das co lunas da T abela 3.1

o rdenado s po r o rdem  decrescente do  valo r da f unç � o  o bjetivo ,
co m o  tam b

�
m  m o stra- se o  valo r de x co d if icado  no

cro m osso m o , o  valo r da f unç � o  o bjetivo  e a ap tid � o  para este
valo r. Os cro m o sso m o s f o ram  gerado s aleato riam ente, po rque
neste p ro blem a n � o  existe nenhum  co nhecim ento  pr

� � io  so bre
a reg i � o  do  espaço  de busca o nde se enco ntra a so luç � o  do
pro blem a. Os po ntos da f unç � o  representados pelo s
cro m osso m o s da po pulaç � o  inicial s � o  m o strado s na Figura
3.2.
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Figura 3.2 -  Cro m o ssom o s da Po pulaç � o  Inicial

Insp irado  no  pro cesso  de seleç � o  natural de seres v ivos, o
A lgo ritm o  Gen

�
tico  selecio na o s m elho res crom o sso m o s da

po pulaç � o  inicial (aqueles de alta ap tid � o ) para gerar
cromossomos f ilhos  (que s � o  variantes do s pais) atra � � s dos
o peradores de cr ossover  e  m utaç � o . Um a populaç 
 o
intermedi � ria (tam b

�
m  cham ada de m ating  poo l) 

�
utiliz ada

para alo car o s cro m o sso m o s pais selecio nados. Geralm ente, o s
pais s � o  selecio nado s co m  pro babilidade proporcional à sua
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aptid 
 o . Po rtanto , a p ro babilidade de seleç � o  p
i
, d e um

cro m osso m o  s
i
 co m  aptid � o  f

i
, 
�

dada po r:

∑ =

=
N

i i

i
i

f

f
p

1

A  seleç � o  po de ser f eita pelo  seguinte p ro ced im ento  pr � tico :
calcula- se um a co luna de ap tid � es acum uladas. Em  seguida,
gera- se um  n � m ero  aleató rio  r  (tirado  de um a d istribuiç � o
unif o rm e) no  intervalo  [0, SOMA T OT A L], o nde SOMA T OT A L 

�
a

so m a de to das as aptid � es. Po r f im , o  cro m o sso m o
selecio nado  

�
o  prim eiro  (seguindo  a tabela de cim a para

baixo ) que po ssui ap tid � o  acum ulada m aio r que r . Po r
exem plo , se r  =  28,131, ent � o  o  cro m o sso m o  da linha 23 da
T abela 3.1 

�
selecio nado , e sua có p ia 

�
alo cada na po pulaç � o

interm ed i � ria. Os m esm o s passo s s � o  repetido s at
�

preencher
a po pulaç � o  interm ed i � ria co m  N  cro m o sso m o s. Este
pro ced im ento , co nhecido  co m o  Roda da Roleta, 

�
apresentado

pelo  A lgo ritm o  3.2.

T abela 3.1 -  Po pulaç � o  Inicial

Posiçã
o
i

Cro m osso m o
s

i

x
i

Funç � o
objetivo

f (x
i
)

A ptid � o
f

i

A ptid � o
acum ulad

a

∑ =

i

k kf
1

1
1101000000011110110

111
1,43891 2,35251 2,00000 2,00000

2
1100000110100100011

111
1,26925 2,04416 1,93103 3,93103

3
1010111001010110010

000
1,04301 2,01797 1,86207 5,79310

4
1001111000011001000

101
0,85271 1,84962 1,79310 7,58621

5
1001110110111000011

100
0,84829 1,84706 1,72414 9,31035

6
0000110011111010010

110
-

0,84792
1,84610 1,65517 10,96552
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7
0011000000100111010

010
-

0,43570
1,39248 1,58621 12,55172

8
0111100101000001101

100
0,42098 1,25777 1,51724 14,06897

9
0100000000110011101

000
-

0,24764
1,24695 1,44828 15,51724

10
0100000010001111011

110
-

0,24343
1,23827 1,37931 16,89655

11
0000100101000000111

010
-

0,89156
1,23364 1,31035 18,20690

12
0001101001100010101

111
-

0,69079
1,19704 1,24138 19,44828

13
1010000110011000011

011
0,89370 1,17582 1,17241 20,62069

14
0110100001011011000

100
0,22292 1,14699 1,10345 21,72414

15
1000100011110001000

011
0,60479 1,09057 1,03448 22,75862

16
1100110011001010001

110
1,39988 0,99483 0,96552 23,72414

17
0100011001000100011

101
-

0,17655
0,88140 0,89655 24,62069

18
0011010011110100101

000
-

0,37943
0,77149 0,82759 25,44828

19
0010001101001100101

100
-

0,58633
0,75592 0,75862 26,20690

20
1101110101101111111

111
1,59497 0,74904 0,68966 26,89655

21
0011011011001101110

110
-

0,35777
0,65283 0,62069 27,51724

22
0010010001001111100

111
-

0,57448
0,58721 0,55172 28,06897

23
1100101110110011111

000
1,38714 0,45474 0,48276 28,55172

24
0010011001100110100

111
-

0,54999
0,45001 0,41379 28,96552

25
1101110010010100100

001
1,58492 0,27710 0,34483 29,31035

26
1100101011000111010

011
1,37631 0,06770 0,27586 29,58621

27 0000010000100100110 - 0,04953 0,20690 29,79310
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001 0,95144

28
1110100001000000010

001
1,72169

-
0,08458

0,13793 29,93103

29
1110101000111100000

000
1,74494

-
0,72289

0,06897 30,00000

30
1111101100000001010

111
1,94147

-
0,87216

0,00000 30,00000

A lgoritmo 3.2: Ro da da Ro leta

to tal ← ∑
=

N

i
if

1

  /* a so m a das ap tid � es de to dos o s cro m o ssom o s da
populaç � o  */
rand ← randô m ico (0, to tal)
to tal parcial ← 0
i ← 0
repetir
 i ← i+ 1

to tal parcial ← to tal parcial +  f
i

até  to tal parcial ≥ rand
retornar o  cro m o sso m o  s

i

V � rias alternativas t 	 m  sido  pro po stas para def inir a ap tid � o .
A  m ais sim p les iguala a ap tid � o  ao  valo r da f unç � o  o bjetivo .
A ssim , a aptid � o  do  cro m o sso m o  s

1
 seria:

586345,11)637197,010sen(637197,01 =+= πf

Vale o bservar que a ap tid � o  def inida desta f o rm a po de
assum ir valo res negativo s e o  algo ritm o  Ro da da Ro leta n � o
f uncio na co m  aptid � es negativas. A l

�
m  d isso , po de gerar

tam b
�

m  pro blem as com o  co nverg 	 ncia prem atura (co nf o rm e
ser � m o strado  na Seç � o  3.3). É possível, no  entanto , d ispensar
o  A lgo ritm o  Ro da da Ro leta e utiliz ar Seleç 
 o por Torneio .
Neste caso , s � o  esco lhido s, aleato riam ente, (co m
pro babilidades iguais) n  cro m o sso m o s da po pulaç � o , e o
cro m osso m o  co m  m aio r ap tid � o  

�
selecio nado  para a
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po pulaç � o  interm ed i � ria. O pro cesso  repete- se at
�

preencher a
po pulaç � o  interm ed i � ria. Utiliz a- se, geralm ente, o  valo r n =  3.

Outra f o rm a de def inir ap tid � o  
�

pelo  ordenamento  do
cro m osso m o  na po pulaç � o , co nf o rm e se o bteve na T abela 3.1.
O prim eiro  cro m o sso m o  do  o rdenam ento  recebeu um a aptid � o
arbitr � ria igual a 2,0, e ao  � ltim o  cro m o sso m o  do
o rdenam ento  f o i atribuído  o  valo r 0,0. A s dem ais f o ram
o btidas interpo lando  estes do is extrem o s po r um a reta, o u
seja, ( ) ( )12 −−= NiNf i , sendo  N  o  tam anho  da po pulaç � o .

3.1.3  CROSSOVER E MUTAÇÃO

Os o perado res de cr ossover  e a m utaç � o  s � o  os principais
m ecanism o s de busca do s A Gs para explo rar reg i � es
desco nhecidas do  espaço  de busca. O o perador cr ossover  

�
ap licado  a um  par de cro m o sso m o s retirado s da po pulaç � o
interm ed i � ria, gerando  do is cro m osso m o s f ilho s. Cada um  do s
cro m osso m o s pais tem  sua cadeia de bits co rtada em  um a
posiç � o  aleató ria, p ro duz indo  duas cabeças e duas caudas. A s
caudas s � o  tro cadas, gerando  do is no vo s crom o sso m o s. A
Figura 3.3 ilustra o  com po rtam ento  deste o perado r.

pai1 (0010101011100000111111)
pai2 (0011111010010010101100)

filho1 (0010101011010010101100)
filho2 (0011111010100000111111)

Figura 3.3 -  Cr ossover

O cr ossover  
�

ap licado  co m  um a dada pro babilidade a cada par
de cro m o sso m o s selecio nado s. Na pr � tica, esta pro babilidade,
deno m inada de taxa de crossover, varia entre 60% e 90%. N � o
o co rrendo  o  cr ossover , o s f ilho s ser � o  iguais ao s pais (isto
perm ite que algum as so luç � es sejam  preservadas). Isto  po de
ser im p lem entado , gerando  n � m ero s pseudo - aleató rio s no
intervalo  [0,1]. A ssim , o  cr ossover  só  

�
ap licado  se o  n � m ero

gerado  f o r m eno r que a taxa de cr ossover .
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A pó s a o peraç � o  de cr ossover , o  o perado r de m utaç � o  
�

ap licado , co m  dada pro babilidade, em  cada bit dos do is f ilho s.
O o perado r de m utaç � o  inverte o s valo res de bits, o u seja,
m uda o  valo r de um  dado  bit de 1 para 0 o u de 0 para 1. A
Figura 3.4 apresenta um  exem plo  em  que do is bits do  prim eiro
f ilho  e um  bit do  segundo  so f rem  m utaç � o  (bits estes que
passaram  no  teste de pro babilidade). A  m utaç � o  m elho ra a
d iversidade dos cro m o sso m os na po pulaç � o , no  entanto  po r
o utro  lado , destró i inf o rm aç � o  co ntida no  crom o sso m o , lo go ,
deve ser utiliz ada um a taxa de mutaç 
 o  pequena
(no rm alm ente entre 0,1% a 5%), m as suf iciente para assegurar
a d iversidade.

filho1 (0010101010010010101100)
filho2 (0011111011100000111111)

filho1

filho2

(0010001010010010111100)
(0011111011000000111111)

Antes

Depois

Figura 3.4 -  Mutaç � o

A  Figura 3.5 ilustra a ap licaç � o  do  o perado r de cr ossover  a
cada par de cro m o ssom o s da po pulaç � o  interm ed i � ria e o s bits
que so f reram  m utaç � o  na no va po pulaç � o . Os po nto s
representado s pela p rim eira geraç � o  de cro m o sso m o s s � o
m o strado s na Figura 3.6. A inda n � o  ho uve m elho ra
signif icativa co m  relaç � o  à po pulaç � o  inicial, ou seja, o s
cro m osso m o s ainda est � o  d istantes do  m � xim o  g lo bal da
f unç � o .

Índice
Or iginal

População Intermediár ia
(Mating pool)

Crossover
e

Mutação

Pr imeira Geração
(o sublinhado indica mutação)

Ponto
de

Corte

 1 1101000000011110110111 1101000000011000011100 12

 5 1001110110111000011100 1001110110111110110111 12

 12 0001101001100010101111 0001101001100010010110 12

 6 0000110011111010010110 0010110011110000101111 12

 19 0010001101001100101100 0110001101000100011101 9
 17 0100011001000100011101 • 0100011001001100101100 9
 15 1000100011110001000011 • 1000100011110001010010 17
 7 0011000000100111010010 • 0001000000100111000011 17
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 10 0100000010001111011110 0100000010001111101100 16
 8 0111100101000001101100 0111100101000001011110 16

 6 0000110011111010010110 0000110011111010010110 21

 18 0011010011110100101000 0011010011110100100000 21

 9 0100000000110011101000 0100100000010010101111 13
 12 0001101001100010101111 0001101001100011101000 13
 17 0100011001000100011101 0100011001000100010010 17
 7 0011000000100111010010 0011001000100111011101 17

 11 0000100101000000111010 • 0000111001010110010001 3
 3 1010111001010110010000 • 1010100101010000011011 3
 3 1010111001010110010000 • 1010111001010110010111 19
 1 1101000000011110110111 1101000100011110110000 19

 15 1000100011110001000011 1000100010011001000101 9
 4 1001111000011001000101 1001111001110001000011 9

 13 1010000110011000011011 1010000110011000011010 20
 6 0000110011111010010110 0100111011111010010110 20

 15 1000100011110001000011 1000010000100100110001 3
 27 0000010000100100110001 0000100011110001000011 3

 8 0111100101000001101100 0110000101000011101100 19

 19 0010001101001100101100 1010001101001100101000 19

 8 0111100101000001101100 0111100101000100111010 5

 11 0000100101000000111010 0000100101000011101100 5

Figura 3.5 -  Gerando  um a no va po pulaç � o
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 Figura 3.6 -  Po nto s da prim eira geraç � o  de cro m o sso m o s

A pó s a def iniç � o  da prim eira po pulaç � o , o  p roced im ento  se
repete po r um  dado  n � m ero  de geraç � es. Quando  se co nhece a
respo sta m � xim a da f unç � o  o bjetivo , po de- se utiliz ar este
valo r co m o  crit

�
rio  de parada do  A lgo ritm o  Gen

�
tico . Na

Figura 3.7, 
�

ilustrada a � ltim a geraç � o , a v ig
�

sim a quinta, em
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que bo a parte dos crom o sso m os representa po nto s no  p ico  do
m � xim o  g lo bal. N � o  h � um  crit

�
rio  exato  para term inar a

execuç � o  do  A G. Po r
�

m , co m  95% do s cro m o sso m o s
representando  o  m esm o  valo r, 

�
possível d iz er que o  algo ritm o

co nverg iu.

x

f(
x)

 =
 x

 s
en

(1
0 π

x)
 +

 1

-1,0

-0,5

0,0

0,5

1,0

1,5

2,0

2,5

3,0

-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 1,5 2,0

Figura 3.7 -  Cro m o ssom o s da v ig
�

sim a quinta geraç � o

3.1.4  ELITISMO

A  Figura 3.8 ilustra, para cada geraç � o , o  valo r da f unç � o
o bjetivo  para o  m elho r cro m o sso m o  da po pulaç � o , al

�
m  do

valo r m
�

d io  da f unç � o  o bjetivo  de to da a po pulaç � o . Vale
o bservar que o  m elho r cro m o sso m o  po de ser perd ido  de um a
geraç � o  para o utra dev ido  ao  co rte do  cr ossover  o u à
o co rr 	 ncia de m utaç � o . Po rtanto , 

�
interessante transf erir o

m elho r cro m o sso m o  de um a geraç � o  para o utra sem
alteraç � es (po rque perder a m elho r so luç � o  enco ntrada at

�
ent � o?). Esta estrat

�
g ia 

�
deno m inada Elitismo , sendo  m uito

co m um  no s A Gs trad icio nais. O Elitism o  f o i p ro po sto  po r
DeJo ng  (1975), um  do s trabalho s p io neiros sobre A Gs.

A  Figura 3.9 m o stra o  desem penho  do  m elho r cro m o sso m o  em
cada geraç � o , usando  o  A G co m  e sem  Elitism o , co m  o s valo res
p lo tados no  g r � f ico  representando  a m

�
d ia de 100 execuç � es

do  A G. Claram ente 
�

m o strado  que, neste p roblem a, o  A G co m
elitism o  enco ntra a so luç � o  m ais r � p ido  que o  A G sem  elitism o
(vale ressaltar que, em  algum as execuç � es, o  A G
o casio nalm ente enco ntra m � xim os lo cais, to rnando  a m

�
d ia

dos m elho res cro m osso m o s m eno r que o  m � xim o  da f unç � o ).
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Figura 3.8 -  O m aio r valo r e o  valo r m
�

d io  da f unç � o  o bjetivo
em  cada geraç � o
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       Figura 3.9 -  Desem penho  do  A G co m  Elitism o

3.1.5 CROSSOVERS DE N PONTOS E UNIFORME

Os tipos de o perado res cr ossover  m ais co nhecido s para
cadeias de bits s � o  o  de n  po nto s e o  unif o rm e. O cr o ssover  d e
1 po nto  

�
o  m esm o  apresentado  na Seç � o  3.3. O de 2 po nto s 

�
apresentado  na Figura 3.10. Os do is po nto s de co rte s � o
esco lhidos aleato riam ente, e as seç � es entre o s do is po nto s
s � o  tro cadas entre o s pais. O cr ossover  de 4 po nto s 

�
m o strado

na Figura 3.11. O cr ossover  de n  po nto s m ais usado  tem  sido  o
de 2 po ntos po r algum as raz � es m o stradas na Seç � o  3.7.
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001011000001101
010001110101011

010 011000101011

001001110001101

pai1

pai2

filho1

filho2

 Figura 3.10 -  Cr ossover  de 2 po nto s

0010100100011001100

1010011100101011001

1010100100101001001

001
001110

0011011
100

pai1

pai2

 filho1

fillho2

    Figura 3.11 -  Cr ossover  de 4 po nto s

O cr ossover  unif o rm e 
�

apresentado  na Figura 3.12. Para cada
par de pais 

�
gerada um a m � scara de bits aleató rio s. Se o

prim eiro  bit da m � scara po ssui o  valo r 1, ent � o  o  prim eiro  bit
do  pai

1
 
�

co p iado  para o  p rim eiro  bit do  f ilho
1
. Caso  co ntr � rio ,

o  p rim eiro  bit do  pai
2
 
�

co p iado  para o  p rim eiro  bit do  f ilho
1
. O

pro cesso  se repete para o s bits restantes do  f ilho
1
. N a geraç � o

do  f ilho
2
 o  p ro ced im ento  

�
invertido , o u seja, se o  bit da

m � scara 
�

1, ent � o  ser � co p iado  o  bit do  pai
2.
 Se o  bit f o r igual

a 0, ent � o  ser � co p iado  o  bit do  pai
1
. Vale no tar que o  cr ossover

unif o rm e n � o  
�

a m esm a co isa que o  cr ossover  d e (l- 1) p o nto s
(l 
�

o  n � m ero  de bits do  cro m o sso m o ), um a vez  que este
sem pre leva a m etade do s bits de cada pai.
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        1 1 0 1 0 1 1 0 1 0

        1 1 1 0 1 1 0 1 1 0

        1 1 1 0 0 1 0 1 1 0

        0 1 1 0 0 0 1 1 0 0

Máscara de bits

pai1

fil ho1

pai2

Figura 3.12 -  Cr ossover  Unif o rm e

Em  Eshelm an et al. (1989), 
�

investigada a d if erença de
desem penho  entre v � rio s cr ossover s de n  po nto s e unif o rm e. A
co nclus � o , co nf o rm e relatado  em  Beasley (1993), 

�
que n � o  h �

grandes d if erenças de desem penho  entre eles. A li � s, segundo
Gref enstette (1986), o  A G 

�
ro busto  de tal m odo  que, dentro  de

um a f aixa relativam ente larga de variaç � o  de parâm etro s (e.g .
taxas de cr ossover  e m utaç � o , tam anho  da populaç � o , etc.), n � o
o co rre alteraç � o  signif icativa no  desem penho .

No  item  a seguir, ser � apresentada a relaç � o  entre A Gs e a
bio lo g ia, co m o  tam b

�
m  a explicaç � o  do s principais term o s

utiliz ados na literatura de A Gs.

3.1.6 TERMINOLOGIA

Na bio log ia, a teo ria da evo luç � o  d iz  que o  m eio  am biente
selecio na, em  cada geraç � o , o s seres v ivo s m ais ap tos de um a
po pulaç � o  para so brev iv 	 ncia. Co m o  resultado , so m ente o s
m ais ap to s co nseguem  se repro duz ir, um a vez  que o s m eno s
adaptado s geralm ente s � o  elim inado s antes de gerarem
descendentes. Durante a repro duç � o , o co rrem  f enô m eno s
co m o  m utaç � o  e cr ossover  (reco m binaç � o ), entre o utros, que
atuam  so bre o  m aterial gen

�
tico  arm az enado  no s

cro m osso m o s. Estes f enô m eno s levam  à variabilidade do s
seres v ivo s na po pulaç � o . So bre esta po pulaç � o  d iversif icada
age a seleç � o  natural, perm itindo  a so brev iv 	 ncia apenas do s
seres m ais adaptados.

Um  A lgo ritm o  Gen
�

tico  
�

a m et � f o ra desses f enô m eno s, o  que
exp lica po rque A Gs possuem  m uitos term o s o rig inado s da
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bio lo g ia. A  lista apresentada a seguir descreve o s principais
term o s enco ntrado s na literatura.

• Cromossomo e Genoma: Na bio lo g ia, geno m a 
�

o
co njunto  co m pleto  de genes de um  o rganism o . Um
geno m a po de ter v � rio s cro m o sso m o s. No s A Gs, o s
do is representam  a estrutura de dados que cod if ica
um a so luç � o  para um  pro blem a, o u seja, um
cro m osso m o  o u genom a representa um  sim p les
po nto  no  espaço  de busca.

• Gene: Na bio log ia, 
�

a unidade de hered itariedade
que 

�
transm itida pelo  cro m o sso m o  e que co ntro la

as características do  o rganism o . Nos A Gs, 
�

um
parâm etro  co d if icado  no  cro m o sso m o , o u seja, um
elem ento  do  veto r que representa o  cro m o ssom o .

• Indiv íduo : Um  sim p les m em bro  da po pulaç � o . No s
A Gs, um  ind iv íduo  

�
f o rm ado  pelo  cro m o ssom o  e

sua ap tid � o .

• Genótipo : Na bio lo g ia, representa a co m po siç � o
gen

�
tica co ntida no  Geno m a. No s A Gs, representa a

inf o rm aç � o  co ntida no  cro m o sso m o  o u genom a.

• Fenótipo : No s A lgo ritm o s Gen
�

ticos, representa o
o bjeto , estrutura o u o rganism o  co nstruído  a partir
das inf o rm aç � es do  genó tipo . É o  cro m o sso m o
deco d if icado . Po r exem plo , co nsidere que o
cro m osso m o  co d if ica parâm etros co m o  as
d im ens � es das v igas em  um  pro jeto  de co nstruç � o
de um  ed if ício , o u as co nex � es e peso s de um a Rede
Neural. O f enó tipo  seria o  ed if ício  co nstruído  o u a
Rede Neural.

• A lelo : Na bio lo g ia, representa um a das f o rm as
alternativas de um  gene. No s A Gs, representa o s
valo res que o  gene po de assum ir. Po r exem plo , um
gene que representa o  parâm etro  co r de um  objeto
po deria ter o  alelo  az ul, p reto , verde, etc.

• Epistasia: Interaç � o  entre genes do  cro m o ssom o ,
isto  

�
, quando  um  valo r de gene inf lu 	 ncia o  valo r de
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o utro  gene. Pro blem as co m  alta Ep istasia s � o  de
d if íceis so luç � o  po r A Gs.

A  seç � o  seguinte abo rda alguns aspecto s teó rico s de A Gs.

3.1.7 ESQUEMAS

O T eo rem a do s Esquem as de Ho lland  (1975) pro cura
f undam entar, teo ricam ente, o  co m po rtam ento  do s A Gs. Sua
co m preens � o  po de auxiliar na co nstruç � o  de ap licaç � es
ef icientes de A Gs. Ho lland  co nstato u que o s A Gs m anipulam
determ inado s segm ento s da cadeia de bits. T ais segm ento s
f o ram  po r ele deno m inado s de esquem as. Um  

�
f o rm ado  pelos

sím bo lo s 0, 1 e * . A  o co rr 	 ncia do  sím bo lo  *  em  um a po siç � o
no  esquem a signif ica que esta po siç � o  po de ser o cupada pelo
sím bo lo  1 o u 0. A  Figura 3.13 m o stra alguns exem plo s.

H1 H3H2

**10*

11001

11011

10101

*0*011****

X

X
X

X X

Comprimento δ(H1)  = 0
Comprimento δ(H2)  = 1
Comprimento δ(H3)  = 3

Ordem O(H1)  = 1
Ordem O(H2)  = 2
Ordem O(H3)  = 3

Figura 3.13 – Esquem as

Co nf o rm e m o strado  na Figura 3.13, o s esquem as H
1
= 1****,

H
2
= **10* e H

3
= *0*01 est � o  co ntido s no  m esm o  cro m o sso m o

10101, que ao  to do  pode ter 25 =  32 esquem as. Os
cro m osso m o s 11001,11011 e 10101 po ssuem  o  esquem a
1****. O co m prim ento  de um  esquem a δ(H ) 

�
a d if erença entre

a � ltim a po siç � o  que 
�

o cupada po r 1 o u 0 e a p rim eira
posiç � o  que 

�
o cupada po r 1 e 0. A  o rdem  O (H ) d e um

esquem a 
�

o  n � m ero  de sím bo lo s 1 e 0 que o  esquem a co nt
�

m .

Para prever a variaç � o  do  n � m ero  de esquem as H  entre duas
geraç � es co nsecutivas, co nsidere m  o  n � m ero  de
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cro m osso m o s da po pulaç � o  atual que co nt
�

m  o  esquem a H .
Co nsidere b  a m

�
d ia das ap tid � es de to da po pulaç � o  e a a

m
�

d ia das ap tid � es dos cro m o sso m o s que cont
�

m  o  esquem a
H . A ssim , o  n � m ero  esperado  de có p ias m′  do  esquem a H  na
po pulaç � o  interm ed i � ria (utiliz ando  seleç � o  pro po rcio nal à
aptid � o ) 

�
dado  po r:

m
b

a
m =′

Pela equaç � o , co nclui- se que o  n � m ero  de esquem as H
aum entar � na po pulaç � o  interm ed i � ria se a> b , o u seja, se o
esquem a H  estiver co ntido  em  cro m o sso m o s de ap tid � o  acim a
da ap tid � o  m

�
d ia da po pulaç � o  (bo ns cro m o sso m o s). No

entanto , ao  passar para a pró xim a po pulaç � o , o  esquem a H
po de ser destruído  pelo s o perado res de cr ossover  e  de
m utaç � o . Po r exem plo :

Esquem a co ntido  em  pai
1
 (01*|**10)

Esquem a co ntido  em  pai
2
 (* **|*101)

Esquem a co ntido  em  f ilho
1
(01*|*101)

O esquem a do  pai
2
 (que tem  pequeno  co m prim ento ) f o i

transm itido  ao  f ilho
1
, m as o  esquem a do  pai

1 
(que tem  m aio r

co m prim ento ) f o i destruído  pelo  cr ossover . Po r
�

m , m esm o
co nsiderando  estes f ato res, o  T eo rem a do s Esquem as af irm a
que:

Peq uenos esq uem as con tidos em  bons cr om ossom os ( i.e. aq ueles
com  aptid ��� acim a da m � dia) aum entam  exponencialm ente nas
g er açõ es seg uinte, ao  passo  q ue esq uem as con tidos em
cr om ossom os r u ins ( i.e. aq ueles com  a aptid � o  abaixo  da m � dia)
tendem  a desapar ecer  nas g er açõ es seg uintes (Go ldber g , 1989 ) .

Os bo ns esquem as de pequeno  tam anho  recebem  o  no m e
especial de b locos de construç 
 o . A  inf o rm aç � o  co ntida em
um  blo co  de co nstruç � o  

�
co m binada co m  as inf o rm aç � es de

o utro s blo co s de co nstruç � o . No  deco rrer das geraç � es, esta
co m binaç � o  pro duz  cro m o sso m o s de alta ap tid � o . Esta
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af irm aç � o  
�

co nhecida co m o  a Hipótese dos Blocos de
Construç 
 o .

Os pro blem as que n � o  o bedecem  à Hipó tese do s Blo cos de
Co nstruç � o  s � o  co nhecido s co m o  A G- Deceptiv os . Po r
exem plo , po de o co rrer que, co m binando  do is ó tim o s blo cos de
co nstruç � o , resulte em  um  cro m o sso m o  ruim , o co rrendo  isto
co m  genes que t 	 m  alta Ep istasia (ver Seç � o  3.1.6). Funç � es
co m  esta pro priedade tendem  a ter um  po nto  ó tim o  iso lado
cercado  po r po nto s extrem am ente ruins. Feliz m ente, tais
f unç � es s � o  raras na pr � tica. E, al

�
m  d isso , s � o  f unç � es d if íceis

para qualquer t
�

cnica de o tim iz aç � o .

Ho lland  tam b
�

m  no to u que apesar do  A G m anipular N
cro m osso m o s, a quantidade de esquem as m anipulado s 

�
m uito  m aio r (na o rdem  de O (N 3)  esquem as). Tal p ro priedade
f o i deno m inada de Paralelismo Implícito. Ou seja, o  A G
m anipula um a g rande quantidade de inf o rm aç � es em  paralelo
co m  apenas N  cro m o ssom o s.

Os bo ns blo co s de co nstruç � o , quando  inco rpo rado s em  um
cro m osso m o , m elho ram  sua ap tid � o . Po rtanto , 

�
im po rtante

estruturar a co d if icaç � o  do s cro m o sso m o s de m o do  a
estim ular a f o rm aç � o  de blo co s de co nstruç � o .

So b a luz  do s esquem as, 
�

po ssível analisar o s d iverso s tipo s
de cro sso vers. Po r exem plo , o  esquem a 1******0 ser �
f atalm ente destruído  pelo  cr ossover  de 1 po nto , seja o nde f o r
o  po nto  de co rte. O m esm o  pro blem a n � o  o co rre no  cr ossover
de 2 po ntos, po r

�
m , o  aum ento  excessivo  de po nto s de co rte

no rm alm ente n � o  leva a bo ns resultado s, um a vez  que destró i
co m  f acilidade os blo co s de co nstruç � o .

É interessante no tar que o  cro m o sso m o  po de ser interpretado
co m o  um  anel f o rm ado  pela uni � o  de suas extrem idades, co m o
ilustra a Figura 3.14. Observando  o  anel, no ta- se  q ue o
cr ossover  de 1 po nto  

�
um  caso  particular do  de 2 po ntos

quando  um  do s po ntos de co rte 
�

f ixo  so bre a junç � o  do  anel.
Po rtanto , o  cr ossover  de 2 po nto s desem penha tam b

�
m  a

f unç � o  do  de 1  po nto . Este 
�

um  do s m otivo s pelo  qual o
cr ossover  de 2 po ntos 

�
co nsiderado  m elho r do  que o

cr ossover  de 1 po nto  (Beasley, 1993b; Dav is, 1991).
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Figura 3.14 -  Cr ossover  de 2 po ntos v isto  co m o  um  anel

O cr ossover  de n  po ntos tende a m anter juntos os genes que
s � o  co d if icado s pró xim o s um  do  o utro .  Existe um  o perador
deno m inado  Inv ers 
 o  (Ho lland , 1975) que busca o
o rdenam ento  ideal dos genes no  cro m o sso m o . Do is po ntos
aleató rio s s � o  esco lhido s no  cro m o sso m o  e os genes entre eles
s � o  invertidos. Vale f risar que a invers � o  n � o  

�
um  tipo  de

m utaç � o  brutal. Na verdade n � o  o co rre m utaç � o . A  cada gene 
�

asso ciado  um  n � m ero  para identif icar quem  
�

quem  depo is da
tro ca de po siç � o . Este o perado r, no  entanto , tem  sido
raram ente utiliz ado  na pr � tica.

Co nsiderando  ago ra o  ef eito  destrutivo  dos blo co s de
co nstruç � o  causada pelo  cr ossover  unif o rm e, Sysw erda (1989)
argum enta que tal destruiç � o  

�
co m pensada pelo  f ato  de ele

po der co m binar qualquer m aterial do s cro m osso m o s pais,
independentem ente da o rdem  do s genes.

3.2 REPRESENTAÇÃO REAL

3.2.1 REPRESENTAÇÃO BINÁRIA × REAL

Para ilustrar esta seç � o , co nsidere o  Pro blem a 3.2 que 
�

m axim iz ar um a f unç � o  (co nhecida na literatura de A G co m o
f unç � o  F6 (Dav is, 1991)) co m  do is parâm etro s x e  y. Na Figura
3.15 

�
m ostrado  a representaç � o  bin � ria do  cro m o sso m o  e sua

deco m po siç � o  no s do is parâm etro s x e  y.
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Prob lema
3.2 Maxim iz

ar ( )( )222

2
22

001,00,1

5,0sen
5,0),(

yx

yx
yxf

++

−


 +
−=

Sujeito  a –100 ≤ x ≤ 100
–100 ≤ y ≤ 100

Decodificação de Cromossomo em dois parâmetros

s1 = 01101001001001101000001000111000100001110010

Passo 1: Divisão da cadeia de bits s1 em duas cadeias de 22 bits:

0110100100100110100000 e 1000111000100001110010

Passo 2: Conversão da base 2 para a base 10:

1722784 e 2328690.

Passo 3: Mapear estes resultados para o intervalo [-100, 100]:

-17,851100+(-100)]-[100
12

1722784
221 =

−
=x

11,041100+(-100)]-[100
12

2328690
221 =

−
=y

Figura 3.15 -  Deco d if icaç � o  do  cro m o sso m o  em  do is
parâm etro s (x,y )

A  representaç � o  bin � ria 
�

histo ricam ente im po rtante, um a vez
que f o i utiliz ado  nos trabalho s p io neiros de Ho lland  (1975). É
a representaç � o  trad icio nal, sendo  f � cil de utiliz ar e
m anipular, co m o  tam b

�
m  
�

sim p les de analisar teo ricam ente.
Co ntudo , se um  pro blem a tem  parâm etro s contínuo s e o
usu � rio  quer trabalhar co m  bo a precis � o  num erica, ele
precisar � arm az enar cro m o sso m o s lo ngo s na m em ó ria.

Po is, para cada po nto  d ecim al acrescentado  na precis � o , 
�

necess � rio  ad icio nar 3,3 bits na cadeia. Caso  8 casas decim ais



Capítulo 3 – Introduç 
 o aos Algoritmos Gen
�
ticos 109

sejam  necess � rias, 8×3,3 ≈ 27 bits ser � o  utiliz ado s para cada
parâm etro . Quando  h � m uito  parâm etros, o bt

�
m - se lo ngas

cadeias de bits que podem  f az er o  algo ritm o  co nverg ir
vagaro sam ente. A l

�
m  d isso , n � o  existe unif o rm idade no s

o peradores. Po r exem plo , m utaç � o  no s prim eiro s bits do  gene
af eta m ais a ap tid � o  que m utaç � o  nos � ltim o s bits do  gene.

A  representaç � o  real (i.e . co m  po nto  f lutuante) gera
cro m osso m o s m eno res e 

�
co m preend ida m ais naturalm ente

pelo  ser hum ano  do  que a cadeia de bits. No  Pro blem a 3.2, o
cro m osso m o  seria representado  po r um  veto r de do is n � m ero s
co m  po nto  f lutuante. Po r exem plo  (- 17,851; 11,041). Outra
vantagem  da representaç � o  real 

�
a f acilidade de criar novos

o peradores. Existe g rande n � m ero  deles co nf o rm e m o strado
na pró xim a seç � o .

V � rio s pesquisadores t 	 m  d iscutido  qual a m elho r
representaç � o , a bin � ria o u a real, e m uitos deles t 	 m
m o strado  experim entos f avo r � veis à representaç � o  real
(Michalew icz , 1994; Haupt e Haupt, 1998).

3.2.2 CROSSOVERS PARA REPRESENTA ��� O REAL

A  seguir ser � apresentada um a lista de o perado res para
representaç � o  real. Considere a seguinte no taç � o  utiliz ada
nesta seç � o . Os cro m osso m o s pais ser � o  representado s po r:

p
1
 =  (p

11
, p

12
,..., p

1 l
)

p
2
 =  (p

21
, p

22
,..., p

2 l
)

e  o  cro m o sso m o  f ilho  po r

c =   (c
1
, c

2
,..., c

l
).

o nde p
ij  
∈ℜ e c

i 
∈ℜ. Quando  h � m ais de um  f ilho , cada f ilho  i

ser � representado  po r c
i
 =   (c

i1
, c

i2
,..., c

i l
).

Os genes po dem  ter variado s tipo s de restriç � es, m as po r
sim p licidade, co nsidere que o  gene c

i
 d o  f ilho  c est � restrito  ao

intervalo  [a
i
,b

i
]. Se o  gene c

i
 n � o  satisf az  a esta restriç � o  ent � o

o  f ilho  c 
�

deno m inado  de infactív el. Ser � utiliz ado  a no taç � o
U (x,y) para representar um a d istribuiç � o  unif o rm e no  intervalo
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[x,y] e a no taç � o  N (µ,σ) para representar um a d istribuiç � o
no rm al co m  m

�
d ia µ e desv io  padr � o  σ.

Operadores Convencionais
Os o perado res co nvencio nais s � o  resultados das
adaptaç � es do s o perado res utiliz ados para
representaç � o  bin � ria. Os o perado res co nvencio nais
(cr ossover  de n  po ntos e unif o rm e) f uncio nam  bem  na
representaç � o  bin � ria, m as na representaç � o  real e les
basicam ente tro cam  valo res do s genes e, po rtanto , n � o
criam  inf o rm aç � es no vas (i.e., novo s n � m ero s reais).
Melho r ent � o  

�
usar o perado res aritm

�
ticos.

Operadores Aritméticos
Os o perado res aritm

�
tico s realiz am  algum  tipo  de

co m binaç � o  linear entre o s cro m o sso m o s pais.

C rossover média (Dav is, 1991): dado  do is crom o sso m o s
p

1
 e p

2
, 
�

pro duz ido  um  cro m o sso m o  c da seguinte
f o rm a:

2)( 21 ppc +=

Um  variaç � o  deste crosso ver 
�

o :

C rossover média geométrica, o nde cada gene c
i
 do  f ilho

c 
�

dado  po r:

iii ppc 21=        par a  i= 1 ...l

O cro sso ver m
�

d ia tende a levar o s genes para o  m eio
do  intervalo  perm itido  [a

i
,b

i
]  causando  perda de

d iversidade. Isto  po de ser m elho rado  co m  o  cro ssover
BLX- α .

C rossover BLX- α�   ou  crossover mistura (do  ing l 	 s
blend cr ossover ) (Eshelm an e Shaf f er, 1993): dado  do is
cro m osso m o s p

1
 e p

2
 , 
�

pro duz ido  um  cro m o sso m o  c
da seguinte f o rm a:
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 )( 121 pppc −+= β

o nde β ∈U (- α,1+ α).

O BLX- α 
�

ilustrado  na Figura 3.16 na qual f o i esco lhido
um  � nico  valo r de β  para to dos os pares de genes.
Quando  α =  0 o  f ilho  situam - se so bre o  intervalo  I entre
os do is po ntos que representam  o s pais. O parâm etro  α
extende o  intervalo  I. Po r exem plo , se α =  0,5, o
intervalo  I 

�
extend ido  α I em  am bo s o s lados. O BLX-

0,5 balanceia a tend 	 ncia de gerar f ilho s pró xim o s ao
centro  do  intervalo  I ev itando  a perda de d iversidade.
Este tend 	 ncia ainda po de ser reduz ida co m  a m utaç � o
lim ite m o strada m ais tarde. O BLX- α tem  sido  usado
co m  sucesso  em  m uitos trabalho  e 

�
talvez  o  o perado r o

m ais utiliz ado  para representaç � o  real.

Exemplo: Co nsidere do is po ssíveis cro m ossom o s
para o  Pro blem a 2.1:

p
1
 =  (30,173; 85,342)

p
2
 =  (75,989; 10,162)

A p licando  o  BLX- 0,5  co m  β =  1,262 (o nde β ∈U (- 0,5;
1,5)), tem - se:

c
1
 =  30,173 + 1,262(75,989- 30,173) =  87,993

c
2
 =  85,342 + 1,262(10,162- 85,342) =  - 9,535

assim  o  f ilho  
�

dado  po r:

c =  (87,993; - 9,535)

Se o  f ilho  c  f o r inf actível, ent � o  gerar- se o utro  f ilho  co m
novo  β . O pro cesso  

�
repetido  at

�
o bter um  f ilho

f actível.

No te que neste exem plo , f o i utiliz ado  apenas um  β para
to do s os genes. A lternativam ente, po de- se usar um  β
d if erente para cada par de gene. Neste caso , um
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possível f ilho  situa- se em  algum  lugar de um a � rea
lim itada po r um  retângulo  (ver Figura 3.17). Nestes
m
�

to dos, o s genes po dem  ser co m binado s de v � rias
m aneiras. Po r exem plo ,  co m binar to do s o s genes o u
esco lher (co m o  no  cr ossover  de 1 po nto ) um  gene
aleató rio  k e co m binar so m ente o  genes i≥k, ou seja:

p
1
 =  (p

11
, p

12
,..., p

1k
, p

1,k+ 1,
..., p

1l
)

p
2
 =  (p

21
, p

22
,..., p

2k 
, p

2,
 

k+ 1
,...,p

2i
)

c  =  (p
11,

 p
12

,...c
k
, c

k+ 1,
...,c

l
)

Um a alternativa para o  cr ossover  BLX- α 
�

o :

C rossover linear (Wright, 1991): dado s do is pais p
1
 e  p

2

o bt
�

m - se tr 	 s f ilho s c
1
, c

2
 e  c

3
 da seguinte f o rm a:

211 5,05,0 ppc +=

212 5,05,1 ppc −=

213 5,15,0 ppc +−=

Desses tr 	 s f ilho s, apenas o  m elho r 
�

esco lhido , o s
o utro s do is s � o  descartado s.

possível filho

pai

Pa
râ

m
et

ro
 2

Parâmetro 1

I

αI

αI

Figura 3.16 -  Cr ossover  BLX- α
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Parâmetro 1

Pa
râ

m
et

ro
 2 possível filho

pai

Figura 3.17 -  Cr ossover  BLX- α com  β v � riavel

Outro  estudo  que vale m encio nar 
�

o  de Michalew icz
(1994), que invento u v � rio s o peradores para
representaç � o  real. A  co m binaç � o  destes o perado res no
m esm o  A G apresento u m elho r desem penho  que o  A G
bin � rio  trad icio nal. Ele uso u: cr ossover  aritm

�
tico ,

cr ossover  heurístico , cr ossover  sim p les, m utaç � o
unif o rm e, m utaç � o  lim ite, m utaç � o  n � o  unif o rm e e a
m utaç � o  n � o - unif o rm e m � ltip la. A  seguir ser � o
apresentados o s cr ossover s, e  na pró xim a seç � o , as
m utaç � es.

C rossover aritm � tico  (Michalew icz , 1994): dado  do is
cro m osso m o s p

1
 e p

2
 , 
�

pro duz ido  do is cro m o sso m o s
c

1
 e  c

2
 da seguinte f o rm a

211 )1( ppc ββ −+=

212 )1( ppc ββ +−=

o nde β ∈U (0,1). Este o perado r d if ere do  cr ossover  BLX-
α. po r n � o  extrapo lar o  intervalo  entre p

1
 e p

2

C rossover heurístico  (Michalew icz , 1994): realiz a um a
extrapo laç � o  linear entre o s pais usando  a inf o rm aç � o
da ap tid � o .

Dado  do is cro m osso m o s p
1
 e p

2
 em  que p

1
 
�

m elho r do
que p

2
 em  term os de ap tid � o . Ent � o  

�
pro duz ido  um

cro m osso m o s c da seguinte f o rm a
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)()( onde    ),( 21211 pppppc ffr >−+=

o nde r  ∈ U (0,1). Caso  o  cr ossover  pro duz a um  f ilho
inf actível, g era- se o utro  n � m ero  aleató rio  r , e o bt

�
m - se

novo  f ilho . Se em  t tentativas o  f ilho  co ntinuar
inf actível, ent � o  o  cr ossover  p � ra sem  pro duz ir f ilho s.

C rossover simples (Michalew icz , 1994): 
�

um a variaç � o
do  cr ossover  co nvencional de 1 po nto  adaptado  para
representaç � o  real.

Outros Operadores
É possivel enco ntrar na literatura o perado res gen

�
tico s

co m binado s co m  t
�

cnicas m ais co m plicadas, co m o  po r
exem plo  o perado res que levam  em  co nsideraç � o  a
d ireç � o  apro xim ada do  g rad iente (Gen e Cheng, 1997)
o u  o peradores co m o  o  cro ssover quadr � tico  (A dew uya,
1996) que usa tr 	 s pais para f az er um  ajuste de curvas
quadr � tico  co m  base no  valo r da ap tid � o .

3.2.3  MUTA ��� O PARA REPRESENTA ��� O REAL

Mutaç 
 o uniforme : 
�

a sim p les substituiç � o  de um  gene po r
um  n � m ero  aleató rio .

Ou seja, dado  um  crom o sso m o  p  co m  o  j -
�

sim o  gene
selecio nado  para m utaç � o , 

�
pro duz ido  um  cro m o sso m o  c da

seguinte f o rm a



 =

=
contrário caso

 se ),,(

i

ii
i p

jibaU
c

o nde a
i
 e  b

i
 representam  o s lim ites do  intervalo  perm itido  para

o  gene c
i

Mutaç 
 o gaussiana : 
�

a substituiç � o  de um  gene po r um
n � m ero  aleató rio  de um a d istribuiç � o  no rm al.
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Ou seja, dado  um  crom o sso m o  p  co m  o  j -
�

sim o  gene
selecio nado  para m utaç � o , 

�
pro duz ido  um  cro m o sso m o  c da

seguinte f o rm a:



 =

=
contrário caso

 se ),,(

i

i
i p

jipN
c

σ

o nde N (p
i
,σ) 

�
um a d istribuiç � o  no rm al co m  m

�
d ia p

i
 e  desv io

padr � o  σ. A lternativam ente, po de- se d im inuir o  valo r de σ, à
m ed ida que aum enta a n � m ero  de geraç � es.

Mutaç 
 o creep: ad iciona ao  gene um  pequeno  n � m ero
aleató rio  o btido  de um a d istribuiç � o  no rm al (co m  m

�
dia z ero

e desv io  padr � o  pequeno ) o u de um a d istribuiç � o  unif o rm e.
A lternativam ente, a m utaç � o  cr eep  po de ser realiz ada,
m ultip licando  o  gene po r um  n � m ero  aleató rio  p ró xim o  de
um . O n � m ero  aleató rio  deve ser pequeno  o  suf iciente para
que cause apenas pequena perturbaç � o  no  crom o sso m o ,
po rque estando  perto  do  po nto  m � xim o , tal perturbaç � o  po de
m o � 	 - lo  rap idam ente ao  to po . A  taxa de m utaç � o  cr eep  p o de
ser relativam ente alta, v isto  que ele 

�
usada apenas para

exp lo rar lo calm ente o  espaço  de busca (a m utaç � o  cr eep  n � o  
�

m uito  destrutiva).

Mutaç 
 o limite (Michalew icz , 1994): 
�

a substituiç � o  do  gene
po r um  do s lim ites do  intervalo  perm itido  [a

i
,b

i
].

Ou seja, dado  um  crom o sso m o  p co m  o  j -
�

sim o  gene
selecio nado  para m utaç � o , 

�
pro duz ido  um  cro m o sso m o  c da

seguinte f o rm a:








=≥
=<

=
contrário caso

  e  5,0 se

  e  5,0 se 

i

i

i

i

p

jirb

jira

c

o nde r  ∈ U (0,1). No te que este o perador leva o s genes para o s
lim ites do s intervalos perm itido s  [a

i
,b

i
] . Isto  

�
f e ito  para ev itar

a perda de d iversidade do s f ilhos gerados pelo   crossover
aritm

�
tico  que tende a traz er o s genes para o  centro  do s

intervalo s perm itido s.
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Mutaç 
 o n 
 o- uniforme (Michalew icz , 1994): 
�

a sim p les
substituiç � o  de um  gene po r um  n � m ero  extraído  de um a
d istribuiç � o  n � o - unif o rm e.

Ou seja, dado  um  crom o sso m o  p co m  o  j -
�

sim o  gene
selecio nado  para m utaç � o , 

�
pro duz ido  um  cro m o sso m o  c da

seguinte f o rm a:








=≥−−
=<−+

=
contrário caso

  e  5,0 se)()(

  e  5,0 se )()(

1

1

i

iii

iii

i

p

jirGfapp

jirGfpbp

c

b

G

G
rGf 
















−=

max
2 1)(

Onde r
1
 e  r

2
 ∈ U (0,1), G  

�
o  n � m ero  da geraç � o  co rrente, G

m ax
 
�

o  n � m ero  m � xim o  de geraç � es e b  
�

um  parâm etro  do  sistem a
que determ ina a f o rm a da f unç � o  (o  auto r usou b= 6).

Mutaç 
 o n 
 o- uniforme múltip la (Michalew icz , 1994): 
�

a
sim p les ap licaç � o  do  operado r  m utaç � o  n � o - unif o rm e em
to do s os genes do  crom o sso m o  p .

3.2.4  USANDO VÁRIOS OPERADORES

Um a so luç � o  para trabalhar co m  v � rio s o perado res 
�

po ndera-
lo s para ind icar quantos f ilhos cada o perado r pro duz ir � .. Po r
exem plo , co nsidere que h � do is o perado res cro ssovers e um
o perador de m utaç � o  e  a necessidade de gerar 10  f ilho s para a
pró xim a geraç � o . Co nsidere tam b

�
m  que f o ram  atribuido s

para os tr 	 s o perado res o s peso s w
1
 =  40%, w

2
 =  40% e w

3
 =

20%, respectivam ente. Ent � o , o  p rim eiro  cro sso ver p ro duz iria
4 f ilho s, o  segundo  crossover 4  f ilho s, e a m utaç � o  2 f ilho s
(no te que aqui a m utaç � o  

�
um  o perado r independente que

pro duz  seus pró prio s f ilhos).

Em  geral, o s peso s perm anecem  co nstante po r to das as
geraç � es. A lternativam ente, dependendo  do  operado r e do
pro blem a, po de- se variar o s peso s em  cada geraç � o  para
m elho rar o  desem penho  do  algo ritm o  (Dav is, 1991).
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3.3  ALGORITMOS GENÉTICOS E OTIMIZA ��� O

CONVENCIONAL

Em  geral, um  pro blem a o tim iz aç � o , co nf o rm e m encio nado
anterio rm ente, co nsiste em  achar a so luç � o  que co rrespo nda
ao  po nto  de m � xim o  ou m ínim o  de um a f unç � o  f (x,y,z ,u,...) de
n  parâm etros, x,y,z ,u ,... Um  pro blem a de m axim iz aç � o  de um a
f unç � o  num

�
rica po de ser transf o rm ado  em  um  pro blem a de

m inim iz aç � o , e v ice - versa. Po r exem plo , achar o  valo r de x q ue
m axim iz a a f unç � o  f (x) =  1- x2 no  intervalo  - 1 ≤ x ≤ 1 

�
o

m esm o  que m inim iz ar a f unç � o  f (x)  m ultip licada po r –1, o u
seja, 

�
o  m esm o  que m inim iz ar g (x)  =  -  f (x)  =  x2- 1 . A ssim , para

sim p lif icar a exposiç � o  deste tó p ico , ser � o  considerado s a
seguir apenas pro blem as de m inim iz aç � o  (salvo  quando
m encio nado  o  co ntr � rio ).

O gr � f ico  m o strado  na Figura 3.18 apresenta do is po ntos de
m ínim o  em  x

0
 e  x

1
.  O po nto  x

0
 
�

deno m inado  de mínimo local,
po is f (x

0
) ≤ f (x) para to do  x suf icientem ente pró xim o  de x

0
. O

po nto  x
1
 
�

co nhecido  co m o  mínimo global, po is  f (x
1
) ≤ f (x)

para to dos os valo res que x po ssa assum ir. Um a f unç � o  que
apresenta apenas um  po nto  de m ínim o /m � xim o  

�
deno m inada

de funç 
 o unimodal . Quando  um a f unç � o  po ssui m ais de um
po nto  de m ínim o /m � xim o , ela 

�
deno m inada de funç 
 o

multimodal. Mais ad iante ser � m o strado  que, em  f unç � es
m ultim o dais co m plicadas, m uitas t

�
cnicas de o tim iz aç � o

possuem  d if iculdades para decid ir se um  dado  po nto  ó tim o  
�

lo cal o u g lo bal.

x1x0

Minimo global

Minimo local

Figura 3.18 -  Mínim o  Lo cal e Global
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Os parâm etros da f unç � o  o bjetivo  po dem  ser restritos  o u
irrestritos . A s restriç � es nos parâm etro s restrito s po dem
aparecer na f o rm a de equaç � es, co m o  po r exem plo :

Minim iz a
r

),( yxf

Sujeito  a 522 =+ yx

o u na f o rm a de inequaç � es:

Minim iz a
r

),( yxf

Sujeito  a 52 22 ≤+ yx

Quando  o s parâm etro s s � o  irrestrito s, e les podem  assum ir
qualquer valo r. Po r exem plo :

Minim iz a
r

)(xf

Sujeito  a nℜ∈x

V � rio s m
�

to dos de o tim iz aç � o  trabalham  m elho r co m
parâm etro s irrestrito s. Em  m uito s caso s, 

�
possível co nverter

um  parâm etro  restrito  em  um  parâm etro   irrestrito . Po r
exem plo , co nsidere m inim iz ar f (x) sujeita à restriç � o
M in ≤ x ≤ M ax. O parâm etro  restrito  x po de ser co nvertido  no
parâm etro  irrestrito  u  f az endo  x =  M in+ (M ax- M in )sen2(u ) e
m inim iz ando  f  para qualquer valo r de u . Quando  a f unç � o
o bjetivo  e as restriç � es s � o  f unç � es lineares do s parâm etros, o
pro blem a de o tim iz aç � o  

�
co nhecido  co m o  pro blem a de

Programaç 
 o Linear . Quando  a f unç � o  o bjetivo  o u as
restriç � es s � o  f unç � es n � o  lineares do s parâm etro s, o
pro blem a 

�
co nhecido  co m o  pro blem a de Programaç 
 o N 
 o-

Linear.

Os parâm etros da f unç � o  o bjetivo  po dem  ser contínuos o u
discretos . Otim iz aç � o  co m  parâm etro s co ntínuo s tem  um
n � m ero  inf inito  de so luç � es. Otim iz aç � o  de parâm etros
d iscretos, em  geral, tem  so m ente um  n � m ero  f inito  de
possíveis so luç � es, resultante de um a certa com binaç � o  do s
parâm etro s. Um  exem plo  

�
a decis � o  so bre a m elho r o rdem

co m  que um  co njunto  de aç � es o u taref as devem  ser
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realiz adas. Este tipo  de o tim iz aç � o  
�

co nhecido  co m o
Otimizaç 
 o Comb inatória .

V isando  situar A lgo ritm o s Gen
�

tico s no  co ntexto  de
o tim iz aç � o  em  geral, co nsiderem - se alguns das principais
classes de m

�
to do s de o tim iz aç � o :

Gerar- e- Testar: O algo ritm o  Gerar- e- testar (tam b
�

m
co nhecido  co m o  m

�
todo  da busca exaustiva ou aleató ria) 

�
um a abo rdagem  da f o rça bruta. Em prega do is m ó dulos: o
m ó dulo  de geraç � o , que enum era po ssíveis so luç � es
sistem aticam ente o u aleato riam ente, e o  m ó dulo  de teste, que
avalia cada possível so luç � o , po dendo  aceitar o u rejeit � - la. O
m ó dulo  gerado r po de pro duz ir to das as possíveis so luç � es
antes do  m ó dulo  de teste co m eçar a ag ir. O m ais co m um  

�
o

uso  intercalado  destes do is m ó dulo s. O m
�

to do  po de encerrar
sua execuç � o  quando  um a so luç � o  satisf ató ria f o r enco ntrada,
depo is de enco ntrar um  n � m ero  de so luç � es satisf ató rias o u
co ntinuar at

�
que to das as po ssíveis so luç � es sejam  achadas.

M � todos A nalíticos: Os m
�

to dos analítico s utiliz am
t
�

cnicas do  C � lculo  Dif erencial para determ inar os po nto s
extrem o s de um a f unç � o  e apresentam  v � rias desvantagens:
n � o  inf o rm am  se o  ponto  enco ntrado  

�
um  ponto  de m ínim o

lo cal o u g lo bal; requerem  f unç � es co m  derivadas e, al
�

m  d isso ,
quando  existe g rande n � m ero  de parâm etros to rna- se d if ícil
enco ntrar, analiticam ente, to dos os po nto s de m ínim o  e
m � xim o . Isto  to rna estes m

�
to dos im pratic � veis para o tim iz ar

d iverso s pro blem as do  m undo  real.

Sub ida de Encosta: Os m
�

to do s de Subida de Enco sta
(hill clim bing ) investigam  o s po ntos ad jacentes do  espaço  de
busca e m ovem - se na d ireç � o  que m elho ra o  valo r da f unç � o
o bjetivo . Po de ser o bservado , po rtanto , que para f unç � es co m
m uito s ó tim o s lo cais, um  m

�
to do  de Subida de Enco sta ter �

d if iculdades em  lo caliz ar qual “ enco sta”  leva ao  ó tim o  g lo bal.
M
�

to dos de Subida de Enco sta tam b
�

m  t 	 m  d if iculdades
quando  existem  p lanícies o u p latô s na superf ície de busca.
Co ntudo , m

�
to dos de Subida de Enco sta s � o  geralm ente

r � p idos. Um  grande n � m ero  de t
�

cnicas im po rtantes de
o tim iz aç � o  segue o s princíp ios da Subida de Enco sta. Um
exem plo  

�
o  m

�
to do  do  g rad iente.
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Os A lgo ritm o s Gen
�

tico s t 	 m  sido  em pregados em  pro blem as
co m plicados de o tim iz aç � o , em  que, m uitas vez es, o s m

�
to dos

acim a f alham . A lgum as vantagens do s A Gs s � o :

• Funcio nam  tanto  co m  parâm etro s co ntínuo s co m o
d iscretos o u um a co m binaç � o  deles.

• Realiz am  buscas sim ultâneas em  v � rias reg i � es do
espaço  de busca, po is trabalham  co m  um a
po pulaç � o  e n � o  co m  um  � nico  po nto .

• Utiliz am  inf o rm aç � es de custo  o u reco m pensa e n � o
derivadas o u o utro  co nhecim ento  auxiliar.

• N � o  
�

necess � rio  co nhecim ento  m atem � tico
apro f undado  do  pro blem a co nsiderado .

• Otim iz am  um  n � m ero  g rande de vari � veis.

• Otim iz am  parâm etros de f unç � es o bjetivo s com
superf ícies co m plexas e co m plicadas, reduz indo  a
incid 	 ncia de m ínim o s lo cais.

• A daptam - se bem  a com putado res paralelo s.

• T rabalham  co m  um a co d if icaç � o  do  co njunto  de
parâm etro s e n � o  co m  o s pró prio s parâm etros.

• Fo rnecem  um a lista de parâm etro s ó tim os e n � o
um a sim p les so luç � o .

• T rabalham  co m  dado s gerado s experim entalm ente e
s � o  to lerantes a ruído s e dado s inco m pleto s.

• S� o  f � ceis de serem  im p lem entado s em
co m putado res.

• S� o  m o dulares e po rt � teis, no  sentido  que o
m ecanism o  de evo luç � o  

�
separado  da representaç � o

particular do  pro blem a co nsiderado . A ssim , eles
po dem  ser transf eridos de um  pro blem a para o utro .

• S� o  f lexíveis para trabalhar co m  restriç � es
arbitr � rias e o tim iz ar m � ltip las f unç � es co m
o bjetivos co nf litantes.
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• S� o  tam b
�

m  f acilm ente hibrid iz ado s co m  o utras
t
�

cnicas e heurísticas.

A pesar dessas vantagens, o s A Gs n � o  s � o  ef icientes para
m uito s pro blem as. S� o  bastante lento s e n � o  raro  ainda est � o
avaliando  a po pulaç � o  inicial enquanto  m uitos m

�
to do s de

Subida de Enco sta j � t 	 m  enco ntrado  a so luç � o . O principal
cam po  de ap licaç � o  dos A G 

�
em  pro blem as co m plexo s, co m

m � ltip lo s m ínim o s/m � xim o s e para o s quais n � o  existe um
algo ritm o  de o tim iz aç � o  ef iciente co nhecido  para reso l � 	 - lo s.
A  seguir, ser � o  co m parado s aspectos do  m ecanism o  de busca
dos A G´ s co m  o s m

�
todo s co nvencio nais.

Os m
�

to do s Gerar- e- T estar po ssuem  a característica de
exp lo rar po nto s inteiram ente novo s do  espaço  de busca. Os
m
�

to dos de Subida de Enco sta, po r o utro  lado , caracteriz am -
se po r utiliz ar a inf o rm aç � o  o riunda de po ntos anterio rm ente
v isitado s para enco ntrar o s m elho res. Um  algo ritm o  de
o tim iz aç � o  ef iciente deve usar estas duas t

�
cnicas

(deno m inadas de Exp lor ation  e  Exp lo itation , respectivam ente)
para enco ntrar o  ó tim o  g lo bal da f unç � o  o bjetivo  (Beasley et al,
1993a). A m bas as t

�
cnicas t 	 m  a m esm a traduç � o  para o

po rtugu 	 s, exp lo raç � o .  Entretanto , Exp lo itation  signif ica
exp lo raç � o  no  sentido  de tirar de inf o rm aç � es presentes nas
so luç � es enco ntradas e Exp lor ation  d iz  respeito  à exp lo raç � o
no  sentido  de v isitar po ntos desco nhecidos no  espaço  de
busca à pro cura po r novas so luç � es.

O cr ossover  e a m utaç � o  s � o  do is m ecanism o s de busca dos
A Gs que levam  à exp lo raç � o  de po ntos inteiram ente no vo s do
espaço  de busca ( explor ation ). Enquanto  a seleç � o  d irige a
busca em  d ireç � o  aos m elho res po nto s do  espaço  de busca
(explo itation ), a press 
 o da seleç 
 o , dada pela raz � o  entre
aptid � o  m � xim a da po pulaç � o  e a ap tid � o  m

�
d ia, inf luencia a

quantidade de  Exp lo itation  e Exp lo r ation . Quando  a press � o  de
seleç � o  

�
m uito  baixa (i.e., a ap tid � o  

�
praticam ente a m esm a

para to da a po pulaç � o ), o  A G assum e um  co m po rtam ento
aleató rio , po is n � o  h � seleç � o . Isto  to rna o  A G sem elhante à
busca aleató ria do s m

�
to do s Gerar- e- T estar (m uito

explo r ation ). Quando  a press � o  de seleç � o  
�

m uito  alta, o  A G
assum e o  co m po rtam ento  do s m

�
to do s de Subida de Enco sta
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(m uito  exp lo itation ). Na pr � tica, 
�

d if ícil co nhecer qual a
press � o  de seleç � o  que f o rnece o  equilíbrio  ideal.

O cr ossover  
�

o  principal m ecanism o  de busca do  A G. Ele 
�

capaz  de co m binar as bo as po rç � es dos cro m o sso m os pais,
isto  

�
, o s bo ns blo co s d e co nstruç � o . Co m o  resultado ,

cro m osso m o s f ilho s com  aptid � es m ais elevadas que as do s
pais po dem  ser p ro duz ido s. A  m utaç � o  tam b

�
m  desem penha

im po rtante papel no  A lgo ritm o  Gen
�

tico , um a vez  que perm ite
que qualquer po nto  do  espaço  de busca seja alcançado . A  f ase
de seleç � o  descarta o s cro m o sso m o s co m  baixa ap tid � o  e co m
eles m uitos genes tam b

�
m  s � o  elim inado s. Na aus 	 ncia de

m utaç � o , genes presentes apenas no s cro m o sso m o s
descartado s n � o  ser � o  m ais recuperado s, po is o  cr ossover  n � o
gera no vo s genes, apenas co m bina os que j � existem .

O desaparecim ento  de d eterm inado s genes da po pulaç � o  no
deco rrer das geraç � es (f enô m eno  deno m inado  na bio log ia de
Genetic dr if t ) im po ssibilita um  A lgo ritm o  Gen

�
tico  de explo rar

co m pletam ente o  espaço  de busca. Co m o  resultado , o  A G po de
co nverg ir para um  m ínim o  o u m � xim o  lo cal. Este p ro blem a 

�
co nhecido  co m o  Conv ergência Prematura, que tem  co m o  um a
de suas principais causas o  G enetic dr if t. Co m  taxas adequadas
de m utaç � o , 

�
po ssível m anter um a bo a d iversidade de genes

da po pulaç � o  a f im  de co ntrabalançar estas perdas de genes.

A l
�

m  dos A lgo ritm o s Gen
�

tico s, existem  o utro s m
�

to do s de
o tim iz aç � o  g lo bal (i.e. m

�
to do s que levam  ao  ó tim o  g lo bal),

sendo  a m aio ria deles recentes. Os m
�

to dos antigo s de
o tim iz aç � o  s � o  quase to do s m

�
to do s de Subida de Enco sta.

A lguns exem plos s � o  Reco z im ento  Sim ulado , Busca T abu e
Br anch  and Bound co m binado  co m  o utras t

�
cnicas (e.g . A n � lise

Intervalar) (Sto lf i e Figueiredo , 1997).

3.4  ASPECTOS AVAN � ADOS

Neste item , ser � o  co m entado s alguns aspectos pr � tico s de
A lgo ritm o s Gen

�
tico s co nsiderado s im po rtantes pelo s auto res.
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3.4.1 POPULA ��� O INICIAL

A  po pulaç � o  inicial pode ser gerada de v � rias m aneiras. Se
um a po pulaç � o  inicial pequena f o r gerada aleato riam ente,
provavelm ente, algum as reg i � es do  espaço  de busca n � o  ser � o
representadas.

Este p ro blem a po de ser m inim iz ado  gerando  a po pulaç � o
inicial de m aneira unif o rm e (i.e. co m  po nto s igualm ente
espaçado s, co m o  se preenchessem  um a g rade no  espaço  de
busca). Outra alternativa 

�
gerar a p rim eira m etade da

po pulaç � o  aleato riam ente e a segunda m etade a partir da
prim eira, invertendo  os bits. Isto  garante que cada po siç � o  da
cadeia de bits tenha um  representante na po pulaç � o  co m  os
valo res 0 e 1, co m o  pode ser v isto  na T abela 3.2.

T abela 3.2 -  Geraç � o  da po pulaç � o  inicial

1 a m etade gerada
aleato riam ente

2 a m etade inverte o s
bits da 1 a m etade

1011010 0100101
0111011 1000100
0001101 1110010
1100110 0011001

Po de ser interessante usar um a po pulaç � o  inicial m aio r que a
utiliz ada nas geraç � es subsequentes, v isando  a m elho rar a
representaç � o  do  espaço  de busca.

Um a t
�

cnica deno m ina “seeding ”  po de ser � til em  m uito s
pro blem as pr � ticos. Consiste em  co lo car, na po pulaç � o  inicial,
so luç � es enco ntradas po r o utro s m

�
to do s de o tim iz aç � o . Isto

garante que a so luç � o  gerada pelo  A G n � o  seja p io r q ue as
so luç � es geradas po r estes m

�
to do s.

3.4.2 FUN ��� O OBJETIVO

A  f unç � o  o bjetivo  em  alguns pro blem as po de ser bastante
co m plicada, dem andando  um  alto  custo  co m putacio nal. Po r
exem plo , existem  pro blem as em  que, para avaliar um
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cro m osso m o , 
�

necess � ria um a sim ulaç � o  com pleta do
pro cesso , o  que po de chegar a co nsum ir ho ras. Haupt e Haupt
(1998) sugerem , para lidar co m  tais f unç � es objetivo , algum as
d icas que pro p � em  cuidado s a serem  to m ado s para n � o  avaliar
cro m osso m o s id 	 nticos m ais de um a vez , reutiliz ando  deste
m o do  a avaliaç � o  f eita anterio rm ente.

Isto  po de f eito  de v � rias m aneiras: 1. ev itando  gerar
cro m osso m o s id 	 nticos na po pulaç � o  inicial; 2. verif icando  se
f o i ap licado  cr ossover  o u m utaç � o  no s pais, po is, caso  n � o
tenham  sido  ap licado s, o s f ilhos ser � o  iguais ao  pais; 3.
o bservando  se o  f ilho  

�
igual a um  do s pais; 4. m antendo  a

po pulaç � o  co m  to do s o s cro m o sso m o s d istinto s entre si, o  que
tam b

�
m  ajuda na m anutenç � o  da d iversidade (no  A G do  tipo

Steady State isto  
�

f e ito  ev itando  inserç � o  de cro m o ssom o s
dup licatas na po pulaç � o ); 5. antes de avaliar um  f ilho ,
verif icando  se j � existe um  cro m o sso m o  igual a este f ilho  na
po pulaç � o . Em  situaç � es m ais extrem as, dever- se- � o
arm az enar to dos o s cro m o sso m o s das geraç � es atual e
passada, verif icando  se algum  deles 

�
igual ao  no vo  f ilho

gerado . É claro  que tais abo rdagens tam b
�

m  inco rpo ram  um
custo  co m putacio nal extra ao  A G. Deve- se analisar se este
custo  extra co m pensa o  tem po  eco no m iz ado  na avaliaç � o  da
f unç � o  o bjetivo .

Um a o utra abo rdagem  
�

pro curar um a m aneira de sim p lif icar a
f unç � o  o bjetivo . A  vers � o  sim p lif icada da f unç � o  o bjetivo  seria
utiliz ada nas geraç � es iniciais para acelerar a busca po r
reg i � es pro m isso ras do  espaço  de busca. Nas geraç � es f inais, a
vers � o  o rig inal da f unç � o  o bjetivo  seria utiliz ada para
m elho rar a p recis � o  da so luç � o .

Outro  m
�

to do  
�

usar o  A G para lo caliz ar a enco sta do  m � xim o
glo bal, e posterio rm ente, substituir o  A G po r um  M

�
to do  de

Subida de Enco sta que rap idam ente enco ntre a so luç � o  (o s A G
s � o  bo ns para lo caliz ar, velo z m ente, reg i � es pro m isso ras do
espaço  de busca, po r

�
m  depo is s � o  lentos para ref inar as

so luç � es).
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3.4.3 CRITÉRIOS DE PARADA

A lguns do s v � rio s crit
�

rio s de parada para os A Gs, s � o : 1.
quando  o  A G ating ir um  dado  n � m ero  de geraç � es (o u
avaliaç � es); 2. chegada ao  valo r ó tim o  da f unç � o  o bjetivo , se
este 

�
co nhecido ; 3. converg 	 ncia, isto  

�
, quando  n � o  o co rrer

m elho ram ento  signif icativo  no  cro m o sso m o  de m aio r ap tid � o
po r um  dado  n � m ero  de geraç � es.

Outras alternativas s � o  tam b
�

m  usadas, po r exem plo :
co nsidere que um  gene co nverge se 90% da populaç � o  tem  o
m esm o  valo r para este gene. Se entre 90% e 95% do s genes
co nverg iram , o  A G co nverg iu.

3.4.4 SUBSTITUI� ÕES GERACIONAL E STEADY- STATE

Existem  do is tipo s b � sico s de substituiç � o  de cro m o sso m o s:
substituiç � o  geracio nal e substituiç � o  steady- state.

Na substituiç � o  geracio nal (utiliz ada na Seç � o  3.1), to da a
po pulaç � o  

�
substituída em  cada geraç � o , o u seja, s � o  criado s

N  f ilho s para substituir N  pais. A lternativam ente, po dem  ser
criados N  f ilho s, e o s N  m elho res ind ivíduo s da uni � o  de pais e
f ilhos substituem  a populaç � o  atual. Na substituiç � o
geracio nal co m  elitism o , o s k m elho res pais nunca s � o
substituídos po r f ilhos p io res. Geralm ente 

�
utiliz ado  um  valo r

de k =  1. A um entando  o  valo r de k, aum enta- se o  risco  da
co nverg 	 ncia prem atura.

Na substituiç � o  steady- state, s � o  criados apenas do is (o u um )
f ilhos em  cada “ geraç � o ” , que substituem  o s do is p io res
cro m osso m o s da po pulaç � o . A lternativam ente, o s do is f ilho s
po dem  substituir o s pais o u o s do is cro m o ssom o s m ais velhos
da po pulaç � o , baseado  na supo siç � o  de que o  cro m o sso m o
existente na po pulaç � o  h � m uitas geraç � es, j � transm itiu seus
genes à po pulaç � o . Na f o rm a geral da substituiç � o
steady- state, s � o  criados n  f ilho s que substituem  o s n pio res
pais. Em  geral, a taxa de cr ossover  

�
m aio r ( 1≈ ) no  A G

steady- state do  que no  A G geracio nal.

Esta abo rdagem  agressiva utiliz a o s f ilhos para cr ossover  t � o
lo go  eles sejam  gerados (n � o  h � po pulaç � o  interm ed i � ria), e
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tendo  apresentado  bo ns resultado s (Dav is, 1991). Po r
�

m , gera
um  custo  co m putacio nal extra, po r exem plo , para cada f ilho
criado  

�
necess � rio  recalcular estatísticas, a ap tid � o  m

�
dia,

reo rdenar a po pulaç � o , etc. Co ntudo , em  m uito s pro blem as
pr � tico s, este custo  extra n � o  

�
signif icativo , po is o  custo

co m putacio nal est � quase to do  co ncentrado  no  c � lculo  da
aptid � o . Nesta t

�
cnica, 

�
interessante ev itar inserir f ilhos

dup licado s na po pulaç � o , po is a m esm a gera, naturalm ente,
um  grande n � m ero  de f ilho s dup licado s (Dav is, 1991).

3.4.5 PROBLEMAS DE CONVERGÊNCIA

A  co nverg 	 ncia prem atura 
�

um  co nhecido  pro blem a do s A Gs.
Oco rre quando  surgem  cro m o sso m o s de alta ap tid � o  (m as n � o
co m  aptid � o  ó tim a), e o s cro m o sso m o s realm ente ó tim o s
ainda n � o  est � o  presentes na po pulaç � o . T ais cro m o sso m o s
(cham ado s de superind iv íduos) g eram  um  n � m ero  excessivo
de f ilho s que do m inam  a po pulaç � o , um a vez  que a m esm a 

�
f inita. Estes cro m o ssom o s espalham  seus genes po r to da a
po pulaç � o , enquanto  outro s genes desaparecem  (tal
desaparecim ento  de genes 

�
deno m inado  de g enetic dr if t).

Co m o  co nseqü 	 ncia, o  algo ritm o  co nverge para um  m � xim o  o u
m ínim o  lo cal, co nf o rm e a Figura 3.19 ilustra este p ro cesso .

Co m bate- se a co nverg 	 ncia prem atura, lim itando  o  n � m ero  de
f ilhos po r cro m o sso m o s. Esta lim itaç � o  po de ser realiz ada
atra � � s do  escalo nam ento  da ap tid � o , o rdenam ento  e o utras
t
�

cnicas a serem  descritas m ais ad iante.

Manter a d iversidade do s cro m o sso m o s na populaç � o  tam b
�

m
co m bate a co nverg 	 ncia prem atura, v isto  que 

�
tam b

�
m

causada pela perda de d iversidade. O aum ento  da taxa de
m utaç � o  tam b

�
m  m elho ra a d iversidade (m ais genes s � o

criados). Ev itar a inserç � o  de f ilhos dup licados na po pulaç � o  
�

um a o utra alternativa para m elho rar a d iversidade.
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Figura 3.19 -  Converg � ncia p rem atura

Um  o utro  pro blem a que po de o co rrer quando  A Gs s � o
utiliz ados 

�
exp licado  pelo  seguinte exem plo . Co nsidere

substituir a f unç � o  o bjetivo  utiliz ada no  Pro blem a 3.2 pela
nova f unç � o  o bjetivo  (3.8). T al substituiç � o  to rna o  valo r da
f unç � o  o bjetivo  praticam ente o  m esm o  para to da a po pulaç � o ,
co m o  na T abela 3.3.

( )( )222

2
22

001,01

5,0sen
2000),(

yx

yx
yxf

++

−


 +
−=

T abela 3.3 -  Intervalo  estreito  de ap tid � o

Cro m osso m
o

Funç � o
objetivo

Probabilidade
de seleç � o

A 2.000,999588 20,004%

B 2.000,826877 20,002%

C 2.000,655533 20,001%

D 2.000,400148 19,998%

E 2.000,102002 19,995%

Neste caso , deixar a aptid � o  igual à f unç � o  o bjetivo  to rna a
seleç � o  um  pro cesso  aleató rio  (qualquer cro m o sso m o  tem  a
m esm a pro babilidade de seleç � o ), o co rrendo  pro blem a
sem elhante o co rre nas geraç � es f inais do  algo ritm o , m as po r
o utro  m o tivo . Grande parte da po pulaç � o  co nverg iu e o s
cro m osso m o s t 	 m  aptid � es praticam ente iguais. A  seleç � o
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to rna- se tam b
�

m  aleató ria. O algo ritm o  tem  d if iculdade de
m elho rar a so luç � o  e co nverge lentam ente. Este p ro blem a 

�
reso lv ido  expand indo  o  intervalo  da f unç � o  objetivo  atra � � s de
o rdenam ento  o u o utra f o rm a de m apeam ento .

3.4.6 MAPEAMENTO DA FUN ��� O OBJETIVO

O valo r da f unç � o  o bjetivo  nem  sem pre 
�

adequado  para ser
utiliz ado  co m o  valo r de ap tid � o . Po r exem plo , a f unç � o
o bjetivo  po de assum ir valo res negativos (a roda da ro leta n � o
f uncio na), valo res m uito s pró xim o s (to rna a seleç � o  aleató ria),
alguns valo res po dem  ser m uito  elevado s em  relaç � o  ao  resto
da po pulaç � o  (causa a co nverg 	 ncia prem atura), etc. O
m apeam ento  da f unç � o  o bjetivo  para o  valo r da ap tid � o  po de
ser f eito  de v � rio s m o do s, alguns do s quais ser � o  d iscutido s a
seguir.

Ordenamento
No  m

�
to do  ordenamento linear, a ap tid � o  

�
dada po r

(Baker, 1987; Whitle, 1989):   

1
)(

−
−−+=

N

iN
MinMaxMinf i

em  que i 
�

o  índ ice do  cro m o sso m o  na po pulaç � o  em
ordem  decrescente de valo r da f unç � o  o bjetivo .
No rm alm ente 

�
utiliz ado  1 ≤ M ax ≤ 2 e M ax+ M in  =  2.

Vale no tar que deste m o do  a ap tid � o  representa o
n � m ero  de f ilhos esperado s do  cro m o sso m o  e M ax- M in
representa a press � o  de seleç � o  (raz � o  entre a m aio r
ap tid � o  e a aptid � o  m

�
d ia, ff /max ). Um  exem plo  

�
m o strado  na T abela 3.4, que expande o  intervalo  dos
valo res da f unç � o  o bjetivo  que est � o  m uitos pró xim o s
(reso lvendo  assim  o  pro blem a m o strado  na T abela 3.3).

T abela 3.4 -  Ordenam ento  linear

Cro m osso m
o

Funç � o
objetivo

Posiç �
o

A ptid �
o

Probabilidade
de seleç � o
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A
2.000,99958

8
1 2,0 40%

B
2.000,82687

7
2 1,5 30%

C
2.000,65553

3
3 1,0 20%

D
2.000,40014

8
4 0,5 10%

E
2.000,10200

2
5 0,0 0%

A  Figura 3.20 m o stra o  co ntro le da press � o  de seleç � o
utiliz ando  o rdenam ento  linear. Na Figura 3.20(a), a alta
press � o  de seleç � o  f avo rece f o rtem ente o s m elho res
cro m osso m o s, d irecio nando  a busca às m elho res
so luç � es enco ntradas at

�
ent � o  (m uito  exp lo itation ). Na

Figura 3.20(b), a baixa press � o  de seleç � o  f avo rece um
po uco  m ais o s cro m o sso m o s de baixa ap tid � o ,
d irecio nando  a busca para reg i � es desco nhecidas do
espaço  de busca  (m uito  exp lor ation ).

alta pressão
de seleção

21 N3

min

max

posição

ap
tid

ão

21 N3

min

max

baixa pressão
de seleçãoap

tid
ão

posição

               (a)                                (b)

Figura 3.20 -  Posiç � o  do  cro m o sso m o  × press � o  da
seleç � o

No  m
�

to do  ordenamento  exponencial, a ap tid � o   
�

dada po r (Michalew icz , 1994):    

1)1( −−= i
i qqf
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em  que q  ∈ [0, 1] e i 
�

o  índ ice do  cro m osso m o  na
po pulaç � o  em  o rdem  decrescente de valo r da f unç � o
o bjetivo . A lternativam ente, a ap tid � o  po de ser
no rm aliz ada d iv id indo  a Eq .(4.3) pelo  f ato r 1- (1- q )N. O
o rdenam ento  expo nencial perm ite m aio r p ress � o  de
seleç � o  do  que o  o rdenam ento  linear.

Escalonamento Linear
No  m

�
to do  escalonamento linear, a ap tid � o  

�
o btida

pela equaç � o :

bagf +=

em  que  g  
�

o  valo r da funç � o  o bjetivo  (ver Figura 3.21).
Os co ef icientes a e b  s � o  determ inado s, lim itando  o
n � m ero  esperado  de f ilhos dos cro m o sso m o s (f ilhos em
excesso  causam  perda de d iversidade). O escalo nam ento
linear de Go ldberg  (1989) transf o rm a as ap tid � es de tal
m o do  que a ap tid � o  m

�
d ia to rna- se igual ao  valo r

m
�

d io  da f unç � o  o bjetivo  (i.e. gf = ), e  a ap tid � o  m � xim a
igual a C  vez es a ap tid � o  m

�
d ia (i.e. gCf =max ).

T ip icam ente, o  valo r de C  est � entre 1,2 e 2,0. Quando  o
escalo nam ento  gera ap tid � es negativas, o s coef icientes
a e b  s � o  calculado s de o utro  m o do  (im po ndo  0min =f ).
Os resultado s s � o  resum ido s na A lgo ritm o  3.3 (o  teste

)1()( maxmin −−> CggCg , verif icando  se o co rre ap tid � o
negativa).

f max

f

gmin g gmax

fmin

Figura 3.21 -  Gr � f ico  de escalonam ento  da ap tid � o
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A lgoritmo 3.3: C � lculo  do s co ef icientes a  e  b  d o
escalo nam ento  linear.

∑
=

=
N

i
ig

N
g

1

1
Elaborar equaç � o

se )1()( maxmin −−> CggCg  ent� o /* testa se o co rre aptid � o  negativa
*/

gg −←∆ max

∆−← gCa )1(
∆−← )( max gCggb

sen � o

mingg −=∆
∆← ga

∆−= min ggb
f im  se
retorne a  e b

3.4.7  SELE��� O POR TORNEIO

Na seleç � o  po r to rneio , cada cro m o sso m o  
�

selecio nado  para a
po pulaç � o  interm ed i � ria do  seguinte m o do : s � o  esco lhidos
aleato riam ente (co m  pro babilidades iguais) n  cro m o sso m o s da
po pulaç � o  e o  m elho r dentre estes cro m o ssom o s 

�
selecio nado . O valo r n =  2  

�
usual. A  seleç � o  po r to rneio  n � o

precisa de escalo nam ento  da ap tid � o  e nem  de o rdenam ento .

Em  um a o utra vers � o , a seleç � o  po r to rneio  utiliz a
pro babilidades d if erenciadas. Se o  to rneio  envo lve do is
cro m osso m o s, o  prim eiro  ganha o  to rneio  com  pro babilidade q
(o nde 0 ,5 < q  < 1 ); e o  segundo , co m  pro babilidade 1 -  q . Para
um  to rneio  entre n  crom o sso m o s, o  prim eiro  cro m o sso m o
ganha o  to rneio  co m  pro babilidade q , o  segundo  co m
pro babilidade q (1- q ); o  terceiro , co m  q (1 -  q )2, e  assim  po r
d iante... (vale no tar que se n  =  N , em  que N  

�
o  tam anho  da

po pulaç � o , tal seleç � o  
�

equivalente à seleç � o  co m
ordenam ento  expo nencial).

A um entando  o  n � m ero  n  de cro m o sso m o s do  to rneio  o u a
pro babilidade q  do  prim eiro  cro m o sso m o  vencer, aum enta- se
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a press � o  de seleç � o , isto  
�

, cro m o sso m o s com  aptid � o  acim a
da m

�
d ia ter � o  m ais chances de serem  selecionado s.

3.4.8  AMOSTRAGEM ESTOCÁSTICA UNIVERSAL

O algo ritm o  Ro da da Ro leta po ssui o  p ro blem a de apresentar
um a g rande variância em  relaç � o  ao  n � m ero  esperado  de
f ilhos dos cro m o sso m o s pais. A  A mostragem Univ ersal
Estoc � stica o u SUS (do  ing l 	 s, Stochastic U n iver sal Sam pling )
(Baker, 1987) so lucio na este p ro blem a de m aneira sim p les e
t � o  perf eita quanto  possível.

Neste m
�

to do , a po pulaç � o  
�

em baralhada e um  gr � f ico  do
tipo  “ to rta”  

�
co nstruído  co m  um a f atia asso ciada a cada

cro m osso m o  da po pulaç � o . A  � rea das f atias 
�

pro porcio nal à
ap tid � o  do  cro m o sso m o  que ela representa. Em  vo lta da parte
externa da “ to rta”  s � o  co lo cados N  po nteiro s igualm ente
espaçado s. Po r f im , o  cro m o sso m o  apo ntado  po r cada
po nteiro  

�
selecio nado  para cr ossover  e  m utaç � o  (ver Figura

3.22). Na pr � tica, o s cro m o sso m o  selecio nados po dem  ser
alo cado s em  um a po pulaç � o  interm ed i � ria e ent � o  a cada do is
cro m osso m o s 

�
ap licado  o  cr ossover

a a  b  c  d

Pais selecionadose

a
d

b

c

Figura 3.22 -  A m o stragem  Universal Esto c � stica

3.4.9  OTIMIZA ��� O MULTIOBJETIVO

Muito s pro blem as do  m undo  real envo lvem  a o tim iz aç � o  de
m ais de um a f unç � o  objetivo . Um a abo rdagem  sim p les para
tratar de um  co njunto  de f unç � es o bjetivo  f

1
, f

2
,..., f

n
 , 
�

f o rm ar
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um a no va f unç � o  o bjetivo  F, o btida da so m a po nderada das
f unç � es o bjetivo , o u seja:

∑
=

=
n

i
ii fwF

1

em  que w
i
 
�

um  peso  (q ue po de ser usado  pelo  usu � rio  para
dar m ais relev ância a um a f unç � o  do  que às outras). A
m inim iz aç � o  de F m inim iz a to das as f unç � es f

i
. No  entanto , as

f unç � es o bjetivo  po dem  ser co nf litantes, no  sentido  de que
o tim iz ar um a f unç � o  degrada a o tim iz aç � o  da o utra funç � o
(e.g . m inim iz ar custo s de um  pro duto  e m axim iz ar sua
qualidade tem , em  geral, o bjetivo s co nf litantes).

Um a m elho r abo rdagem  seria usar o  co nceito  de Pareto- ótimo
(Fo nseca e Flem ing , 1995, 1997) (dev ido  a V ilf redo  Pareto , um
dos prim eiros a usar tal co nceito ). Este co nceito  intro duz  a
id
�

ia de dominaç 
 o e n 
 o dominaç 
 o . Um a so luç � o  x
1
 
�

d ita
n � o  do m inada po r um a so luç � o  x

2
,
 
q uando  ela, em  to das as

f unç � es, 
�

no  m ínim o  t � o  bo a quanto  a so luç � o  x
2
, e  em  pelo

m eno s em  um a das f unç � es, x
1
 
�

m elho r que x
2
, o u seja:

( )()(: 21 xx ii ffi ≥∀ )  E  ( )()(: 21 xx jj ffj >∃ )

A  m eta do  A G 
�

enco ntrar o  co njunto  Pareto - ó tim o  (tam b
�

m
deno m inado  de fronteira Pareto- ótimo ), que 

�
o  co njunto  de

to das as so luç � es n � o - do m inadas do  espaço  d e busca. Seja S o
espaço  de busca, o  co njunto  Pareto - ó tim o  P 

�
dado  po r:

}por   dominado é :|{ jiji SSP xxxx ∈∃/∈=

Exemplo: Co nsidere um  pro blem a co m  duas funç � es
o bjetivo , f

1
(x) e  f

2
(x), em  que to das as so luç � es po ssíveis

s � o  m o stradas na T abela 3.5. O co njunto  Pareto - ó tim o  
�

dado  pela so luç � es {2,4,8} , um a vez  que a so luç � o  x= 10�
do m inada po r x= 8, e x= 12 

�
do m inado  po r x= 4.
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T abela 3.5 -  Duas f unç � es o bjetivo

x f
1
(x) f

2
(x)

2 80 30
4 20 100
8 30 50

10 30 40
12 20 80

Vale no tar que o  A G reto rnar � ao  usu � rio  um  co njunto  de
so luç � es ó tim as ao  in � � s de um a � nica so luç � o . A  ap tid � o
po de ser calculada utiliz ando  o rdenam ento  com  base na n � o -
do m inaç � o  de ind ivíduo s, co nf o rm e sugerido  pelo  seguinte
pro ced im ento : atribui- se a po siç � o  1 a to dos o s ind ivíduo s
n � o  do m inado s da po pulaç � o . Em  seguida, tais ind iv íduos de
posiç � o  1 s � o  rem o v ido s, tem po rariam ente, da po pulaç � o . Na
que resto u, atribui- se a po siç � o  2 aos ind ivíduo s n � o
do m inado s. Em  seguida, retira- se tem po rariam ente o s
ind ivíduo s de po siç � o  2 da po pulaç � o . Na restante, repete- se o
pro ced im ento , atribuindo  a po siç � o  3 ao s ind ivíduo s n � o
do m inado s, e assim  po r d iante at

�
to rnar- se vaz ia.

A  o tim iz aç � o  co m  o  Pareto - ó tim o  tem  sido  usado  co m  nicho s,
v isando  a estabiliz ar o  g rande n � m ero  de subpo pulaç � es que
surgem  no  co njunto  Pareto - ó tim o  (Ho rn e Nafp lio tis, 1992).

3.4.10 RESTRI� ÕES

V � rio s p ro blem as de o tim iz aç � o  do  m undo  real co nt 	 m
restriç � es. Em  geral, um  pro blem a de o tim iz aç � o  restrita po de
ser declarado  co m o  segue:

Minim iz e f(x)

Sujeito  a g1(x) ≤0
g2(x) ≤0
...
gm (x) ≤0
x∈ℜn
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Um a abo rdagem  para lidar co m  restriç � es em  A G 
�

sim p lesm ente atribuir ap tid � o  z ero  aos cro m o sso m o s
inf actíveis (i.e. aqueles que n � o  satisf az em  as restriç � es).
Po r

�
m , o s cro m o sso m o s inf activeis p ró xim o s das reg i � es

f actíveis po dem  co nter inf o rm aç � es im po rtantes para gerar
f ilhos f actíveis. Po rtanto , ao  in � � s de z erar a ap tid � o  de tais
cro m osso m o s, po de- se apenas penaliz ar a aptid � o . Para isto ,
usa- se um a f unç � o  de p 	 nalti )(xjΦ , que def ine o  qu � o  a
so luç � o  x v io la a restriç � o  j . (i.e. o  qu � o  d istante o
cro m osso m o  inf actível est � da reg i � o  f actível).

A s f unç � es de p 	 nalti po dem  ser def inidas com o  segue:
quando  a restriç � o  j  

�
um a inequaç � o , a f unç � o  de p 	 nalti 

�
dada po r:

))(,0max()( xx jj g=Φ

Quando  a restriç � o  j  
�

um a equaç � o , a f unç � o  de p 	 nalti 
�

dada po r:

 )()( xx jj g=Φ

A go ra o  pro blem a de o tim iz aç � o  m encio nado  acim a to rna- se
irrestrito  co m  a   so m a da antiga f unç � o  o bjetivo  co m  o  term o
de p 	 nalti, isto  

�
:

Minim iz e )()()(
1

2∑ =
Φ+=

m

j jrfh xxx

Sujeito  a x∈ℜn

o nde r  
�

a co nstante de p 	 nalti (serve para contro lar o
tam anho  da penalidade).

Um a o utra abo rdagem  
�

f az er de cada restriç � o  um a f unç � o
o bjetivo  d if erente e reso lver o  p ro blem a co m o  um  pro blem a
de o tim iz aç � o  m ultio bjetivo  (Cam po no gara e T alukdar, 1997).
Mais detalhes so bre restriç � es ver (Michalew icz , 1997a, 1997b).

3.4.11 AS FUN � ÕES DE TESTE DE DEJONG

Existem  m uitas variaç � es de A Gs, cada um a delas 
�

m ais
ind icada para um  determ inado  tipo  de pro blem a. Para perm itir
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co m paraç � es entre o s v � rio s A Gs, 
�

im po rtante test � - lo s so b o
m esm o  co njunto  de f unç � es. A  literatura de A Gs 

�
rep leta

destas f unç � es.

DeJo ng  (1975), na sua tese de do uto rado , p ropô s e utiliz o u um
co njunto  de f unç � es para testar v � rio s A Gs. Tal co njunto  f o i
em pregado  po r m uito s pesquisado res e ainda ho je,
f reqüentem ente, utiliz ado  na literatura para testes e
co m paraç � es. O co njunto  

�
f o rm ado  po r 5 f unç � es sim p les

co m  v � rio s tipo s de superf ícies: co ntínua/desco ntínua,
co nvexa/n � o - co nvexa, unim o dal/m ultim o dal,
determ inística/esto c � stica e de baixa/alta d im ensio nalidade. A
T abela 3.6 apresenta as 5 f unç � es pro po stas.

T abela 3.6 -  Funç � es de teste de DeJo ng

No m e Funç � o Lim ites Características

F1 ∑
=

3

1

2

i
ix -5,12 ≤ xi ≤ 5,12

Unim o dal e
quadr � tica.
Co m  m ínim o
em  f (0,0,0) =  0

F2 ( ) ( )2
1

2
2

2
1 1100 xxx −+− -2,048 ≤ xi ≤ 2,048

Unim o dal. É a
funç � o  cl � ssica
de Ro senbrock
em  duas
dim ens � es.
Co m  m inim o
em
f (1,1) =  0

F3 ∑
=

5

1

)inteiro(
i

ix -5,12 ≤ xi ≤ 5,12
Desco ntinua
Minim o  em
f (0,0,0,0,0) =  0

F4 ∑
=

+
30

1

4 0,1)gaussiana(
i

iix -1,28≤ xi ≤ 1,28

A lta
d im ensio nalida
de, esto c � stica
Co m  m inim o
em
f (0,...,0) =  0
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F5 ( )
∑

∑=

=
−+

+
25

1
2

1

6

1
002,0

j

i
iji axj

-65,536 ≤ xi ≤ 65,536

Extrem am ente
m ultim o dal,
com  p ico s
agudo s.

T o das estas f unç � es representam  pro blem as de m inim iz aç � o .
Na f unç � o  F3, a f unç � o  inteiro ( x) arredo nda o  valo r de x para o
inteiro  m ais p ró xim o . N a f unç � o  F4, a f unç � o  gaussiana (0,1)
gera um  n � m ero  aleató rio  o btido  de um a d istribuiç � o  no rm al
co m  m

�
d ia z ero  e desv io  padr � o  1. Na f unç � o  F5, o s

co ef icientes a
ij
 s � o  co nstantes determ inadas pelo  usu � rio

(sugest � o : usar to do s a
ij
= 10).

3.5  PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

O o bjetivo  deste item  
�

m o strar co m o  aplicar A Gs em
pro blem as de naturez a d if erente daqueles anterio rm ente
descrito s (o tim iz aç � o  de f unç � es n � m ericas). Po r exem plo ,
pro blem as que dependem  da o rdem  co m  que aç � es o u taref as
s � o  executadas. T ais p ro blem as t 	 m  sido  exaustivam ente
estudado s na literatura de A Gs e t 	 m  levado  a pro po sta  de
v � rio s o perado res gen

�
ticos específ icos. Para ilustrar seu uso ,

estes o perado res s � o  ap licado s a um  pro blem a co nhecido  de
o tim iz aç � o  co m binató ria: o  p ro blem a do  caixeiro  v iajante
(PCV).

 Este p ro blem a 
�

NP- Dif ícil, o  que signif ica que os algo ritm o s
co nhecido s para enco ntrar sua so luç � o  exata s � o  intrat � veis
pelo  co m putado r (i.e. req uerem  um a quantidade de tem po
co m putacio nal que aum enta expo nencialm ente co m  o
tam anho  do  pro blem a). Pro blem as NP- Dif ícil t 	 m  sido
reso lv ido s co m  algo ritm o s heurístico s (po r exem plo ,
A lgo ritm o s Gen

�
tico s) q ue n � o  garantem  achar a so luç � o

exata, m as que reduz em  o  tem po  de pro cessam ento .

O PCV 
�

descrito  co m o  segue. Existe um a lista de cidades que
um  vendedo r precisa v isitar, devendo  f az er a v isita em  cada
um a � nica vez . Cada par de cidades 

�
ligado  po r um a estrada.
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O o bjetivo  deste p ro blem a 
�

enco ntrar o  cam inho  m ais curto
que o  vendedo r deve seguir, co m eçando  em  um a cidade e
term inando  na m esm a (tal cidade po de ser qualquer um a da
lista).

A  alternativa m ais sim p les para enco ntrar o  cam inho  m ais
curto  seria a realiz aç � o  de um a busca exaustiva, isto  

�
, a

verif icaç � o  de to do s os cam inho s po ssíveis. Esta alternativa
f uncio na quando  existem  po ucas cidades, no  entanto , co m  o
aum ento  do  n � m ero  de cidades, esta abo rdagem  to rna- se
pro ibitiva.

Para N  cidades, o  n � m ero  to tal de cam inho s po ssíveis 
�

igual a
(N - 1)!. O tem po  para checar cada cam inho  

�
pro po rcio nal a N .

Co m o  resultado , o  tem po  to tal de busca 
�

propo rcio nal a
N x(N - 1)!=  N !. Para um a lista de apenas 30 cidades, a busca
exaustiva im p lica na verif icaç � o  de 30! cam inho s (que 

�
um

n � m ero  de m agnitude astro nô m ica), to rnando  a busca
im pratic � vel.

A  f unç � o  o bjetivo  natural para este p ro blem a 
�

o  co m prim ento
to tal do  cam inho  (que co m eça em  um a cidade e reto rna a
m esm a), que 

�
dado  po r:

( ) ( )∑
=

++ −+−=
N

i
iiii yyxxyxf

1

2
1

2
1),(

Um a m aneira de reso lver o  PCV v ia A Gs 
�

representar cada
cro m osso m o  po r um a lista de cidades.

Po r exem plo , co nsidere as cidades representadas pelas letras
A ,B,..., G na Figura 3.18, co m  um  po ssível cam inho  a ser
seguido  pelo  vendedo r:
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A
C

E

G

B

D

F

Figura 3.18 -  Um a po ssível ro ta de v iagem  para o  vendedo r do
PCV

T al cam inho  seria representado  po r um  cro m osso m o  co m o :

Cr om ossom o
= A B C D F E G

Vale no tar que f az endo  perm utaç � es na lista d e cidades,
po dem - se o bter d if erentes cam inho s que s � o  so luç � es
po tenciais para o  PCV. T 	 m  sido  pro po sto s v � rio s o perado res
gen

�
tico s para realiz ar estas perm utaç � es. Na seç � o , a seguir,

s � o  relacio nado s alguns destes o peradores.

3.5.1  OPERADORES GENÉTICOS PARA PERMUTA � ÕES

Um a perm utaç � o  de m  e lem ento s 
�

um a seqü 	 ncia de m
elem ento s em  que nenhum  elem ento  

�
repetido .  Po r exem plo ,

(A ,B,C ) e  (C ,A ,B) s � o  exem plo s de duas perm utaç � es do s
elem ento s A ,B e C . Um  grande n � m ero  de problem as de
o tim iz aç � o  co m binató ria po de ter suas so luç � es representados
po r perm utaç � es, entre o s quais o  PCV e pro blem as de
agendam ento . Existem  v � rio s o perado res gen

�
tico s que

realiz am  perm utaç � es (Go ldberg , 1989) (Syswerda, 1991),
sendo  alguns deles descrito s a seguir.

Co nsidere um  cro m o sso m o  co m o  um a lista de elem entos, po r
exem plo :
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Cr om ossom o  : A B C D F E G

Os o perado res de m utaç � o  para perm utaç � es s � o
relativam ente sim p les. N a m utaç � o  baseada na po siç � o , do is
elem ento s do  cro m osso m o  s � o  esco lhido s, aleato riam ente, e o
segundo  

�
co lo cado  antes do  prim eiro . Na m utaç � o  baseada na

ordem , do is elem ento s do  cro m o sso m o  s � o  esco lhido s
aleato riam ente, e suas po siç � es s � o  tro cadas. A  m utaç � o  po r
em baralham ento  co m eça esco lhendo  aleato riam ente do is
co rtes no  cro m o sso m o . Depo is o s elem ento s na sublista entre
os co rtes s � o  em baralhado s, po r exem plo :

Cro m o sso m o  : A B C D F E G

A pó s a m utaç � o  : A B F C D E G

Existem  v � rio s o perado res de cr ossover  para perm utaç � o .
A lguns deles (Go ldberg , 1989) (Sysw erda, 1991) s � o
apresentados a seguir:

• OBX (O r der - Based Cr ossover );

• PBX (Position - Based Cr ossover );

• PMX (Par tially M atched Cr ossover );

• CX (Cycle Cr ossover );

• OX (O r der  Cr ossover ).

Crossover OBX
O cr ossover  OBX co m eça selecio nando  um  co njunto  de
posiç � es aleato riam ente (cada po siç � o  tem  um a
pro babilidade igual a 0,5 de ser selecio nada). Depo is, 

�
im po sto  ao s elem ento s de pai

1
, nas po siç � es

selecio nadas, o  m esm o  o rdenam ento  que estes m esm o s
elem ento s apresentam  em  pai

2
. Em  seguida, o  no vo

o rdenam ento  nas po siç � es selecio nadas de pai
1 

�
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co p iado  para f ilho
1
. Os elem ento s nas posiç � es n � o

selecio nadas de pai
1
 s � o  co p iados sem  alteraç � es para

f ilho
1
. O cro m o sso m o  f ilho

2
  
�

o btido  atra � � s de um
pro cesso  sim ilar, po r exem plo :

Pai
1
 : A B C D F E G

Pai
2
 : C E G A D F B

* * *
Filho

1
 : A D C F B E G

Filho
2
 : C A G D E F B

Crossover PBX
O cr ossover  PBX tam b

�
m  co m eça selecio nando  um

co njunto  de po siç � es aleató rias. Po r
�

m , ao  in � � s de
im po r a o rdem , im p � e a po siç � o . É im po sto , nas
posiç � es selecio nadas, que f ilho

1
 tenha o s m esm o s

elem ento s de pai
2
. Os dem ais elem ento s de f ilho

1

prov 	 m  de pai
1
 m antendo  o  m esm o  o rdenam ento

presente em  pai
1
 (j � que m anter um  elem ento  em  m ais

de um a po siç � o  n � o  
�

po ssível). Filho
2
 
�

o btido  atrav
�

s
de pro cesso  sim ilar. Po r exem plo :

Pai
1
 : A B C D F E G

Pai
2
 : C E G A D F B

* * *
Filho

1
 : B E C A D F G

Filho
2 
: C B E D F G A

Crossover PMX
O cr ossover  PMX inicia co m  do is po nto s de co rte
esco lhidos aleato riam ente, que def inem  um a sublista.
Em  seguida, este o perado r realiz a tro cas no  sentido  de
pai

1
 para pai

2
 e  depo is no  sentido  inverso , isto  

�
, de pai

2

para pai
1
, para ev itar cro m o sso m o s inv � lidos. O
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exem plo  seguinte ilustra este p ro ced im ento . Co nsidere
os seguintes pais e o s do is co rtes:

Pai
1
  : A B C D F E G

Pai
2
  : C E G A D F B

A  prim eira tro ca o co rre no  início  da sublista, no  sentido
de pai

1
  para pai

2
: C  de pai

1
  
�

tro cado  co m  G  de pai
2
.

Co m o  esta tro ca gera elem ento s dup licado s, ent � o  ao
m esm o  tem po  C de pai

2
  
�

tro cado  co m  G  de pai
1
.

Pai
1
 : A B G D F E C

Pai
2 
: G E C A D F B

Um  pro ced im ento  sim ilar o co rre na segunda po siç � o  da
sublista: D  de pai

1
 
�

tro cado  co m  A  d e pai
2
.

Sim ultaneam ente D  de pai
2
  
�

tro cado  co m  A  d e  pai
1
.

Pai
1
 : D B G A F E C

Pai
2
 : G E C D A F B

Seguindo  o  m esm o  processo , F de pai
1
 
�

tro cado  co m  A
de pai

2
. Sim ultaneam ente A  de pai

2
  
�

tro cado  co m  F d e
pai

1
. O resultado  f inal 

�
dado  po r:

Filho
1
 : D B G F A E C

Filho
2  

: G E C D F A B

Crossover CX
O cr ossover  CX co m eça co p iando  o  prim eiro  elem ento
de pai

1
 para f ilho

1
 (alternativam ente, po de- se co m eçar

co p iando  um  elem ento  qualquer da lista):
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Pai
1
 : A B C D F E G

Pai
2
 : C E G B D F A

Filho
1
 : A _ _ _ _ _ _

Para ev itar a dup licaç � o  de C  no  f ilho
2
 
�

requerido  que C
de pai

1
 seja co p iado  para f ilho

1
.

Filho
1
 : A _ C _ _ _ _

Do  m esm o  m o do , G  de pai
1
 
�

co p iado  para f ilho
1
:

Filho
1
 : A _ C _ _ _ G

Seguindo  o  m esm o  processo , A  d e pai
1
 deve ser co p iado

para f ilho
1
. Po r

�
m , co m o  A  j � f o i co p iado  para f ilho

1
, o

ciclo  term ina.

Na etapa f inal, as posiç � es que f icaram  em  branco , s � o
o btidas po r sim p les tro ca de elem ento s entre pai

1
 e  pai

2
,

resultando  em :

Filho
1 
: A E C B D F G

Filho
2 
: C B G D F E A

Crossover OX
O cr ossover  OX inicia co m  do is co rtes esco lhido s
aleato riam ente.

Pai
1
  : A B C D F E G

Pai
2
  : C E G B D F A
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Seu f uncio nam ento  
�

m elho r ilustrado  interpretando  o
cro m osso m o  co m o  um  círculo , o nde o  prim eiro  e o
� ltim o  elem ento s se juntam .

G A

B

C
D

F

E

A C

E

G
B

D

F

Pai1  : A B C D F E G Pai2  : C E G B D F A

Inicialm ente, o s elem ento s de pai
1
 que co rrespo ndem

aos elem ento s da sublista entre o s do is co rtes de pai
2

s � o  deletado s.

- A

-

C
-

F

E

Pai
1
  : A - C - F E -

Em  seguida, o s situados na sublista de pai
1  

que n � o
f o ram  deletado s s � o  m o v ido s no  sentido  anti- ho r � rio
de m o do  que to do s  o s elem ento s f iquem  junto s a partir
do  segundo  co rte, o u seja:
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A C

F

-
-

-

E

Pai
1
  : C F - - - E A

Finalm ente, o s espaço s vaz io s s � o  substituídos pela
sublista entre o s do is co rtes de pai

2
, resultando  no

f ilho
1
:

Filho
1
  : C F G B D E A

Po r pro cesso  sim ilar 
�

o btido  f ilho
2
:

Filho
2
  : G B C D F A E

Vale no tar que no  cr ossover  OX o  que co nta 
�

a o rdem
dos elem ento s e n � o  sua po siç � o , sendo  v � lido  no  caso
do  PCV, po is o  que im po rta 

�
so m ente a o rdem  das

cidades v isitadas.

3.5.2  PROBLEMAS DE PERMUTA ��� O

A l
�

m  do  PCV, v � rio s p ro blem as de o tim iz aç � o  co m binató ria
po dem  ser reso lv idos usando  o s o perado res de perm utaç � o ,
po is dependem  de algum a f o rm a de perm utaç � o  de taref as o u
aç � es. Exem plos de pro blem as reso lv idos usando  tais
o peradores s � o  o  Pro blem a de A gendam ento  (Sysw erda, 1991)
e o  Pro blem a Co lo raç � o  de Graf os (Dav is, 1991).
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3.6 FONTES ADICIONAIS DE CONSULTA

H � v � rio s liv ro s de A G na literatura, desde de cl � ssico s co m o
Go ldberg  (1989), passando  po r bo ns liv ro s texto  b � sico s tais
co m o  Michalew icz  (1994), Mitchell (1998), Haupt e Haupt
(1998), at

�
liv ros avançado s, co m o  Bäck et al. (1997). H �

tam b
�

m  m uito s tuto riais, co m o  po r exem plo  Beasley et al.
(1993a, 1993b), Whitley (1992) e Janiko w  e Clair (1995). Na web
um  do s sites m ais co nhecido s 

�
o  ENCORE (1998).

REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS

Bäck, T .; Fo gel, D.B. e Michalew icz , Z. (1997). (eds), Handbo o k
o f  Evo lutio nary Co m putatio n. Institute o f  Physics Publishing
and  Oxf o rd  University  Press, Bristo l, New  Y o rk.

Baker, J. (1987). Reducing  bias and  inef f iciency in the selectio n
algo rithm . In: GREFENST ET T E, J. ed ., Pr oc. o f  the Second
Inter national Con fer ence on  Genetic A lg o r ithm s and T heir
A pp lications, p .14- 21. Hillsdale, New  Jersey: Law rence
Erlbaum  A sso ciates.

Beasley, D.; Bull, D. R.; Martin, R. R. (1993a) A n O ver v iew of
Genetic A lg or ithm s: Par t 1, Fundam entals. U n iver sity
Com puting , v .15, n.2, p .58-69. (Dispo nível po r f tp  no
ENCORE  no  arquivo : GA /papers/o ver92.ps.gz )

Beasley, D.; Bull, D. R.; Martin, R. R. (1993b). A n  O ver v iew of
Genetic A lg or tihm s: Par t 2, Resear ch  T opics, Un iver sity
Com puting , 15(4) 170-181. (Dispo nível po r f tp  no  ENCORE
no  arquivo : GA /papers/o ver93-3.ps.g z )

Darw in, C. A  o r ig em  das esp � cies e a seleç ����� atur al . Hem us
ed ito ra.

Dav is, L. (1991). Handbook o f  Genetic A lg or ithm s. Van
Nostrand  Reinho ld .

Dejo ng, K. (1975). T he analysis and  behav io ur o f  a class o f
genetic adaptive system s. PhD thesis, University  o f
Michigan.



Capítulo 3 – Introduç 
 o aos Algoritmos Gen
�
ticos 147

ENCORE. T he Evo lutioNary COm putatio n REpo sito ry netw o rk.
(1998). (http ://alif e.santaf e.edu/~ jo ke/enco re/)
(http ://w w w.cs.purdue.edu/co ast/archive/clif e/Welco m e.ht
m l).

Eshelm an, L. J.;  Shaf f er, D. J. (1992). Real- co ded  genetic
algo rithm s and  interval- schem ata. In: WHIT LEY , D. L. (ed ).
Foundations o f  Genetic A lg o r ithm s 3. San Mateo , CA : Morgan
Kauf m an, p .187- 203.

Fo nseca. C. M.; Flem ing , P. J. (1995). A n Overv iew  o f
Evo lutio nary A lgo rithm s in Multio bjective Optim iz atio n.
Evolutionar y Com putation . 3(1):1- 16.
(http ://w w w.lania.m x/~ cco ello /EMOO/EMOObib.htm l).

Fo nseca. C. M.; Flem ing , P. J. (1997). Multio bjective
o ptim iz atio n. In: BÄ CK, T .; FOGEL, D. B.; MICHA LEWICZ, Z.,
eds. Handbo o k o f  Evo lutio nary Co m putatio n, p .C4.5:1- 9.
Institute o f  Physics Publishing  and  Oxf o rd University Press,
Bristo l, New  Y o rk.

Gen, M.; Cheng, R. (1997). Genetic A lgo rithm s and  Eng ineering
Design. Wiley Series in Eng ineering  Design and  A uto m atio n,
Jo hn Wiley & So ns.

Go ldberg , D. E. (1989). G enetic alg or ithm s in  sear ch,
optim ization , and m ach ine lear n ing . A dd iso n- Wesley.

Gref enstette, J..J. (1986). Optim iz atio n o f  co ntro l param eters
f o r genetic algo rithm s. IEEE tr ans SM C . v16, p .122- 128.

Haupt, R. L.; Haupt, S. E. (1998). Pr atical Genetic A lg or ithm s.
Wiley- Intercience.

Ho lland , J. H. (1975). A daptation  in  N atur al and A r tif icial
System s. MIT  Press.

Ho rn, J.; Naf p lio tis, N . (1992). Multio bjective op tim iz atio n
using  the niched  pareto  genetic algo rithm . T echnical Repo rt
IllIGA L 93005, Illino is Genetic A lgo rithm s Laborato ry,
University  o f  Illino is at Urbana- Cham paign, Urbana, IL.
(http ://gal4.ge.uiuc.edu/illigal.ho m e.htm l)



Est
�
fane Lacerda  e  Andr

�
Carvalho148

Janiko w , C. Z.; Clair, D. S. (1995). Genetic algo rithm s
sim ulating  nature´ s m etho ds o f  evo lv ing  the best design
so lutio n. IEEE Po tentials, v14, p .31- 35.

Lacerda, E.; Carvalho , A . (1997). Com binando  os  A lg o r itm os
Gen � tico  e K m � dia par a Con f ig ur ar  Redes de Funç � es Base
Radial.  A nais do  IV Sim pó sio  Brasile iro  de Redes Neurais,
p � g inas 95- 97, Go iânia, Brasil.

Michalew icz , Z. (1994). G enetic A lg o r ithm s +  D ata
Str uctur es =  Evo lu tion  Pr og r am s. 3.ed . Springer- Verlag .

Mitchell, M. (1998). A n In tr oduction  to  Genetic A lg o r ithm s. T he
MIT  Press.

Sto lf i, J.; Figueiredo , L. H. M �! odos num � r icos au to - validados e
aplicaç � es . 21 º Có lo quio  Brasile iro  de Matem � tica, IMPA ,
1997.

Sysw erda, G. (1989). Unif o rm  cro ssover in genetic algo rithm s.
In: J. D. Schaf f er, ed . Pr oceeding s o f  the T h ir d In ter national
Con fer ence on  Genetic A lg or ithm s, p .2- 9. Mo rgan
Kauf m ann.

Sysw erda, G. (1991). Schedule o p tim iz atio n using  genetic
algo rithm s. In: DA VIS, L. Handbook o f  Genetic  A lg o r ithm s.
p .332- 349, Van No strand  Reinho ld .

Whitley, D. (1989). T he GENIT OR algo rithm  and  selectio n
pressure: Why rank " based  allo catio n o f  reproductive trials
is best. In: SCHA FFER J., ed . Pr oceeding s o f  the T h ir d
Inter national Con fer ence on  Genetic A lg o r ithm s, p .116- 121.
San Mateo , Calif .: Mo rgan Kauf m ann.

Whitley, D. L. (1992). A  genetic algo rithm  tuto rial. T echnical
Repo rt CS" 93 " 103, Co lo rado  State University. (Dispo nível
po r f tp  no  ENCORE  no  arquivo : GA /papers/tuto r92.ps).


