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Este caṕıtulo apresenta os conceitos fundamentais da computação evolutiva
base para a otimização, os prinćıpios básicos da Computação Evolutiva são:
prinćıpio com base na natureza e evolução darwiniana, paradigmas da com-
putação evolutiva, algoritmos genéticos canônicos, modelos evolutivos para
a otimização numérica e modelos evolutivos otimização combinatória.

1.1 Otimização e Heuŕıstica

1.1.1 Otimização

Um dos prinćıpios fundamentais da natureza está buscando um estado ideal.
Este prinćıpio é observado a partir do microcosmo, quando os átomos tentam
formar ligações de elétrons de baixa energia [Pauling1960]; ao ńıvel molecu-
lar é observada durante o congelamento quando moléculas são convertidos
em corpos sólidos para encontrar estruturas cristalinas de energia ideais.
Em ambos os casos, estes processos são levados a esses estados de mı́nima
energia apenas por leis f́ısicas. Por outro lado, há o prinćıpio biológico da
sobrevivência do mais apto [Spencer1960] que, juntamente com a evolução
biológica, levam uma melhor adaptação de espécies ao seu meio ambiente.
Neste caso, uma condição local ótima é uma espécie que domina todos os
outros ao seu redor. O Homo Sapiens tem alcançado este ńıvel, dominando
formigas, bactérias, moscas, baratas e todos as classes de criaturas existentes
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em nosso planeta. Ao longo da nossa história os seres humanos, viemos à
procura da perfeição em muitos aspectos. Por um lado, queremos alcançar
a máxima bem estar fazendo o menor esforço em um aspecto econômico,
busca-se maximizar as vendas e rentabilidade com o menor custo posśıvel.
Então, podemos dizer que a otimização é um aspecto da ciência, estendendo-
se até a vida diária [Neumaier2006]. A partir dessas ideias, podemos inferir
que é importante generalizar e compreender que, por trás desses fenômenos
existe um formalismo matemático que estuda toda esta área: otimização glo-
bal, que é um ramo da matemática aplicada e análise numérica cujo foco
é claro . . . Otimização. O objetivo de uma otimização global é encontrar
os melhores elementos posśıveis x∗ de um conjunto X que segue um critério
F = {f1, f2, · · · , fn}. Estes critérios são expressas como funções matemáticas
f(x) na área de otimização são muitas vezes chamados de funções objetivo
ou funções de custo, os quais são definidos a seguir.

Definição 7.1.1 Função objetivo: Uma função objetivo f : X→ Y , onde
Y ⊆ R é uma função matemática para ser otimizado. A imagem Y da função
objetivo é normalmente um subconjunto de números reais, ou seja, (Y ⊆ R).
X, domı́nio da função f , se denomina de espaço de problema podendo ser
representado (computacionalmente) por qualquer tipo de elemento, embora
principalmente como listas ou vetores n-dimensionais, etc. Cabe destacar
que as funções objetivo não se limitam a ser expressões matemáticas mas
que podem ser compostas de algoritmos complexos ou equações que para
ser calculado precisa de várias simulações. Assim, a otimização global deve
compreender toda a técnica, anaĺıtica e não-anaĺıtica que pode ser usado para
encontrar os melhores elementos x ∈ X de acordo com a função f ∈ F . Em
suma, a otimização é pesquisar e encontrar a solução ou soluções ótimas para
um determinado problema, tendo em conta certas restrições. Como exemplos
podemos citar:

• Aumentar a rentabilidade de um negócio.

• Reduzir custos, multas ou perda.

• Aumentar a eficácia de um determinado processo.

Para montar um problema qualquer da vida real como um problema de oti-
mização, você deve identificar as seguintes entidades:

1. O problema: suas caracteŕısticas, limitações e variáveis,

2. As variáveis de decisão x = x1, · · · , xn do problema, cujos valores in-
fluenciem a solução,
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3. A função f(x) que calcula a qualidade da solução - função objetivo,

4. Um método, algoritmo ou heuŕıstica de busca de soluções,

5. O espaço discreto ou cont́ınuo X de soluções válidas para o problema,

6. Os recursos computacionais necessários para: implementar o processo,
a função de avaliação (ou simulação), tratamento de caracteŕısticas do
problema e selecionar a melhor solução.

1.1.2 Definições em Otimização

Como mencionado antes, o objetivo do problema de otimização é encontrar as
soluções ótimas para um dado problema, ou seja, a melhor solução posśıvel.
Então vale a pena definir as caracteŕısticas que produzem uma solução ótima.

Definição 7.1.2 Espaço de problema: O espaço de problema para um
problema de otimização, denotado por X, é o conjunto contendo todos os
elementos x que poderiam ser a solução a ser encontrada.

Na maioria das vezes, o espaço X está sujeito a:

1. Restrições lógicas que indicam elementos x, que pode não ser soluções,
como a divisão por zero ou uma raiz quadrada de um número negativo.

2. Restrições práticas que nos limitam o espaço de problema em questão
de tecnologia. Um exemplo são os tipos de variável de ponto flutuante
float ou double que possuem precisão limitada.

Definição 7.1.3 Candidato a solução: Um candidato a solução x é um
elemento válido do conjunto X para um determinado problema de otimização.

Definição 7.1.4 Espaço de Soluções: O espaço de soluções S é definido
como a união de todas as soluções de um problema de otimização.

x∗ ⊆ S ⊆ X (1.1)

Como se mostra na Equação 1.1, o espaço de soluções contém (que pode ser
igual) o conjunto ótimo global de x∗. Podem haver soluções válidas x ∈ S
que não fazem parte de x∗, o que geralmente acontece em otimização com
restrições.
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Definição 7.1.5 Espaço de pesquisa: O espaço de pesquisa de um pro-
blema de otimização, indicado por G, é o conjunto de todos os elementos
elementos g ∈ G que pode ser processada pelos operadores de pesquisa.
Assim G é uma codificação de um espaço de problema X.

1.1.3 Funções de único objetivo

Quando um único critério é otimizado f(x), um ideal é um máximo ou
mı́nima, dependendo se você está maximizando ou minimizando. Por exem-
plo, em problemas do mundo real (transformação), procura geralmente mi-
nimizar vezes, custos ou perdas para um determinado processo. Por outro
lado, tratando-se de negócios, procura maximizar a rentabilidade ou o va-
lor econômico. A Figura 1.1 mostra uma função f definida num espaço X
bidimensional com elementos de x = (x1, x2) ∈ X. Se destaca no gráfico o
ótimo local e global. Um ótimo global é ótimo em toda conjunto, enquanto
um ótimo local é ideal apenas em um subespaço de X.

Definição 7.1.6 Máximo local: Seja uma função de um alvo f : X→ R,
um máximo local é definido x̂ :∈ X como um valor de entrada que atenda a
f(xl) ≥ f(x) para todos os x em um bairro de xl.

Se f : X ⊆ Rn podemos dizer que:

∀x̄l, ∃ε > 0 : f(x̄l) ≤ f(x), ∀x ∈ X, |x− x̄l| < ε (1.2)

Definição 7.1.7 Mı́nimo local: Seja uma função de um objetivo f : X→
R, um mı́nimo local é definido x̄l ∈ X como um valor de entrada que atenda
f(x̄l) ≤ f(x) para todos x em uma vizinhança de x̄l.

Se f : X ⊆ Rn podemos dizer que

∀x̄l, ∃ε > 0 : f(x̄l) ≤ f(x), ∀x ∈ X, |x− x̄l| < ε (1.3)

Definição 7.1.8 Ótimo local: Seja uma função de um alvo f : X → R,
um ótimo local é definido x∗l ∈ X como um valor que está em conformidade
com sendo um máximo local ou um mı́nimo local.
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Figura 7.1: Ejemplo de función f(x1,x2) con óptimo global y local

Definition 7.1.9 Máximo global: Sea una función de un objetivo f : X ‘æ
R, se define un máximo global x̂ œ X como un valor de entrada que cumple
f(x̂) Ø f(x),’x œ X

Definition 7.1.10 Mínimo global: Sea una función de un objetivo f : X ‘æ
R, se define un mínimo global x̄ œ X como un valor de entrada que cumple
f(x̄) Æ f(x),’x œ X

Definition 7.1.11 Óptimo global: Sea una función de un objetivo f : X ‘æ
R, se define un óptimo global xú œ X como un valor de entrada que cumple
con ser un máximo o un mínimo global.

Es común encontrar más de un máximo o mínimo globales, inclusive dentro
del dominio X de una función unidimensional f : X ™ Rn ‘æ R. Un ejemplo de
esta situación es la función coseno cos(x) donde x = {x}, que tiene valores
máximos globales en x̂ cuando x̂ = 2ifi y valores mínimos globales x̄ cuando
x̄ = (2fi+1)fi. La solución correcta sería un conjunto Xú de entradas óptimas
y no un mínimo o máximo aislado. Además, el significado de óptimo depende
del problema:

¶ En optimización con un objetivo significa un máximo o mínimo global.
¶ En optimización multi-objetivo existen varias estrategias para definir el

óptimo.

Figura 1.1: Exemplo de função f(x1, x2) com ótimo local e global.

Definição 7.1.9 Máximo global: Seja uma função de um objetivo f :
X → R, em um máximo global é definido x̂ ∈ X como um valor de entrada
que atenda a f(x) ≥ f(x), ∀x ∈ X

Definição 7.1.10 Mı́nimo global: Seja uma função de um objetivo f :
X → R, um mı́nimo global é definido x̄ ∈ X como um valor de entrada que
atenda a f(x̄) ≤ f(x), ∀x ∈ X.

Definição 7.1.11 Ótimo global: Seja uma função de um objetivo f :
X → R, um ótimo global é definido x∗ ∈ X como um valor de entrada que
atenda para ser um valor máximo ou mı́nimo global.

É comum encontrar em um máximo global ou mı́nimo, inclusive dentro o
domı́nio de uma função X unidimensional f : X ⊆ Rn → R. Um exemplo
desta situação é a função coseno cos(x), onde x = {x}, que tem valores
globais máximos em x̂ quando x̂ = 2iπ e valores mı́nimos globais x̄ quando
x̄ = (2π + 1)π. A solução correta seria um conjunto x∗ de entradas ideais
e sem o mı́nimo ou o máximo isolado. Além disso, o significado de ótima
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depende do problema:

• Em otimização com um objetivo, um máximo ou mı́nimo global.

• Em otimização multi-objetivo existem várias estratégias para definir a
ótima.

Definição 7.1.12 Melhor conjunto: O melhor conjunto é definido x∗
como o conjunto que contém todos os melhores elementos.

Eles são geralmente múltiplos e muitas vezes, infinitas melhores soluções;
mas dadas as limitações da computação, é posśıvel encontrar um subconjunto
soluções ótimas finito. Assim, é feita uma distinção entre o conjunto ótimo
x∗ ideal e o conjunto X sub-ótimo, o qual pode conter uma ótimo global.
Este conjunto X é o que um algoritmo de otimização real pode encontrar.
Então, podemos dizer que um algoritmo de otimização tem como tarefa:

1. Encontrar soluções que sejam o melhor posśıvel para o problema e,

2. o qual, por sua vez, são tão diferentes uns dos outros.

1.2 Otimização Clássica

Em otimização clássica ou otimização numérica visamos encontrar o valor das
variáveis univariadas de uma função de x que maximiza ou minimiza uma
determinada função f(x). Este problema de otimização genérico é definido
como se segue:

Deixe a função

f : X 7→ R
x 7→ f(x) (1.4)

O problema de otimização é encontrar

Y ∗ = max(min){f(x)} (1.5)

sujeito às seguintes condições:

g1(x) ≤ 0, i = 1, . . . , p
hj(x) = 0, j = 1, . . . , n (1.6)
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onde:

X ⊆ Rn é o espaço do problema que é um subespaço de Rn que contêm os
pontos posśıveis, ou seja, pontos que satisfazem as restrições questão.

x ∈ X é um ponto no espaço de problema definido como x = (x1, x2, . . . , xn)
cujos componentes x1, x2, . . . , xn são chamados de variáveis de decisão
do problema.

f(x) é a função de objetivo, que é o que está a ser otimizado.

Definição 7.1.13 Restrições de Domı́nio Definido como os limites

ai ≤ xi ≤ bi, ∀i = 1, . . . , n

relacionada com os valores mı́nimos e máximos das variáveis xi permitidos
no espaço X.

Definição 7.1.14 Restrições de igualdade definidas como o conjunto
de tamanho p

gi(x) = 0, ∀i = 1, . . . , p

Definição 7.1.15 Restrições de desigualdade definida como o conjunto
com tamanho q

hj(x) = 0, ∀j = 1, . . . , q

Convexidade

Definição 7.1.16 Espaço Convexo: O espaço de problema X é dito con-
vexo se, para cada elemento x1,x2 ∈ X e todos os α ∈ [0, 1] vale que

f(αx1 + (1− α)x2) ≤ αf(x1) + (1− α)f(x2) (1.7)

A interpretação da Equação 1.7 é: X é convexa se dois quaisquer pontos
x1,x2 ∈ X, o segmento de linha que une esses pontos também pertence ao
conjunto. Em outras palavras, se X é convexo pode-se ir a partir de qualquer
ponto de partida para qualquer ponto final em linha reta, sem sair do espaço.
Os conjuntos da Figura ?? são convexos enquanto que os na Figura ?? não
são.
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Definition 7.1.15 Restricciones de desigualdad definidas como el con-
junto de tamaño q

hj(x) = 0,’j = 1, . . . , q

Convexidad
Definition 7.1.16 Espacio convexo: Sea el espacio de problema X. Se dice
que X es convexo si para todo elemento x1,x2 œ X y para todo – œ [0,1]
se cumple que

f (–x1 +(1≠–)x2) Æ –f(x1)+(1≠–)f(x2) (7.7)

La interpretación de la ecuación 7.7 es la siguiente: X es convexo si para dos
puntos cualesquiera x1,x2 œ X, el segmento rectilíneo que une estos puntos
también pertenece al conjunto. En otras palabras, X es convexo si se puede
ir de cualquier punto inicial a cualquier punto final en línea recta sin salir del
espacio. Los conjuntos de la figura 7.2-a son convexos mientras que los de la
figura 7.2-b no lo son.

X ⇢ R2 X ⇢ R2 X ⇢ R2 X ⇢ R2

(a) (b)

Figura 7.2: Espacios convexos y no convexos

El objetivo de cualquier técnica de optimización es hallar el óptimo global de
cualquier problema. Lamentablemente, sólo en casos muy limitados se puede
garantizar convergencia hacia el óptimo global. Por ejemplo, para proble-
mas con espacios de búsqueda X convexos, las condiciones de Kuhn-Tucker
[KuhnTucker1951] son necesarias y suficientes para garantizar optimalidad
global de un punto.
En problemas de optimización no lineal, estas condiciones no son suficientes.
Por lo que en este caso, cualquier técnica usada puede encontrar óptimos
locales sin garantizarse la convergencia hacia el óptimo global. Sólo se garan-
tiza esta convergencia usándose métodos exhaustivos o ésta existe en tiempo
infinito.
Existe una clase especial de problemas de optimización que son también de
mucho interés, se trata del caso en que las variables de decisión son discretas,
es decir el vector x está compuesto por valores xi œ N y x es un producto
cartesiano o una permutación de valores xi. Este tipo de problemas, conocidos
como optimización combinatoria o programación entera, son de mucho interés
en el área de Ciencias de Computación. cuyo ejemplo más conocido es el
problema del vendedor viajero (Travelling Salesman Problem – TSP).

Figura 1.2: Espaços convexos e não convexos.

O objetivo de qualquer técnica de otimização é encontrar o ótimo global de
qualquer problema. Infelizmente, só em casos muito limitados que podemos
garantir a convergência para o ótimo global. Por exemplo, para problemas
com espaço de pesquisa X convexos, as condições de Kuhn-Tucker [KuhnTuc-
ker1951] são necessárias e suficientes para assegurar a otimização, em geral,
de um ponto.

Em problemas de otimização não lineares, estas condições não são suficien-
tes. Portanto, neste caso, qualquer técnica pode ser usada para encontrar
ótimos locais sem garantia de convergência para o ótimo global. Podemos
apenas garantir esta convergência por meio de métodos exaustivos ou que
existe tempo infinito. Uma classe especial de problemas de otimização que
são igualmente muito interesses é o caso em que as variáveis de decisão são
discretas, isto é, o vetor x consiste de valores xi ∈ N e x é um produto car-
tesiano ou uma permutação de valores xi. Tais problemas conhecidos como
otimização combinatória e programação inteira, são de grande interesse na
área de Ciência da Computação cujo mais conhecido exemplo é o problema
do Caixeiro Viajante (Travelling Salesman Problem - TSP).

1.2.1 Técnicas de Otimização clássicas

Existem muitas técnicas muito conhecidas e aplicadas para resolver proble-
mas de otimização, desde que cumpram certas caracteŕısticas espećıficas, tal
que f(x) é uma função linear, ou seja unimodal1 ou que as restrições são
lineares.

A importância de se conhecer, a existência pelo menos, de uma dessas técnicas
é se o problema a ser resolvido é ajustado para as exigências que impõem, não
necessário o uso de heuŕıstica. Por exemplo, se a função é linear, o método

1Ter um único máximo ou mı́nimo é, portanto, ter o ótimo global.



1.2. OTIMIZAÇÃO CLÁSSICA 9

Simplex sempre continuará a ser a opção mais viável.

Otimização Linear - Método Simplex A idéia básica da otimização Li-
near é buscar uma solução válida para melhorar a função objetivo tomando
como solução inicial válida. O problema de programação linear é para mini-
mizar o produto interno:

min z = cTX (1.8)

sujeito às seguintes condições:

Ax = b
x ≥ 0 (1.9)

onde: Am×n; r(A) = m; b ∈ Rm e c ∈ Rn

Dado o conjunto S = {x : Ax = b,x ≥ 0}, qualquer ponto xi ∈ S é
uma combinação linear convexa de seus pontos finais (ou vértices) mais um
combinação linear positiva de suas direções extremas (arestas).

Otimização não linear Para otimização não linear, existem métodos di-
retos, como busca aleatória e métodos indiretos, tais como método do gradi-
ente conjugado [singiresu1996]. Uma das principais limitações das técnicas
clássicas é precisamente o requerer de informações que nem sempre estão
dispońıveis. Por exemplo, os métodos de gradiente necessitam que se cal-
cule a primeira derivada da função objetivo. Outros métodos, como o de
Newton precisam da segunda derivada. Portanto, se a função objetivo não é
diferenciável, esses métodos não podem ser aplicados. Em muitos casos, no
mundo real, não há nem mesmo uma função objetivo expĺıcita.

Método Steepest Descend (Descida mais ı́ngreme) Um exemplo clássico
é o método de técnicas de otimização de descida ı́ngreme ou descida mais
ı́ngreme, originalmente proposto por Cauchy em 1847. A idéia deste método
é escolher um ponto xi qualquer do espaço de pesquisa e se mover ao longo
da direção da descida mais ı́ngreme (Direção de ∇fi). Para encontrar o valor
ideal. Algoritmo 1 descreve este método.
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Algoritmo 1 Algoritmo descida mais ı́ngreme
escolher um ponto x1
i = 1
calcule ∇fi
encontre o sentido si = −∇fi = −∇f(xi)
determinar o aumento ótimo λ∗i na direção si
calcular xi+1 = xi + λ∗i si = xi − λ∗i∇fi
i = i+ 1
xt+1 será ótimo.

Método de Fletcher-Reeves (Gradiente Conjugado) Que foi inicial-
mente proposto por Hestenes & Stiefel em 1952 como uma forma de sistemas
de equações lineares derivadas das condições de resolver de um estacionário
quadrático. Pode ser visto como uma variante do método da mais ı́ngreme
descida, que utiliza o gradiente de uma função para encontrar a mais pro-
missora direção. O Algoritmo 2 descreve o método Fletcher-Reeves.

Algoritmo 2 Algoritmo do Gradiente Conjugado
escolher um ponto arbitrário x1
calcular a direção de busca s1 = −∇f(x1) = −∇f1
encontrar x2 = x1 + λ∗1s1, onde λ∗1 é o passo ótimo na direção si
i = 2
compute ∇fi = ∇f(xi)
calcule si = −∇fi + |∇fi|2

|∇fi−1|2 si−1

calcule xi+1 = xi + λ∗i si = xi − λ∗i∇fi
calcular λ∗i
calcular o novo ponto xi+1 = xi + λ∗i si
i = i+ 1
xt+1 será ótimo.

Existem outras técnicas que constroem soluções parciais para um problema.
Como exemplos temos a Programação Dinâmica [Programação Bellman57] e
método Branch & Bound.

Em conclusão, podemos dizer que, se a função a ser otimizada se encontra
definida algebricamente, é importante para tentar resolvê-lo usando técnicas
clássicas antes de atacar com todas as heuŕısticas.
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1.2.2 Técnicas de Otimização heuŕısticas

Heuŕısticas Em otimização Clássica é assumido que os problemas devem
cumpri certos requisitos que garantem a convergência para o ótimo global.
No entanto, a maioria dos problemas do mundo real não satisfazem tais
requisitos. Mesmo muitos destes problemas não podem ser resolvidos uti-
lizando um algoritmo de tempo polinomial determinado utilizando compu-
tadores ńısticos (conhecido como problemas NP, NP- Dif́ıcil, NP-completos)
nos quais o melhor algoritmo conhecido exige tempo exponencial. De fato, em
muitas aplicações práticas, é mesmo posśıvel dizer que não há uma solução
eficiente.

Quando confrontados com tais grandes espaços de busca como o problema
do caixeiro viajante (Traveling Salesman Problem - TSP), e que também
os algoritmos mais eficiente para a solução do problema requerem tempo
exponencial, é óbvio que as técnicas de pesquisa clássica e otimização são
insuficientes. Ou seja, é quando nos voltamos para a heuŕıstica.

Definição 7.1.17 Heuŕıstica: A palavra heuŕıstica é derivada do grego
heuriskein, que significa para encontrar ou descobrir.

O significado do termo tem variado historicamente. Alguns utilizaram o
termo como um antônimo de algoŕıtmico.

É chamado heuŕıstico um processo que pode resolver um problema determi-
nado, mas não oferece nenhuma garantia de sucesso.

As heuŕısticas foram uma área de destaque nas origens da Inteligência Ar-
tificial. Hoje, o termo é frequentemente usado como um adjetivo, referindo
qualquer técnica que melhora o desempenho na solução média de um pro-
blema, mas não necessariamente melhora o desempenho no pior dos casos
[Stuart2002]. Uma definição mais precisa e adequada é fornecida por [Ree-
ves1993].

“A heuŕıstica é uma técnica que procura boas soluções (ou
seja, quase ideal) a um custo computacional razoável, mas sem
garantia de ótimabilidade ou viabilidade do mesmo. Em alguns
casos, pode determinar o quão perto a solução ideal é particular-
mente viável.”

Definição 7.1.18 Metaheuŕısticas: Uma Metaheuŕıstica é um método
que é aplicado para resolver problemas genéricos. Ele combina as funções
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objetivas ou heuŕısticas, de uma forma eficiente e abstrata que normalmente
não dependem da estrutura do problema.

Exemplos de técnicas heuŕısticas e metaheuŕısticas aplicadas para problema
de otimização são os seguintes:

Busca Tabu A busca Tabu (Pesquisa Tabu) [GloverLaguna1998] é real-
mente uma metaheuŕısticas, porque é um procedimento que deve ser anexado
a outras técnicas, já que ele não funciona por si só. A busca tabu usa uma
memória para orientar a busca, de modo que algumas soluções recentes exa-
minadas são armazenadas e levadas como tabu (proibido), quando for tomar
decisões sobre o próximo ponto de pesquisa. A busca tabu é deterministica,
mas você pode adicionar elementos probabiĺısticos.

Simulated Annealing Baseia-se no arrefecimento de cristais [ Kirkpa-
trick1983 ]. O algoritmo requer uma temperatura inicial e uma função de
variação da temperatura. Tal função variação é crucial para o bom desem-
penho do algoritmo e sua definição é, portanto, extremamente importante.
Este é um algoritmo de busca local probabiĺıstica.

Seu prinćıpio é baseado no uso do algoritmo de Metropolis que, usando a
Simulação de Monte Carlo calcula a mudança de energia que ocorre durante
o arrefecimento de um sistema f́ısico.

Definição 7.1.19 Algoritmo de Metropolis: Ele gera uma perturbação
e a mudança de energia é calculada, se ela diminui, o novo estado é aceito,
caso contrário, a aceitação deve ser objeto de um sorteio com a probabilidade
da Equação 1.10:

P (∂E) = e−
∂E
kt (1.10)

Algoritmo 3 representa o processo de Simulated Annealing.



1.2. OTIMIZAÇÃO CLÁSSICA 13

Algoritmo 3 Algoritmo Simulated Annealing (f)
Entrada: f : a função objetivo a minimizar-se.
Dado: kmax: Número máximo iterações.
Dado: emax: Energia máxima.
Dado: xnew o novo elemento criado.
Dado: x0 o melhor elemento conhecido.
Sáıda: x o melhor elemento encontrado.
x← x0, e← E(x), xbest ← x, ebest ← e
k = 0, k < kmax, e > emax.
encontrar xnew = vizinho(x)
enew ← E(xnew)
P (e, enew, T (k/kmax) > U(t)
x← xnew
e ← enew
enew < ebest
xbest ← xnew, ebest ← enew
k = k + 1

Hill Climbing (Subida de encosta) O algoritmo de subir a colina ou
encosta [Stuart2002] é uma técnica simples de busca e otimização local apli-
cado a uma função f de um único objetivo em um espaço de problema X.
Por iterações a partir de um ponto inicial x = x0, que geralmente é a melhor
solução conhecida para o problema, se obtém um novo descendente xnew na
vizinhança de x. Se o novo indiv́ıduo xnew é melhor do que o antecessor x, ele
o substitui e assim por diante. Este algoritmo não volta atrás ou transporta
qualquer registro histórico (embora estes e outros anexos são suscet́ıveis de
serem incorporado). É importante ressaltar que, o hill Climbing visa maxi-
mizar ou minimizar a função f(x), onde x é discretizado, ou x ∈ X ⊆ Np.
Pode-se dizer que a subida de montanha é uma maneira simples de pesquisa
para na do gradiente, assim você pode facilmente ser pego em um ótimo
local. O algoritmo 4 representa o Hill Climbing
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Algoritmo 4 Algoritmo hill Climbing (f)
f : a função objetivo de minimizar,
n: número de iterações.
Dado: xnew o novo elemento criado.
Dado: x0 o melhor elemento conhecido.
Sáıda: xbest elemento encontrado.
i = 0, x = x0
Avalie f(x).
Encontre um xnew = vizinho(x).
Avalie xnew
f(xnew) > f(x)
x = xnew
i = i+ 1, i ≥ n

1.3 Noções básicas de Algoritmo Evolutivo

1.3.1 Algoritmos evolutivos

Definição 7.2.1 Algoritmos evolutivos (EA) São algoritmos metaheuŕısticos
com base em uma população de indiv́ıduos que empregam mecanismos bi-
ologicamente inspirados como mutação, recombinação, a seleção natural e
sobrevivência do mais apto para ir ajustando de forma iterativa ou refinando
um conjunto de soluções.

Uma vantagem de algoritmos evolutivos sobre outros métodos de otimização
é a sua caracteŕıstica de caixa preta, ou seja, têm pouco conhecimento e
poucos pressupostos sobre a função objetivo a ser otimizada. Mesmo a de-
finição da função objetivo exige menos conhecimento da estrutura espaço que
o problema de modelar uma heuŕıstica viável para o problema. Além disso,
algoritmos evolutivos têm uma qualidade de resposta consistente a vários
tipos de problemas.

Assim, quando se trata de Computação Evolutiva e Algoritmos Evolutivos,
devemos entender que há um conjunto de técnicas e metodologias que os
compõem, todos com inspiração biológica na evolução Neo-Darwinista.
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1.3.2 Conceitos utilizados em Computação Evolutiva

Após a definição 7.2.1, vários conceitos devem ser bem entendidos já que eles
são comumente usados em Computação Evolutiva, descrito abaixo.

Definição 7.2.2 Individuo É uma proposta de solução na população, sem
qualquer alteração. Aqui denominada como x.

Definição 7.2.3 Cromossomo Refere-se a uma estrutura de dados con-
tendo uma série de parâmetros de projeto (ou genes). Esta estrutura se pode
armazenar computacionalmente de várias maneiras: cadeias de bits, array
de números inteiros ou números reais. Neste trabalho um cromossomo é
denotado como g.

Definição 7.2.4 Gene Essa é uma subseção de um cromossomo que ge-
ralmente codifica o valor de um dos parâmetros do problema, o gene que
codifica o i-ésimo parâmetro é indicado por gi.

Definição 7.2.5 População Esse é o conjunto de cromossomos que serão
tratados no processo evolutivo. Uma população é denotado como X.

Definição 7.2.6 Geração É uma iteração consiste em calcular a medida de
adequação de todos os indiv́ıduos de uma população X existente em seguida,
obter a próxima população a partir de um processo de operações de seleção
genética e reprodução. Para uma geração t sua população é de Xt.

Definição 7.2.7 Genótipo É a codificação usada no cromossomo, para
os parâmetros do problema a ser resolvido. Por exemplo, temos: binários,
ternários, inteiros, reais, o conjunto de valores posśıveis genótipo torna-se o
espaço de busca G.

Definição 7.2.8 Fenótipo É o resultado da descodificação de um cromos-
somo, ou seja, os valores obtidos passam da representação genética g ∈ G
(Fenótipo) ao problema de espaço x ∈ X.
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Definição 7.2.9 Função de avaliação Que é a medida de qualidade do
individuo no ambiente. Por exemplo, com f(x) = x2 sendo a função de
avaliação e gk → xk = {x} = 9, então, a avaliação do indiv́ıduo é f(9) = 81.

Definição 7.2.10 Aptidão É uma transformação g aplicada à função ava-
liação f(x) para medir a possibilidade de um indiv́ıduo xk ∈ X tem de se
reproduzir quando a seleção é aplicada. Em muitos casos, a função de aptidão
coincide com a função de avaliação, ou seja, g(f(x)) = f(x). Note que uma
avaliação individual f(xk) não depende da avaliação de outros indiv́ıduos da
população f(xj) ∈ X, j 6= k, mas aptidão g de um indiv́ıduo k é definida
com respeito aos outros membros da população.

Definição 7.2.11 Alelo Que é cada valor posśıvel que um gene poderá
adquirir. Estas dependem do espaço de busca definido para o genótipo G e
dependendo da codificação utilizada. Se a codificação binária é utilizado, em
seguida, o espaço de busca G ≡ Bl alelos permitindo ai ∈ {0, 1}.

Definição 7.2.12 Operador de Reprodução É qualquer mecanismo que
influencia a forma como a informação genética é transferida de pais para
crianças. Esses operadores possuem duas categorias conhecidas:

• Operadores de cruzamento (sexual)

• Operadores de Mutação (assexuada)

Além disso, em alguns outros modelos mais genéricos são usados outros ope-
radores, tais como:

• Operadores Panmı́ticos (um pai que se reproduz com múltiplos parcei-
ros)

• Operadores usando 3 ou mais pais.

Definição 7.2.13 Elitismo O elitismo é um mecanismo adicional nos al-
goritmos evolutivos, que garante que o mais apto cromossomo xbest ∈ Xt

é transferida para a próxima geração Xt+1 sem depender da seleção ou re-
produção.

xbest ∈ Xt → Xt+1 (1.11)
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Elitismo garante que a melhor adequação de uma população (individuo xbest ∈
Xt) nunca será pior do que uma geração t para a próxima t+ 1. Não é sufici-
ente para encontrar o ótimo global, mas foi demonstrada ser uma condição ne-
cessária para assegurar a convergência para o ótimo de um algoritmo genético
[Rudolph1994].

Prinćıpio baseado na Natureza Um algoritmo evolutivo é uma abs-
tração de processos e prinćıpios estabelecidos institúıdos pelo Darwinismo e
Neo-Darwinismo junto ao prinćıpio goal-driven (Impulsionada por objetivos)
[ Hauw1996 ]. Você também pode dizer que o espaço de busca G é uma abs-
tração do conjunto de posśıveis cadeias de DNA da natureza, jogando cada
elemento g ∈ G o papel de genótipos naturais.

Assim, pode-se ver o espaço G como um genoma e os elementos g ∈ G como
genótipos.

Da mesma forma qualquer coisa viva que sendo uma instância de seu genótipo
formada durante a embriogênese, um candidato à solução (ou fenótipo x no
espaço de problema X é também uma instância de seu genótipo foi obtido por
uma função de mapeamento γ : g 7→ x (também conhecida como codificação),
e sua aptidão é calculada de acordo com as funções objetivo que estão sujeitas
à otimização e dirigem a evolução para um objetivo espećıfico (goal-driven).

Ciclo básico de um algoritmo evolutivo Um processo evolutivo, em
geral, pode ser simulado computacionalmente usando os seguintes mecanis-
mos:

1. Uma forma de codificar as soluções x em estruturas g que é reproduzido
formando uma população G0 inicial gerada aleatoriamente.

2. O mapeamento de aptidão h(·) dependente de x e sua avaliação f(x)

3. Um mecanismo de seleção com base na aptidão.

4. Operações que atuam sobre os indiv́ıduos codificados gi ∈ G para os
reproduzir.

Estes mecanismos são uma ordem de marcha tal como mostrado na Figura
1.3.
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7.2 Conceptos Básicos de Algoritmo Evolutivo 121

2. Una función de asignación de aptitud h(•) que depende de los individuos
x y su evaluación f(x).

3. Un mecanismo de selección basado en la aptitud.
4. Operaciones que actuen sobre los individuos codificados gi œ G para

reproducirlos.
Estos mecanismos siguen un orden de ejecución como muestra la figura 7.3

Figura 7.3: El ciclo básico de un Algoritmo Evolutivo

7.2.3 Paradigmas de la Computación Evolutiva
Aunque no es muy fácil distinguir las diferencias entre los distintos tipos de
algoritmos evolutivos en la actualidad, se puede diferenciar tres principales
paradigmas de la Computación Evolutiva [Back1997]

¶ Programación Evolutiva
¶ Estrategias Evolutivas
¶ Algoritmos Genéticos

Adicionalmente se encuentran dos paradigmas más: Learning Classifier Sys-
tems y Programación Genética, que son bastante próximos a Algoritmos Ge-
néticos y Programación Evolutiva respectivamente. Cada uno de estos para-
digmas se originó de manera independiente y con motivaciones muy distintas.
La figura 7.4 ilustra una clasificación de los principales paradigmas que con-
forman la familia de los Algoritmos Evolutivos.
A continuación se revisarán rápidamente los principales paradigmas y más
adelante se dará todo el detalle a Algoritmos Genéticos .

Programación Evolutiva
Es una concepción inicial de la evolución simulada orientada a solucionar
problemas, en especial el de predicción [Fogel65]. La técnica, denominada
Programación Evolutiva [Fogel1966] consistía básicamente en hacer evolu-
cionar autómatas de estados finitos, los cuales eran expuestos a una serie de
símbolos de entrada (el ambiente), esperando que, en algún momento sean
capaces de predecir las secuencias futuras de símbolos que recibirían. Fogel
utilizó una función de recompensa que indicaba qué tan bueno era un cierto
autómata para predecir un símbolo, y usó un operador de mutación para
efectuar cambios en las transiciones y en los estados de los autómatas que

Figura 1.3: O ciclo básico de um algoritmo evolutivo.

1.3.3 Paradigmas da Computação Evolutiva

Apesar de não ser fácil distinguir as diferenças entre os diferentes tipos de
algoritmos evolutivos atualmente, pode-se distinguir três principais paradig-
mas da computação evolutiva [ Back1997 ]

• Programação Evolutiva

• estratégias evolutivas

• Algoritmos Genéticos

Além disso, há dois paradigmas: Learning Classifier Systems e Programação
Genética, que são bastante próximos de Algoritmos Genéticos e Programação
Evolutiva respectivamente. Cada um destes paradigmas originados de forma
independente e com motivações muito diferentes. A Figura 1.4 ilustra uma
classificação dos principais paradigmas que conformam com a famı́lia de al-
goritmos evolutivos.

Em seguida, se analisam rapidamente os principais paradigmas e mais a
diante todos os detalhes de Algoritmos Genéticos.

Programação Evolutiva É uma concepção inicial da evolução simulada
destinada a resolver problemas, especialmente a predição [ Fogel65 ]. A
técnica, chamada Programação Evolutiva [ Fogel1966 ] foi basicamente fa-
zer a evolução de autômatos de estados finitos, que foram expostos a uma
série de śımbolos de entrada (a atmosfera), na esperança de que em algum
momento sejam capazes de prever futuras sequências de śımbolos que rece-
beriam. Fogel usou uma função recompensa indicando o quão bom foi um
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Figura 7.4: Familia de Algoritmos Evolutivos

tenderían a hacerlos más aptos para predecir secuencias de símbolos.
Esta técnica no consideraba el uso de un operador de recombinación sexual
porque pretendía modelar el proceso evolutivo a nivel de especies y no a nivel
de individuos.
La programación evolutiva se aplicó originalmente a problemas de predicción,
control automático, identificación de sistemas y teoría de juegos, entre otros.
Probablemente la programación evolutiva fue la primera técnica basada en
la evolución en aplicarse a problemas de predicción, además de ser la prime-
ra en usar codificaciones de longitud variable (el número de estados de los
autómatas podía variar tras efectuarse una mutación), además de constituir
uno de los primeros intentos por simular la co-evolución.
En la Programación Evolutiva la inteligencia es vista como un comporta-
miento adaptativo [Fogel1966] donde se le da más importancia a los nexos
de comportamiento entre padres e hijos más que los operadores específicos.
El Algoritmo básico de la Programación Evolutiva es el siguiente:

Algorithm 5 Algoritmo básico de la Programación Evolutiva
t = 0 generar una población inicial Xt CFin = falso mutar Xt evaluar Xt

seleccionar elementos de Xt t = t+1

Así, la programación evolutiva es una abstracción de la evolución a nivel
de especies, donde cada individuo es una especie y por esto no es necesa-
rio usar operadores de recombinación, pues diferentes especies no se pueden
cruzar entre sí. La selección que usa es probabilística (por ejemplo torneo
estocástico).

Figura 1.4: Familia de Algoritmos Evolutivos.

certo autômato para prever um śımbolo, e usou um operador de mutação
para fazer mudanças em transições e estados do autômato que tenderiam a
torná-los mais adequados para sequências de śımbolos preditos.

Essa técnica não considera a utilização de um operador de recombinação
sexual porque procura modelar o processo evolutivo ao ńıvel da espécie e não
no ńıvel dos indiv́ıduos.

Programação evolutiva foi originalmente aplicada a problemas de previsão,
controle automático, identificação de sistemas e teoria dos jogos, entre outros.
Provavelmente a programação evolutiva foi a primeira técnica com base em
evolução aplicada aos problemas de predição, além de ser a primeira a usar
codificação de comprimento variável (o número de estados nos autômatos po-
dem variar após a conclusão de uma mutação), além de ser uma das primeiras
tentativas de simular a co-evolução.

Na programação evolutiva inteligência é vista como um comportamento adap-
tativo [ Fogel1966 ], onde é dada mais importância às ligações de compor-
tamento entre pais e filhos, em vez de operadores espećıficos. O algoritmo
básico de programação evolutiva é como se segue:
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Algoritmo 5 Algoritmo básico da programação evolutiva
t = 0 gerar uma população inicial Xt

CFin = falso mutar Xt

avaliar Xt

selecionar elementos de Xt

t = t+ 1

Assim, a programação evolutiva é uma abstração da evolução à ńıvel de
espécies, onde todo mundo é uma espécie e por isso não são necessários
operadores de recombinação, como espécies diferentes não podem se cruzar.
A seleção está usando probabiĺıstica (por exemplo, torneio estocástico).

Estratégias evolutivas As estratégias evolutivas foram desenvolvidos em [
Rechenberg73 ] como uma otimização heuŕıstica baseada na idéia de adaptação
e evolução, com a intenção inicial de resolução de problemas hidrodinâmicos
de alta complexidade. Estes problemas consistiam de experimentação em
um túnel de vento para optimizar a forma de um tubo curvo, minimizar a
resistência encontrada entre uma placa de ligação e otimizar a estrutura de
um bocal intermitente de duas fases.

A descrição anaĺıtica desses problemas era imposśıvel e, claro, suas soluções
usando métodos tradicionais, tais como gradiente também eram. Este Ingo
Rechenberg impelido a desenvolver um método de configurações aleatórias
discretas inspirados no mecanismo de mutação que existe na natureza. Os
resultados destas experiências são apresentados pela primeira vez no Instituto
Hidrodinâmica da Universidade [ Fogel98 ].

Nos dois primeiros casos (o tubo e placa), Rechenberg prosseguiu com mu-
danças aleatórias em determinadas posições das articulações e no terceiro
problema passou a trocar, adicionar ou remover segmentos de bico. Sabendo
que na natureza pequenas mutações ocorrem com maior frequência que gran-
des, Rechenberg decidiu fazer essas mudanças com base em uma distribuição
binomial com uma variância fixada. O mecanismo básico destes primeiros
experimentos era criar uma mutação, ajustar as juntas e segmentos de bicos
de acordo com elas, levar a análise correspondente e determinar o quão bom
era a solução. Se isso era melhor do que o seu predecessor, então passou a
ser utilizado como uma base para o próximo experimento. Assim, nenhuma
informação foi exigida, no montante de melhorias ou deteriorações que foram
feitas. Esta técnica tão simples deu lugar a inesperadamente bons resultados
para os três problemas em questão.
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Caracteŕısticas As estratégias evolutivas têm as seguintes caracteŕısticas:

1. Os candidatos à solução são vetores x ∈ X ⊆ Rn,x = (x1, . . . , xn) para
eles não se aplicam qualquer codificação, ou seja, G = X. Assim o
espaço de solução é definido como X ⊆ Rn. Isto significa que tanto o
espaço de busca, como o problema do espaço são expressos computaci-
onalmente com variáveis de números reais (ponto flutuante).

2. A mutação e seleção são os principais operadores sendo menos usual o
cruzamento.

3. A mutação é explorar os elementos xi do vetor x e ir substituindo-os
por um número obtido a partir de uma distribuição normal N(xi, σ2

i ).
Isto significa que o item é mutado usando uma distribuição normal
multivariada N(x,Σ).

4. Existe um critério para atualizar o valor de σ2
i usando autoadaptação.

Algoritmo (1 + 1)-EE A versão original do (1 + 1)-EE, usava apenas um
pai e filho. O filho competiu com o pai, e o melhor permaneceu na geração,
esse tipo de estratégia de seleção é determinista e com caracteŕıstica extinta,
já que os piores indiv́ıduos têm probabilidade zero de seleção e simplesmente
desaparecem.

A mutação no modelo (1 + 1)-EE para a geração t é obtida aplicando a
seguinte equação:

xt+1 = xt + N(0,Σ) (1.12)

onde N(0,Σ) é uma variável aleatória que segue uma distribuição de Gauss
multivariada com média µ = 0 e matriz de covariância σ.

Σ é a matriz de covariância com elementos σiσj = 0, ∀i 6= j , ou seja, a matriz
de covariância é diagonal, isso significa que são usadas distribuições normais
independentes para a mutação de cada componente xi de x. O algoritmo 6
ilustra a estratégia (1 + 1)-EE.
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Algoritmo 6 Algoritmo (1 + 1)-EE
k,m, t = 0, ps = 0
inicializa xt = (x1, . . . , xn)
Aleatoriamente avalia f(xt) t ≤ m
mutar xt−mut = xt +N(0,Σt)
avaliar xt−mut xt = melhor(xt−mut,xt)
xt = xt−mut
ps = ps + 1, t = t+ 1, t mod k = 0

Σt =





Σt/C se ps/k < 1/5
cΣt se ps/k > 1/5
Σt se ps/k = 1/5

ps = 0, Σt = Σt−1

O próprio Rechemberg estendeu a estratégia inicial, introduzindo o conceito
de população na estratégia denominada (µ+ 1)-EE, onde existem µ anteces-
sores e um único filho, que pode substituir o pior dos ancestrais da população
(seleção extintiva).

Estratégias (µ + λ)-EE / (µ, λ)-EE Mais tarde, Schwefel [ Schwefel77 ]
propôs ter prole múltipla estabelecendo estratégias (µ + λ)-EE e (µ, λ)-EE,
cuja diferença é a metodologia de seleção:

• Em (µ+λ)-EE se juntam os conjuntos de µ antepassados e de λ descen-
dentes em um conjunto de tamanho µ + λ e os µ melhores indiv́ıduos
sobrevivem

• Em (µ, λ)-EE, apenas os µmelhores descendentes sobrevivem, isto força
que λ ≥ µ.

Convergência de estratégias evolutivas Rechemberg fez uma regra
para ajustar o valor do desvio padrão σ durante o processo evolutivo, de
modo que o processo mantenha a convergência para o ótimo. Esta regra é
conhecida como a regra do sucesso 1/5 que é descrita como:

A proporção de mutações bem sucedidas (que melhoram a solução) e o total
de mutações deve ser 1/5. Se for maior, então o desvio padrão aumenta, se
for menor, então ele deve ser diminúıdo.

De uma maneira mais elegante:



1.3. NOÇÕES BÁSICAS DE ALGORITMO EVOLUTIVO 23

σt =





σt−n/C se ps < 1/5
cσt−n se ps > 1/5
σt−n se ps = 1/5

(1.13)

onde n é a dimensão do problema, t é a geração atual, ps é a frequência
relativa de mutações de sucesso contadas por um certo intervalo de gerações e
varridas de mutações (10n, por exemplo) e, c é uma constante de atualização,
o valor mais t́ıpico é c = 0, 817.

Mecanismo de auto-adaptação Nas estratégias evolutivas além de evo-
luir variáveis do problema, também evoluem parâmetros técnicos, neste caso,
os desvios-padrão σi. Aos antecessores selecionados para operar aplica-se o
seguinte:

σi = σie
(τ ′N(0,1)+τNi(0,1)) (1.14)

x′i = xi +N(O, σi) (1.15)

onde τ e τ ′ são constantes que são uma função de n.

Note que as estratégias evolutivas simulam o processo evolutivo a ńıvel de
um indiv́ıduo permitindo operadores de recombinação, cuja quantidade de
antecessores a recombinar é parametrizado por ρ, além disso, a recombinação
pode ser:

Sexual, em que o operador atua sobre dois indiv́ıduos selecionados aleato-
riamente.

Panmı́tica, ou seja, um indiv́ıduo é selecionado xk e vários outros indiv́ıduos
xl, l = 1, . . .m. O indiv́ıduo xk recombina com cada um dos vetores xl
para obter cada componente x′l do vetor descendente x′.

Além disso, o processo de seleção utilizado é determińıstico.
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1.4 Algoritmo Genético clássico

1.4.1 Introdução

Os algoritmos genéticos - originalmente chamados planos reprodutivos Genéticos
- foram desenvolvidos por John H. Holland no ińıcio da década 1.960 [ Hol-
land62 ; Holland62a ] os interessados em estudar os processos lógicos que
ocorreram na adaptação, inspirados por estudos feitos naquela época com
autômatos celulares [ Schiff2007 ] e redes neurais [ Haykin1998 ] notaram
que o uso de regras simples podem levar a um comportamento de visua-
lização flex́ıvel, a possibilidade de estudar a evolução de sistemas complexos.
Holland percebeu que para estudar a adaptação foi necessário considerar os
seguintes prinćıpios:

1. a adaptação ocorre num ambiente,

2. a adaptação é um processo de uma população,

3. o comportamento individual pode ser representado como programas,

4. o comportamento futuro pode ser gerado por variações aleatórias nos
programas,

5. a sáıda dos programas tem relação entre elas se suas respectivas estru-
turas também têm relação.

Assim, Holland conseguiu ver o processo de adaptação como um mecanismo
em que os programas de uma população estão melhorando e interagem de
acordo com um ambiente que determina a sua qualidade. A combinação
de variações aleatórias com um processo de seleção com base na qualidade
dos programas de meio ambiente, deve levar a um sistema adaptativo ge-
ral. É este sistema que Holland chamou de Plano de Genética Reprodutiva [
Holland1975 ].

Embora algoritmos genéticos foram concebidos no âmbito da adaptação,
parte de Machine Learning, atualmente são massivamente utilizados como
ferramenta de otimização [ Eiben2003 ].

1.4.2 Definição de Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos, tais como técnicas de Inteligência Artificial são algorit-
mos de execução de métodos estocásticos de busca de um modelo de alguns
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fenômenos naturais que são: a hereditariedade e o prinćıpio darwiniano da
sobrevivência do mais apto. A metáfora que está por trás de algoritmos
genéticos é a evolução natural. Na evolução em ńıvel de espécie, o problema
que cada espécie enfrenta consiste em buscar adaptações que são benéficas
para o ambiente que é complicado e mutável. Este conhecimento adquirido
por cada uma das espécies, é constrúıdo sobre a estrutura dos cromosso-
mos dos seus membros. O algoritmo genético trabalha em uma população
de soluções e enfatiza a importância de cruzamentos sexuais (Operador) em
mutação (Operador Secundário) e usa seleção probabiĺıstica com base na
aptidão de soluções, ao contrário de outros paradigmas de programação evo-
lutiva, como formação evolutiva e estratégias evolutivas.

1.4.3 Componentes de um Algoritmo Genético

[ Michalewicz1996 ] afirma que, a fim de aplicar o algoritmo genético se requer
os seguintes cinco componentes básicos:

1. Uma representação das posśıveis soluções para o problema, de natureza
genot́ıpica, é chamada cromossomo.

2. Uma forma de criar uma população inicial de posśıveis soluções, a que
se refere de inicialização, que, tipicamente, é baseado num processo
aleatório.

3. Uma função objetivo que reproduz o ambiente, qualificando as soluções
de acordo com sua aptidão, é chamada função de avaliação.

4. Operadores genéticos que alteram a composição dos genomas selecio-
nados produzindo descendentes por gerações.

5. Configurações, isto é, os valores para os diferentes parâmetros que
usam o algoritmo genético (tamanho da população, a probabilidade
de aplicação de cruzamento, mutação, o número máximo de gerações,
etc.)

1.4.4 Algoritmo Genético Canônico

Também chamado de algoritmo genético tradicional, foi introduzido por [
Goldberg89 ] e são usados indiv́ıduos compostos por sequências de números
binarios bi ∈ 0, 1 de fixo comprimento l que codificam todas as variáveis em
questão. Neste modelo de algoritmo genético se nota claramente o conceito
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de genótipo que são cada uma das cadeias binárias bi que codificam uma
respectiva solução ou fenótipo xi. Embora uma codificação de fenótipo a
genótipo γ−1 : x → g não está limitada a representação binária {0, 1}, esta
codificação é mais semelhante aos cromossomas biológicos, que é a que [
Holland1975 ] concebeu e implementou.

Na Tabela 1.4.4 um modelo individual t́ıpico usado no algoritmo canônico
de Holland consiste em uma sequência binária bi.

bi 0 1 0 0 1 1 · · · 0 1 0 1 1 0
bl−1 bl−2 bk bj b1 b0

Tabela 1.1: Cadeia binária com comprimento l.

Uma sequência binária é chamada de um cromossomo. Cada posição da
cadeia é chamada gene e o valor dentro desta posição (que pode ser um valor
{0, 1}) é chamado alelo.

Procedimento Elemental O pseudocódigo para um algoritmo de básico
é o seguinte:

Algoritmo 7 Método do Algoritmo Genético
t = 0
inicializa população de genótipos Gt

decodificar e avaliar as estruturas de Gt

cfim = false
t = t+ 1
escolha Gt de Gt−1
operar Gt Formando Gt

avaliar Gt

onde Gt é a população de cromossomos na geração t, t é o iterador de
gerações, Gt é o conjunto de indiv́ıduos selecionados para reproduzir (que
sofrerão cruzamento ou mutação), cfim é uma condição de finalização do
algoritmo.

Para a avaliação de um genótipo gi ∈ Gt é necessária a decodificação de seus
fenótipos γi : gi 7→ xi para que possamos aplicar a função de avaliação f(xi).
Após a condição de término o algoritmo satisfeito deve parar de iterar, e o
indiv́ıduo com a melhor aptidão xbest encontrado até agora será considerado
a solução obtida pelo algoritmo genético. Este critério final é tipicamente
um número máximo de gerações Itmax ou o cumprimento de um teste de
convergência aplicado à população Xt.
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A Figura 1.5 ilustra este ciclo população inicial, que inclui a seleção, re-
produção (cruzamento e mutação) e avaliação.

128 Algoritmos Evolutivos

f (�)

ReproducciónNueva población
de descendientes

Evaluación de
la descendencia

Evolución

Selección de
Progenitores

Cruce

Mutación

Individuo genotipo fitness
x1 100100 1296
x2 010010 324
x3 010110 484
x4 000001 1

Figura 7.6: Ciclo principal de un Algoritmo Genético

ble xi dependerá de la precisión deseada para esta variable. La ecuación
7.16 ilustra una codificación típica de n variables x = (x1, . . . ,xn) en una
cadena binaria.

x1˙ ˝¸ ˚
100 . . .1¸ ˚˙ ˝

l1

. . .

xi˙ ˝¸ ˚
010 . . .0¸ ˚˙ ˝

li

. . .

xn˙ ˝¸ ˚
110 . . .0¸ ˚˙ ˝

ln

(7.16)

donde la variable x = (x1, . . . ,xi, . . . ,xn) es codificada mediante una concate-
nación de cadenas binarias de longitud l = l1 + . . .+ li + . . .+ ln.
Este tipo de codificación permite que un algoritmo genético pueda ser apli-
cado en una gran variedad de problemas, puesto que el mecanismo genético
actuará evolucionando las cadenas binarias según el valor de aptitud deriva-
do de la función de evaluación f(x) sin preocuparse en la naturaleza de las
variables x. Cabe destacar que la cantidad verdadera de posibles valores de
las variables y sus dominios son tratados por la codificación. Con esta opción
se hace posible que un mismo esquema de algoritmo genético se aplique en
diversos problemas sin necesidad de muchas alteraciones [Deb2000].
La decodificación usada para extraer los valores de las variables a partir de
una cadena binaria comenzará realizando lo siguiente:
1. Dada la cadena binaria b = {b1, . . . , bl} œ Bl se extrae la subcadena bi œ

Bli correspondiende a la variable xi.
2. Se aplica la decodificación “ : Bl ‘æ X donde X está definido de acuerdo

a la naturaleza de las variables del problema.

Figura 1.5: Ciclo principal de un Algoritmo Genético.

Representação Binária Como já mencionado, um algoritmo genético
canônico usa cadeias de números binários com comprimento l como cromos-
somos que codificam as variáveis de decisão, ilustradas na Figura 1.5.

Definição 7.3.1 (Cadeias Binárias) A cadeia binária é definida utili-
zando um alfabeto binário B = {0, 1} e uma cadeia binária de comprimento
l ocupa um espaço Bl = B× . . .× B = {0, 1}l. Dada uma função f(x) para
ser otimizada, onde x = {x1, · · · , xn}, Cada uma das variáveis xi pode ser
codificada em uma cadeia binária de comprimento li definido pelo usuário.
A codificação de todas as variáveis é obtida pela concatenação das n cadeias
comprimento li de modo a formar uma única grande cadeia de comprimento
l = l1 + · · ·+ ln. Sabe-se que uma cadeia binária de comprimento l pode co-
dificar para um total de 2l pontos de busca, isso significa que o comprimento
li para uma variável xi depende da precisão desejada para esta variável. A
Equação 1.18 ilustra uma t́ıpica codificação de n variáveis x = (x1, · · · , xn)
em uma cadeia binária.
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x1︷ ︸︸ ︷
100 . . . 1︸ ︷︷ ︸

l1

. . .

xi︷ ︸︸ ︷
010 . . . 0︸ ︷︷ ︸

li

. . .

xn︷ ︸︸ ︷
110 . . . 0︸ ︷︷ ︸

ln

(1.16)

onde a variável x = (x1, . . . , xi, . . . , xn) é codificado por uma concatenação
de cadeias binárias de comprimento l = l1 + · · · + li + . . . + ln. Este tipo
de codificação permite um algoritmo genético possa ser aplicada em uma
variedade de problemas, uma vez que o mecanismo genético age na evolução
das cadeias binárias de acordo com o valor de fitness derivado da função de
avaliação f(x) sem se preocupar com a natureza das variáveis x. Note que o
número real de posśıveis valores das variáveis e de seus domı́nios são trata-
dos pela codificação. Com esta opção é posśıvel que o mesmo esquema seja
aplicado em vários problemas sem muitas alterações [ Deb2000 ]. A decodi-
ficação usada para extrair os valores das variáveis de uma cadeia binária vai
começar fazendo o seguinte:

1. Dada a sequência binária b = {b1, . . . , bl} ∈ Bl se extrai a subcadeia
bi ∈ Bli correspondente à variável xi.

2. aplica a decodificação γ : Bl 7→ X, onde X é definido de acordo a
natureza das variáveis do problema.

Codificação de variáveis reais em binárias Dada uma função f(x),
onde x ∈ X ⊆ Rn, a ser otimizada, é necessário codificar cadeias binárias
obedecendo às seguintes propriedades:

• Cada vetor x = (x1, . . . , xn) ∈ X deve ser codificado por uma única
palavra binária de comprimento l. Isso significa que você deve definir
uma função de codificação γ−1 tal que

γ−1 : X→ Bl (1.17)

• Cada variável xi tem o seu próprio domı́nio 〈lefti, righti〉 definido tal
que satisfaz xi ∈ 〈lefti, righti〉,∀i = (1, . . . , n). Se deve definir uma
função de codificação γ−1

i para a variável xi como:

γ−1
i : 〈lefti, righti〉 ⊂ R→ Bli (1.18)

• Se limitamos precisão de cada variável de xi para pi d́ıgitos decimais o
espaço Bli deve ser capaz de codificar pelo menos (righti − lefti)× 10pi

valores para a variável xi, como se mostra na Figura 1.6.
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7.3 Algoritmo Genético Clásico 129

Codificación de variables reales en binario
Dada una función f(x) donde x œ X ™ Rn, a ser optimizada, se requiere
codificarla a cadenas binarias cumpliendo las siguientes propiedades:

¶ Cada vector x = (x1, . . . ,xn) œ X deve ser codificado mediante una úni-
ca palabra binaria de longitud l. Esto significa que se debe definir una
función de codificación “≠1 tal que

“≠1 : X ‘æ Bl (7.17)

¶ Cada variable xi tiene su propio domínio Èlefti,rightiÍ definido tal que se
cumpla que xi œ Èlefti,rightiÍ ,’i = (1, . . . ,n). Se debe definiruna función
de codificación “≠1

i para la variable xi como:

“≠1
i : Èlefti,rightiÍ µ R ‘æ Bli (7.18)

¶ Si se limita la precisión de cada variable xi, a pi dígitos decimales el
espacio Bli deberá ser capaz de codificar al menos (righti ≠ lefti) ◊ 10pi

valores para la variable xi, como muestra la figura 7.7.

Precisión ! 1
10pi

rightilefti

dominio
de xi

(righti � lefti)⇥10pi

diferentes soluciones

Figura 7.7: Número de posibles valores para xi

¶ Dadas estas exigencias de precisión, ya es posible encontrar el valor de
longitud li de bits que las satisfaga para la variable xi. Este valor li queda
definido por la ecuación 7.19:

2li Ø (righti ≠ lefti)◊10pi (7.19)
li Ø log2(righti ≠ lefti)+pi log2(10)

donde li œ N ya que representa una cantidad de bits, que quedará definido
por el valor natural inmediatamente mayor que el valor calculado como:

li = ceil[log2(righti ≠ lefti)+pi log2(10)] (7.20)

Esta regla es aplicada porque la condición de precisión indica que, al
menos, se satisfaga la precisión en dígitos decimales especificada.

¶ Para encontrar el tamaño l en caracteres binarios del cromosoma que
codifique todas las variables de x = {x1, . . . ,xn}, sólo queda sumar todos
los li encontrados: q

i li
¶ Se cumple que, para un dado valor lefti Æ xi Æ righti codificado en bina-

rio, la cadena binaria binf = (00 . . .0) representa el valor lefti y la cadena
binaria bsup = (11 . . .1) representa el valor righti

Figura 1.6: Número de posśıveis valores para xi.

• Dadas estas exigências de precisão, é posśıvel encontrar o valor de com-
primento li de bits que as satisfaçam para a variável xi. Este valor li é
definido pela Equação 1.21:

2li ≥ (righti − lefti)× 10pi (1.19)

li ≥ log2(righti − lefti) + pi log2(10)

onde li ∈ N e que representa um número de bits, de que irá ser definido
pelo valor natural imediatamente maior do que o valor calculado como:

li = ceil[log2(righti − lefti) + pi log2(10)] (1.20)

Essa regra é aplicada porque a condição de precisão indica que, ao
menos se satisfaça a precisão de d́ıgitos decimais especificada.

• Para encontrar o tamanho l nos caracteres binários cromossômicas que
codifique todas as variáveis x = {x1, . . . , xn}, basta adicionar todos os
li encontrados: ∑

i li.

• É verdade que, para um dado valor lefti ≤ xi ≤ righti codificado em
binário, a sequência binária binf = (00 . . . 0) representa o valor lefti e
a cadeia binária bsup = (11 . . . 1) representa o valor righti.

• A decodificação de real a binário γi para uma variável xi é definida
como:

γi : Bli → 〈lefti, righti〉 ⊂ R (1.21)
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Decimal Binario Gray
0 000 000
1 001 001
2 010 011
3 011 010
4 100 110
5 101 111
6 110 101
7 111 100

Tabela 1.2: Cadeias binárias e código de cadeia de Gray.

e é para converter a cadeia binária bi para decimal e encaixá-la no
intervalo de domı́nio 〈lefti, righti〉 de acordo com a Equação 1.24:

xi(real) = lefti +


li−1∑

j=0
2jaj


 righti − lefti

2li−1 (1.22)

Note que para esta codificação, presume-se que a granularidade do espaço de
busca para a variável xi é uniforme e igual a 1

2li
. Se esta hipótese não for cum-

prida, ou seja, a granularidade não é uniforme, como ocorre nos números de
ponto flutuante ±1.ddd . . .× bE, a função de codificação-descodificação pode
ser ajustada de forma apropriada utilizando uma transformação. No entanto,
para problemas reais de busca e otimização podem não existir padrões de-
finidos de granularidade tornando mais complicado tanto como função de
descodificação quanto de codificação.

Há casos em que algumas variáveis tomam valores negativos e positivos. Se
o domı́nio destas variáveis é simétrico, ou seja, xi ∈ 〈−ui, li〉 pode ser usado
uma codificação de representação com base de inteiros “complemento de 2”
onde o bit mais significativo refere-se ao sinal.

Vantagens e desvantagens A representação binária é simples e fácil de
usar, nos dá bons resultados e facilita a ação dos operadores genéticos, sendo
capaz de descodificar reais ou inteiros; mas nem sempre é o mais adequado
e tem dois problemas.

Risco por distância de Hamming Se define distância de Hamming
como o número de bits diferentes entre duas palavras binárias. Quando é
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empregado codificação binária com base em LSB e MSB, em muitos casos
acontece que a distância em bits entre dois valores binários não tem corres-
pondência com a distância entre os valores numéricos codificados em binários,
isso pode ser observado na Tabela 1.4.4 nos valores 3 e 4. Uma opção que
pode mitigar este problema é o uso de codificação Gray descrita abaixo.

O código de Gray é usada para obter palavras binárias B = {0, 1} uti-
lizando uma metodologia diferente para a codificação e descodificação, tal
como descrito no seguintes fases:

1. Dada uma cadeia convencional b = {b1, . . . , bl} ∈ Bl, é convertido em
código gray a = {a1, . . . , al} ∈ Bl utilizando uma codificação γ−1 :
Bl 7→ Blgray expressa na Equação 1.27:

ai =




bi se i = 1
bi−1 ⊕ bi caso contrário

(1.23)

onde ⊕ é o operador de adição módulo 2. A principal vantagem da
presente codificação é precisamente que para inteiros adjacentes, a
distância de Hamming das cadeias binárias resultantes é 1.

2. A decodificação de um binário para Código Gray a = {a1, . . . , al} ∈ Bl
para convertê-lo em cadeia binária é aplicar a expressão

bi =
i⊕

j=1
aj, ∀i = {1, . . . , l} (1.24)

em seguida, é posśıvel aplicar a decodificação γi : Bli 7→ X que é ne-
cessária.

A codificação completa tem a seguinte sequência:

γ−1 : X→ Bl → Blgray (1.25)
γ : Blgray → Bl → X (1.26)

O aumento da dimensionalidade do problema Este efeito ocorre por-
que o comprimento l da cadeia binária resultante é muito maior do que a
dimensão n dos valores reais originais para precisão de k bits especificado. O
exemplo a seguir ilustra este efeito para uma codificação γ−1 : Rn 7→ Bl:
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Exemplo 7.1 Deixe a função f(x1, x2) com espaço de problema X ⊂ R2

definido por domı́nios 〈left1, right1〉 = 〈left2, right2〉 = 〈0, 5〉. É claro que a
dimensão original do problema é n = 2

• Se você quer encontrar a codificação γ : R2 7→ Bl para os domı́nios do
problema e considerando uma precisão de k = 5 d́ıgitos decimais.

• A aplicação da metodologia da Seção 7.3.4 se obtém cadeias de longi-
tude l1 = l2 = 19, e o comprimento total da cadeia de bits é l1 + l2 = 38
bits binários.

• Portanto, a codificação resultante é γ−1 : R2 7→ B38.

Inicialização da População Seja X{xi}mi=1 uma população dem indiv́ıduos
e dimensão n, isto é, com n variáveis x = (x1, . . . , xn). A inicialização da po-
pulação inicial X0 é realizada para cada indiv́ıduo xi ∈ X0, i = 1, . . . ,m con-
forme a Equação 1.31, colocando valores aleatórios em cada uma das variáveis
x1, x2, . . . , xn. Claramente, essa inicialização deve respeitar os domı́nios de
cada variável xj, ∀j = (1, . . . , n).

xj ∈ 〈leftj, rightj〉 → xj = leftj + (rightj − leftj)U(t) (1.27)

onde U(t) é um valor aleatório com distribuição uniforme (0, 1). Nota-se que
se a realização de U(t) = 0, o valor inicializado coincide com o leftj, e se
realizando U(t) = 1, o valor inicializado corresponde a rightj.

Codificação de inicialização γ : Rn 7→ Bl Se você estiver usando um
mapeamento γ−1 : Rn 7→ Bl, cada variável xi será codificada por cadeias
b ∈ Bli com valores bi ∈ {0, 1}. A inicialização pode ser feita diretamente
gerando bits aleatórios 0 ou 1 e colocando-os em cada alelo bi da cadeia b
sendo inicializado, sem preocupações com os domı́nios pois, a precisão foi de-
terminada pela aplicação Equação 1.22 e domı́nios são definidos e garantidos
tanto codificação γ−1 : Rn → Bl quanto na decodificação γ : Bl 7→ Rn como
já foi visto na Equação 1.24.

Exemplo 7.2 Deixe a função F6, aplicada a duas variáveis, F6(x1, x2) que
é uma função t́ıpica cheia de máximos locais e mı́nimos, o que torna dif́ıcil
encontrar o ótimo global x∗ que é bem conhecido e localizado em f(x∗) =
f(0, 0) = 1, 00. A Equação 1.32 representa a função F6.
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F6(x1, x2) = 0, 5−
(sen

√
x2

1 + x2
2)2 − 0, 5

(1, 0 + 0, 001(x2
1 + x2

2))2 (1.28)

Esta equação tem duas variáveis x1, x2 ∈ X ⊂ R2 e não se restringe a valores
a priori para x1 ou x2. Para este exemplo, se encaixa x1, x2 nos seguintes
domı́nios:

x1 ∈ 〈−100, 100〉
x2 ∈ 〈−100, 100〉

Na Figura 1.7 se exibe parte dessa função, para os intervalos x1 ∈ 〈−10, 10〉, x2 ∈
〈−10, 10〉, onde os múltiplos máximos e mı́nimos são observados que são
caracteŕısticos da função f6. Observe que o ponto x∗ = (0, 0) e o valor
f(0, 0) = 1, 0 é o máximo global, tal como indicado na figura.

Definindo o cromossomo Suponha que você quer codificar o indiv́ıduo
usando cadeias binárias, isso nos obriga a pensar em uma codificação do tipo
γ−1 : X→ Bl, onde Bl é o espaço de cadeias binárias de comprimento l inteiro
representando indiv́ıduos. Se uma precisão de 4 a 5 casas decimais é definido
para cada variável xi, aplicando a Equação 1.22, se calcula o número li ∈ N
de bits binários para cada xi do seguinte modo:

log2((100− (−100)× 104) ≤ li ≤ log2((100− (−100)× 105)
log2(2× 106) ≤ li ≤ log2(2× 107)

20, 93 ≤ li ≤ 24, 25

Temos que li pode assumir os valores 21, 22, 23, 24, que é selecionado li = 22.
Portanto, o cromossomo binário que codifica x = (x1, x2) tem um compri-
mento total l1 + l2 = 44 bits. A inicialização da população inicial consiste
simplesmente no preenchimento de valores {0, 1} aleatórios para cada cro-
mossomo codificado bi ∈ B0.

1.4.5 Função de avaliação

A função de avaliação é o elo entre o algoritmo genético e o problema em
questão. Pode ser definida como o resultado da aplicação no problema a ser
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Figura 7.8: Visualización de la Función F6Figura 1.7: Visualização da função F6.

otimizado, os valores x = {x1, . . . , xn} propostos em um indiv́ıduo. Dado o
indiv́ıduo xi, sua função de avaliação é denotada como f(xi).

Aptidão A partir da função de avaliação, a aptidão a é definida pelo valor
numérico que é atribúıdo a cada indiv́ıduo (fenótipo) xi indicando o quão
bom é em relação a outros indiv́ıduos da população X para a solução, como
na Equação 1.33.

a(f(xi),X) = aptidão de xi (1.29)

Observe que, para muitos casos, a aptidão é a própria função de avaliação,
isto significa que a(f(xi),Xf(xi) que geralmente pode criar confusão entre
os dois. Por isso, deve ficar claro que a função avaliação depende apenas do
indiv́ıduo xi e do problema de otimização, enquanto que a aptidão de um
mesmo indiv́ıduo deve depender dela e do resto de indiv́ıduos da população
X em relação ao problema de otimização.

Exemplo 7.3 Assumindo a utilização de uma codificação/decodificação de
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binário para inteiro γ : B12 7→ Z2 com cadeias binárias de comprimento l1 +
l2 = 6 + 6 para fenótipo (x1, x2) e uma função de aptidão igual a f(x1, x2) =
x2

1 + x2
2, temos que

f(0100112, 0101102) = 192 + 222 = 845 (1.30)

Não há qualquer limitação sobre a complexidade da função de avaliação,
pode ser tão simples como a equação polinomial do exemplo 7.3, ou ser tão
complexa exigindo a execução de vários módulos de simulação para avaliar
os valores das variáveis especificadas no indiv́ıduo. A Figura 1.8 ilustra o
quão sério é o processo de avaliação para o problema f6.

134 Algoritmos Evolutivos

7.3.5 Función de Evaluación
La función de evaluación es el enlace entre el algoritmo genético y el problema
en cuestión. Se puede definir como el resultado de aplicar en el problema a
ser optimizado, los valores x = {x1, . . . ,xn} propuestos en un individuo. Dado
el individuo xi, su función de evaluación se denota como f(xi).

Aptitud
A partir de la función de evaluación, se define la aptitud a como el valor
numérico que se le asigna a cada individuo (fenotipo) xi indicando qué tan
bueno es con respecto a los demás individuos de la población X para la
solución del problema, como en la ecuación 7.29.

a(f(xi),X) = aptitud de xi (7.29)

Cabe destacar que para muchos casos, la aptitud es la propia función de
evaluacion, esto quiere decir que a(f(xi),X) = f(xi) lo que suele crear con-
fusiones entre ambos conceptos. Por esto debe quedar claro que la función
de evaluación depende sólo del individuo xi y del problema de optimización
mientras que la aptitud del mismo individuo puede depender de él y del resto
de individuos de la población X con respecto al problema en optimización.
⌅ Example 7.3 Suponiendo el uso de una codificación/decodificación binario
a entero “ : B12 ‘æ Z2 con cadenas binarias de longitud l1 + l2 = 6+6 para un
fenotipo (x1,x2) y una función de aptitud igual a la evaluación f(x1,x2) =
x2

1 +x2
2, tenemos que

f(0100112,0101102) = 192 +222 = 845 (7.30)

⌅

No existe limitación en la complejidad de la función de evaluación, puede ser
tan simple como la ecuación polinómica del ejemplo 7.3, o ser tan compleja
que requiera la ejecución de varios módulos de simulación para evaluar los
valores de las variables especificadas en el individuo. La figura 7.9 ilustra
cómo seria el proceso de evaluación para el problema f6.
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⇣
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q
x2
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g : B12 7! R2Decodificación

x = (x1,x2)

0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 1 0

Figura 7.9: Cromosoma y Función de EvaluaciónFigura 1.8: Cromossoma e função de avaliação.

O objetivo desta fase é obter, a partir de uma população Xt na geração t,
um vetor de aptidões At que vai ser usado na seguinte etapa do processo
evolutivo: a seleção.

1.4.6 Estratégias de Seleção

Uma vez criada uma população inicial de m indiv́ıduos X0 = {xi}mi=1 e
calculada aptidão de cada um de seus indiv́ıduos xi armazenada no vetor
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de aptidões At, os indiv́ıduos são selecionados para serem reproduzidas.
Esta seleção é geralmente baseada na capacidade de cada indiv́ıduo para
a(f(xi),Xt) o que representa atualmente uma probabilidade de seleção de
cada indiv́ıduo xi com respeito a outros indiv́ıduos na população. A seleção
normalmente envolve um sorteio usando probabilidade, que o caracteriza
como um processo probabiĺıstico.

As técnicas de seleção utilizados em algoritmos genéticos podem ser classifi-
cados em 2 grupos:

• Seleção proporcional

• Seleção por torneio

Seleção Proporcional Que são algumas das estratégias para a seleção
originalmente propostas por Holland [ Holland1975 ] cuja caracteŕıstica é que
os indiv́ıduos são selecionados de acordo com a sua contribuição de aptidão
com respeito ao total de aptidão da população. Dentro deste grupo, temos
as seguintes estratégias

• Seleção por Roleta

• Resto Estocástico,

• Deterministic Sampling.

• Universal Estocástico

Além disso, existem outras técnicas sendo proporcionais, implementam os
seguintes adiantamentos

• Escalonamento-σ

• Usando hierarquias

• Seleção de Boltzmann

Seleção por Roleta Entre todas as estratégias de seleção, a mais utilizada
por sua simplicidade e facilidade de compreensão é a seleção de roleta. Seu
prinćıpio de funcionamento baseia-se na formação de um vetor de aptidões
acumuladas onde cada indiv́ıduo trás o seu peso. Um sorteio é então reali-
zado gerando uma posição entre 0 e o valor acumulado total e se seleciona
o indiv́ıduo que, doou a parte em que o ponto é encontrado. Desta forma,
indiv́ıduos cuja contribuição para a aptidão foi maior, terão mais chance de
serem selecionados. O algoritmo é descrito no procedimento abaixo:
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Algoritmo 8 Seleção por Roleta
Xt, At
calcular Bt = {b1, . . . , bm}
j = 0
gerar uj = bmU(0, 1)
uj /∈ [xj, xj+1]
j = j + 1
selecionar xj ∈ Xt

onde: At é o vetor de aptidões de Xt e Bt com componentes {b1, . . . , bm} é o
vetor de aptidões acumuladas de Xt

indiv́ıduo i fenótipo ai ∈ At bi ∈ Bt ai/bm (%)
x1 11010110 254 254 24,49%
x2 10100111 47 301 4,53%
x3 00110110 457 758 44,07%
x4 01110010 194 952 18,71%
x5 11110010 85 1037 8,20%

Total 1037 100,00%

Tabela 1.3: Exemplo de roleta habilidades de aplicação

que é calculada como se segue:

bi = ai i = 1
bi = bi−1 + ai i > 1 (1.31)

bm é o valor acumulado total de aptidão, U(0, 1) é um gerador de números
aleatórios entre 0 e 1.

Uma vez que um indiv́ıduo xi e a sua aptidão a(xi,Xt), sua probabilidade
de seleção pxi

para o modelos de seleção por roleta será:

pxi
= a(xi,Xt)∑m

k=1 ak
(1.32)

Na Tabela 1.4.6 um conjunto de tais valores é mostrado para um algoritmo
genético com cromossomos binários.

Cuja roleta resultante para aplicar o algoritmo de seleção é ilustrado pela
Figura 1.9:
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Individuo i fenotipo ai œ At bi œ Bt ai/bm(%)
x1 11010110 254 254 24.49%
x2 10100111 47 301 4.53%
x3 00110110 457 758 44.07%
x4 01110010 194 952 18.71%
x5 11110010 85 1037 8.20%

Total 1037 100.00%

Cuadro 7.2: Ejemplo de aptitudes para aplicación de la ruleta

que se calcula de la siguiente manera:

bi = ai i= 1
bi = bi≠1 +ai i > 1 (7.31)

bm es el valor total de aptitud acumulada
U(0,1) es un generador de números aleatorios entre 0, 1
Dado un individuo xi y su aptitud a(xi,Xt), su probabilidad de selección pxi

para el modelo de selección por ruleta será:

pxi = a(xi,Xt)qm
k=1ak

(7.32)

En la tabla 7.2 se muestra un conjunto de valores ejemplo para un algoritmo
genético con cromosomas binarios.
cuya ruleta resultante para aplicar el algoritmo de selección es ilustrada por
la figura 7.10:

Figura 7.10: Ejemplo de ruleta para la población y aptitudes de la tabla 7.2

Análisis de la Selección por Ruleta
La ruleta tiene algunas deficiencias que se describen a seguir:

¶ Su complejidad computacional es O(n2). El algoritmo se hace ineficiente
cuando crece el tamaño m de la población.

¶ Está sujeta al error de muestreo, es decir que el valor esperado Es[xi] de
selección, que depende de la aptitud relativa (o probabilidad) de selec-
ción de un individuo, no siempre se cumplirá pudiendo haber diferencias
grandes. Esto se visualiza en la posibilidad de que el peor individuo puede
ser escogido varias veces.

Figura 1.9: Exemplo de roleta para as pessoas e habilidades Tabela 1.4.6.

Análise da seleção por Roleta A roleta tem algumas deficiências des-
critas a seguir:

• A sua complexidade computacional é O(n2). O algoritmo é ineficiente
quando o tamanho m da população cresce.

• É sujeito a erro de amostragem, isto é, o valor esperado Es[xi] de
seleção, que depende da aptidão relativa (ou probabilidade) de seleção
de um indiv́ıduo, nem sempre cumpre, podendo haver diferenças gran-
des. Isto é visualizado na possibilidade de que o pior indiv́ıduo pode
ser escolhido repetidamente.

• Você pode usar busca binária em vez de busca linear, que exige memória
adicional e uma primeira varredura com a complexidade O(n). Com
isso, a complexidade total da roleta se torna O(n log n).

Resto Estocástico É uma alternativa que visa obter uma melhor apro-
ximação dos valores esperados de seleção e os indiv́ıduos Es[xi] definido pela
Equação 1.37:

Es[xi] = m
a(f(xi),Xt)

bm
(1.33)

onde: a(·) é a aptidão do indiv́ıduo xi, bm é aptidão acumulada da população
e m o número de elementos na população.

O que se faz é:
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1. Atribuir de forma determińıstica a contagem dos valores esperados, é
deixar a parte inteira de et = m(ai/bm) em seguida,

2. Usando um esquema probabiĺıstico e proporcional, preencha os in-
div́ıduos remanescentes por arredondamento decimal usando a parte
restante.

O esquema de completamento de indiv́ıduos desaparecidos tem duas varian-
tes:

Sem substituição onde todo excesso é usado para um sorteio que deter-
mina se um indiv́ıduo é selecionado ou não.

Com substituição onde o excedente é usado para dimensionar uma roleta
e se usa esta técnica para a seleção.

A Tabela 1.4.6 ilustra um exemplo de utilização do resto estocástico.

Indiv́ıduo i fenótipo ai ∈ At et int(et) et−int(et)
x1 110100 220 1,23 1 0,23
x2 011010 140 0,78 0 0,78
x3 111001 315 1,76 1 0,76
x4 001101 42 0,23 0 0,23

Total 717 4,00 2

Tabela 1.4: Exemplo de Resto Estocástico

Essa metodologia permite reduzir questões de amostragem global da roleta,
embora possa também causar convergência prematura devido à pressão mais
elevada seletiva.

Seleção do Torneio A seleção do torneio ou Tournament Selection foi pro-
posta em [ Wetzel1983 ] sua idéia básica é selecionar indiv́ıduos comparando
diretamente suas aptidões como descreve o algoritmo 9:

Algoritmo 9 Seleção por Torneio
Xt, At
bagunçar Xt

escolher k indiv́ıduos
comparar os k indiv́ıduos na sua capacidade a(·)
selecionar o indiv́ıduo com melhor aptidão

onde k geralmente tem o valor de k = 2.
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A seleção torneio é bastante simples e é determinista porque os indiv́ıduos
menos aptos nunca serão selecionados (caracteŕıstica extintiva).

Para compensar este efeito, uma versão do torneio probabiĺıstico cuja dife-
rença principal surge quando se escolhe o vencedor. Em vez de selecionar o
indiv́ıduo mais apto, um sorteio é feito U(t) < p , onde U(t) é um gerador de
números aleatórios entre [0, 1) e 0, 5 < p ≤ 1. Se o resultado for cumprido,
ele seleciona o elemento mais adequado, caso contrário, selecione o menos
apto. O valor p permanece fixo durante o processo evolutivo. Esta variante
probabiĺıstica reduz a pressão seletiva eliminando a caracterização extintiva,
porque as vezes os elementos menos aptos poderiam ganhar o torneio e serem
selecionados.

Análise do Torneio

• A versão determinista garante que o melhor indiv́ıduo seja selecionado

• Cada competição requer seleção aleatória de k indiv́ıduos, o que é um
valor constante, de modo que você pode dizer que a sua complexidade
é O(1).

• são necessários m competências para conseguir selecionar uma nova
população completa para uma geração. Por isso, a complexidade desse
algoritmo é O(m).

• A técnica é eficiente e fácil de implementar.

• Não há necessidade de subir a função de aptidão, são feitas comparações
diretamente.

• Na versão determinista, você pode introduzir uma pressão seletiva forte,
uma vez que os indiv́ıduos menos aptos não tem nenhuma chance de
sobrevivência.

• A pressão de seleção é ajustável através da variação do tamanho k dos
indiv́ıduos que competem.

– Para k = 1, a seleção é equivalente a um passeio aleatório sem
pressão seletivo

– Para k = m, a seleção é completamente determinista sempre es-
colhendo o melhor elemento da população

– Para 2 ≤ k ≤ 5, é considerado uma seleção suave

– Para k ≥ 10 é considerada uma seleção dura.
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1.4.7 Operadores Genéticos

Os operadores são os mecanismos que manipulam o genótipo g e têm in-
fluência sobre como a informação genética é transmitida de pais para filhos.
Os principais operadores recaem nas seguintes categorias:

Cruzamentos: (oucrossover) que são dois novos indiv́ıduos a partir da troca
de peças ou de recombinação de informações dois indiv́ıduos seleciona-
dos para operar (em sentido amplo, o número de ancestrais poderia
ser maior do que dois) neste tipo de operador a transmissão de carac-
teŕısticas hereditárias ocorre. Os tipos de cruzamentos mais conhecidos
são o ponto de um ponto, cruzamento de dois pontos e cruzamento uni-
forme.

Mutações: a formação de um novo indiv́ıduo a partir de alterações nos
genes de um indiv́ıduo selecionado.

Cruzamento de um ponto Neste operador, a partir de um par de genótipos
selecionados g1 e g2 e selecionando um corte de aleatório, gerar dois descen-
dentes g′1 e g′2 trocando algumas de suas informações como mostrado na
Figura 1.107.3 Algoritmo Genético Clásico 139
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Figura 7.11: Cruce de un punto

Cruce de dos puntos
En este caso, se usan dos puntos de corte, generados aleatoriamente. Se ob-
tiene un segmento de los cromosomas padre g1 y g2 que se intercambiará
conforme ilustra la figura 7.12
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Figura 7.12: Cruce de dos puntos

Cruce uniforme
Dados los cromosomas seleccionados g1 y g2, este operador barre sus respec-
tivas estructuras utilizando un sorteo U(t)i para determinar cual gene g1i ó
g2i de los padres aportará para formar los genes de los descendientes gÕ

1 y gÕ
2

como muestra la ecuación 7.34 e ilustrado en la figura 7.13. .

gÕ
1i =

I
g1i si U(t)i Æ 0,5
g2i caso contrario gÕ

2i =
I

g1i si U(t)i > 0,5
g2i caso contrario (7.34)

Mutación
Los operadores de mutación seleccionan algún gen gi œ g y lo alteran por otro
valor. Tratándose de un individuo con genotipo binario, un gen sería un bit
y su alteración es de valor 1 a valor 0 o viceversa.
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Figura 7.13: Crossover uniforme

Figura 1.10: Cruzamento de um ponto.

Cruzanento de dois pontos Neste caso, dois pontos de corte são usados.
É obtido um segmento cromossômico dos pais g1 e g2 para ser trocado como
ilustrado na Figura 1.11.

Cruzamento Uniforme Dado os cromossomos selecionados g1 e g2 este
operador varre suas respectivas estruturas usando um sorteio U(t)i para de-
terminar qual gene g1i

ou g2i
dos pais contribuirá para formar os genes da
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Mutación
Los operadores de mutación seleccionan algún gen gi œ g y lo alteran por otro
valor. Tratándose de un individuo con genotipo binario, un gen sería un bit
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Figura 1.11: Cruzamento de dois pontos.

descendência g′1 e g′2 como mostrado na Equação 1.38 e ilustrada na Figura
1.12.

g′1i
=




g1i

se U(t)i ≤ 0, 5
g2i

caso contrário
g′2i

=




g1i

se U(t)i > 0, 5
g2i

caso contrário
(1.34)

Mutação Os operadores de mutação genética selecionam um gene gi ∈ g
e o alteram por outro valor. Sendo de um indiv́ıduo com genótipo binário,
um gene seria um bit e o seu valor de alteração é 1 para 0 ou vice-versa.
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g1

g2 1 1 1 1 1 0 1 1

0 1 0 0 0 1 0 1 g01

g02

1 1 1 1 1

0 1 10 1 0 0 0

1 0 1

Punto de corte

Antes del cruce Después del cruce

Figura 7.11: Cruce de un punto

Cruce de dos puntos
En este caso, se usan dos puntos de corte, generados aleatoriamente. Se ob-
tiene un segmento de los cromosomas padre g1 y g2 que se intercambiará
conforme ilustra la figura 7.12

g1

g2 1 1 1 1 1 0 1 1

0 1 0 0 0 1 0 1 g01

g02 1 1

1 1 1

0 1 1

0 1

0 0 0

1 0 1

Intervalo de corte

Antes del cruce Después del cruce

Figura 7.12: Cruce de dos puntos

Cruce uniforme
Dados los cromosomas seleccionados g1 y g2, este operador barre sus respec-
tivas estructuras utilizando un sorteo U(t)i para determinar cual gene g1i ó
g2i de los padres aportará para formar los genes de los descendientes gÕ

1 y gÕ
2

como muestra la ecuación 7.34 e ilustrado en la figura 7.13. .

gÕ
1i =

I
g1i si U(t)i Æ 0,5
g2i caso contrario gÕ

2i =
I

g1i si U(t)i > 0,5
g2i caso contrario (7.34)

Mutación
Los operadores de mutación seleccionan algún gen gi œ g y lo alteran por otro
valor. Tratándose de un individuo con genotipo binario, un gen sería un bit
y su alteración es de valor 1 a valor 0 o viceversa.
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Figura 7.13: Crossover uniformeFigura 1.12: Crossover uniforme.

O operador de mutação pode sofrer algumas variações para selecionar e al-
terar o bit como descrito:

• Opção 1: Aplicar o sorteio a todos os genes no cromossomo com pro-
babilidade de mutação pm e para cada gene selecionado, coloque um
valor aleatório.
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g 0 1 0 0 0 1 0 1

g0 0 0 0 0 0 1 0 1

gen gi mutado

Figura 7.14: Mutación de un bit

El operador de mutación puede sufrir algunas variaciones para selecionar y
alterar el bit como se describe:

¶ Opción 1: Aplicar sorteo a todos los genes del cromosoma con proba-
bilidad de mutación pm y para cada gen seleccionado, colocar un valor
aleatorio.

¶ Opción 2: Aplicar sorteo y colocar el bit complementario al gene sor-
teado

¶ Opción 3: Escoger aleatoriamente un solo gen del cromosoma y cambiar
su contenido por un valor aleatorio

El Dilema Exploiting – Exploring
En la mayoria de sistemas de aprendizaje existe la necesidad de aprovechar los
conocimientos existentes (Exploiting) y también buscar nuevo conocimiento
(Exploring), que son características o comportamientos que a priori parecen
ser contradictorios, caracterizando un dilema o una paradoja. En general,
cualquier algoritmo evolutivo, no es ajeno a esta situación.
En un modelo evolutivo, el Exploiting se ve como el aprovechamiento de la
información que la población actual Xt posee sobre el espacio del problema
X y determinar los lugares más promisorios o interesantes para visitar, o sea
sacar el jugo a la información que se tiene en la población actual.
Por otro lado, el Exploring se visualiza en la necesidad de dirigirse a regiones
en el espacio X nunca antes visitadas para ver si aparece alguna nueva infor-
mación prometedora, o sea dar un salto a lo desconocido. Esta característica
también dará la opción de no quedarse atrapados en óptimos locales.
En este sentido los operadores de crossover proveen la característica Exploi-
ting y los operadores de mutación proveen la característica Exploring.

Crossover ≠æ Exploiting
Mutation ≠æ Exploring

Una consecuencia de este efecto es la necesidad de ajuste de las probabilidades
de cruce y mutación durante el ajuste de un algoritmo evolutivo buscando un
mejor rendimiento en la solución de un determinado problema de búsqueda
u optimización.

7.3.8 Ajustes de la Aptitud
Cuando se realiza el cálculo de la aptitud podemos encontrarnos con dos
problemas extremos:

¶ Poca presión selectiva: que ocurre cuando las aptitudes, producto de
la evaluación de los cromosomas tienen valores numéricos muy similares,
haciendo que cualquier algoritmo de selección sea ineficiente. En esta
situación, el proceso evolutivo toma un comportamiento muy próximo al
de una selección aleatoria.

Figura 1.13: Mutação de um bit.

• Opção 2: Aplicar sorteio e colocar o bit complementar no gene sorteado.

• Opção 3: Escolha aleatoriamente um único gene no cromossomo e mute
seu conteúdo através de um valor aleatório.

O Dilema Exploiting-Exploring Na maioria dos sistemas de aprendi-
zagem existe uma necessidade de construir sobre o conhecimento existente
(exploiting) e também olhar para novos conhecimentos (exploring), que são
caracteŕısticas ou comportamentos que, a priori, parecem contraditórias, ca-
racterizando um dilema ou paradoxo. Em geral, qualquer algoritmo evolu-
tivo, não é estranho a esta situação.

Em um modelo evolutivo, o exploiting se parece com o aproveitamento de
informações que a população atual Xt tem sobre o espaço de problema X e
em determinar os locais mais promissores e interessantes para visitar, ou seja,
sacar o jogo para as informações que temos sobre a população atual. Além
disso, o exploring é exibido na necessidade de atingir as regiões no espaço
X nunca antes visitados para ver se aparece qualquer uma nova informação
promissora, que é o salto para o desconhecido. Este recurso também dá-lhe
a opção de não ficar preso em ótimos locais. Neste sentido operadores de
crossover fornecem recursos exploiting e operadores de mutação fornecem a
caracteŕıstica exploring.

Crossover → Exploiting

Mutação → Exploring

Uma consequência deste efeito, é a necessidade de ajustamento das proba-
bilidades cruzamento e mutação durante o ajuste de um algoritmo evolutivo
à procura de um melhor desempenho na resolução de um determinado pro-
blema de pesquisa ou otimização.
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1.4.8 Ajustes da aptidão

Quando o cálculo de aptidão é feito, podemos encontrar dois problemas ex-
tremos:

Pouca pressão seletiva: o que acontece quando as habilidades, produto
da avaliação dos cromossomos possuem valores numéricos semelhantes,
fazendo qualquer algoritmo de seleção ineficiente. Nesta situação, o
processo evolutivo tem um comportamento muito próximo ao de seleção
aleatória.

Superindividuo: quando há um ou alguns indiv́ıduos da população com ele-
vada aptidão um em relação a outros indiv́ıduos da população. Neste
caso, o processo de seleção para selecionar tenderá para somente es-
ses indiv́ıduos se reproduzir, portanto, estes irão invadir populações
sucessivas que causam perda de diversidade genética e convergência
prematura.

Para evitar esses dois efeitos indesejados, você pode fazer ajustes competências
da população, tais como:

• Aptidão = Avaliação

• Windowing

• Padronização linear

como descrito abaixo

Aptidão = Avaliação É o caso mais simples, em que não há necessidade
de ajustes na função de avaliação f(xi) para se ter aptidão, ou seja, não
se deseja um problema de superindividuo em competição próxima. É utili-
zar a definição da equação de aptidão 29 igualando à própria avaliação do
indiv́ıduo:

a(xi,Xt) = f(xi) (1.35)

Windowing Quando ocorre o problema de concorrência devido à indiv́ıduos
terem avaliações muito semelhantes, é necessário o ajuste da aptidão utili-
zando a seguinte expressão:

a(f(xi),Xt) = f(xi)− fmin(Xt) + amin (1.36)
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onde fmin(Xt) é a avaliação mı́nima encontrada na população, amin (opcional)
é uma capacidade mı́nima para garantir a reprodução de cromossomos menos
aptos.

Normalização linear É o tipo de ajustamento utilizado em algoritmos
genéticos, que procura mitigar o efeito de superindividuos e de indiv́ıduos
com próxima competição, manutendo um equiĺıbrio de pressão seletiva, tal
como descrito na continuação.

Seja uma população Xt com m indiv́ıduos ordenada pelas avaliações Ft.
Por uma normalização linear, habilidades são ajustadas a partir de um valor
mı́nimo vmin para um valor máximo vmax com passos fixados, como mostrado
no algoritmo 10.

Algoritmo 10 Normalização Linear
Xt, Ft, vmin, vmax
ordenar Xt decrescente de acordo Ft
i = 0 i < M
criar At = {ai}mi=1 usando: ai = vmin + vmax−vmin

m−1 (i− 1)
i = i+ 1

onde Ft é o vetor de avaliações da população Xt, vmin é o valor mı́nimo de
aptidão padronizada.

vmax é o valor máximo de aptidão normalizada, ai é a aptidão normalizada
linearmente para o indiv́ıduo xi da população Xt ordenada.

Significativamente, a pressão seletiva é diretamente relacionada com |vmax−
vmin|.
Exemplo 7.4 Seja uma população X = {xi}6

i=1 cujas avaliações f(xi) são
especificadas na segunda coluna da Tabela 1.4.8.

xi f(xi) ai ai
〈vmin, vmax〉 = 〈10, 60〉 〈vmin, vmax〉 = 〈1, 101〉

x6 200 60 101
x5 9 50 81
x4 8 40 61
x3 7 30 41
x2 4 20 21
x1 1 10 1

Tabela 1.5: Exemplo de Normalização linear
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xi f(xi) ai ai
Èvmin,vmaxÍ = È10,60Í Èvmin,vmaxÍ = È1,101Í

x6 200 60 101
x5 9 50 81
x4 8 40 61
x3 7 30 41
x2 4 20 21
x1 1 10 1

Cuadro 7.4: Ejemplo de Normalización lineal

x1 x2 x3 x4 x5 x6
0

50

100

150

200

Individuos

a(
f(

x)
,X

)
Evaluación y aptitud normalizada (lineal)

vmin = 10
vmax = 60

vmin = 1
vmax = 101

f (x)

Figura 7.15: Ejemplo de Normalización lineal

vmax es el valor máximo de aptitud normalizada.
ai es la aptitud normalizada linealmente para el individuo xi de la población

Xt ordenada.
Cabe resaltar que la presión selectiva está relacionada directamente con el
módulo de la diferencia |vmax ≠vmin|.
⌅ Example 7.4 Sea una población X = {xi}6

i=1, cuyas evaluaciones f(xi) son
las especificadas en la segunda columna de la tabla 7.4.
Observando la tabla 7.4, y la figura 7.15, se nota que x6 es un súper-individuo
con una evaluación f(x6) = 200 es muy alta con respecto a los demás indi-
viduos. También se debe notar que existe competición próxima entre los in-
dividuos x3,x4 y x5, cuyos valores de evaluación son muy próximos entre sí.
Al aplicar normalización lineal, los efectos indeseados de estos dos casos son
atenuados, y la presión selectiva se puede establecer por la diferencia entre
vmin y vmax.

⌅

Figura 1.14: Exemplo de Normalização linear.

Olhando a Tabela 1.4.8, e a Figura 1.14, note que x6 é um superindividuo com
uma avaliação f(x6) = 200 é muito elevada em relação a outros indiv́ıduos.
Deve também ser notado que existe uma estreita competição entre o indiv́ıduo
x3, x4 e x5 cujos valores de avaliação são muito próximos.

Através da aplicação da normalização linear, os efeitos indesejáveis destes
dois casos são atenuados, e a pressão seletiva pode ser definida pela diferença
entre vmin e vmax.

Para além da normalização linear, podem ser aplicados outros padrões à ap-
tidão dos indiv́ıduos, tais como o ajuste geométrico, exponencial, logaŕıtmica,
etc.

1.4.9 Ajustes da Seleção

Uma questão a se observar é chamada conflito de gerações e refere-se aos
elementos de transição da população Xt para a população Xt+1.
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O algoritmo genético convencional considera ao fazer a seleção, toda uma
população nova é obtida que posteriormente se operará (cruzamentos) e
mutações. Isso caracteriza um comportamento extintivo em alguns casos,
não pode ser muito benéfica, pois poderia, eventualmente, ter indiv́ıduos
valiosos perdidos. Para resolver esta situação são usadas duas estratégias.

Elitismo Consiste em armazenar uma cópia do melhor indiv́ıduo da po-
pulação xbest ∈ Xt para colocar na população Xt+1 depois de fazer todo
processo de evolução (seleção, reprodução, avaliação). Esta estratégia reduz
o efeito aleatório do processo evolutivo e também garante que através das
gerações, o melhor indiv́ıduo em xbest ∈ Xt+1 sempre será igual ou melhor do
que o melhor indiv́ıduo xbest ∈ Xt preservando os melhores indiv́ıduos para
continuar jogando.

Steady-state Neste caso, não é uma substituição total dos indiv́ıduos na
população Xt para gerar a população Xt+1. A metodologia de realização
estado estacionário (Steady-State) é aquele com nos mostra o algoritmo 11.

Algoritmo 11 Steady-state
selecionar k < m indiv́ıduos de Xt

operar esses k indiv́ıduos (cruzamento, mutação)
remover os k piores elementos da Xt

obter Xt+1 inserindo os n indiv́ıduos gerados

onde k é a fração de indiv́ıduos a ser substitúıdo, k < m, k = GAP ×m.

A Figura 1.15 ilustra a operação de estado estacionário.

Além disso, você pode fazer a substituição parcial da população e excluir in-
div́ıduos repetidos: O estado estacionário sem repetidos. Com esta estratégia
pode-se obter as seguintes vantagens:

• Evitar repetições são mais frequentes em populações com steady-state
que são mais estáticas.

• busca mais eficiente em paralelismo, como se garantem diferentes ele-
mentos (diversidade).

Neste caso, cada indiv́ıduo repetido é tratado das seguintes maneiras

1. Substitúıdo por um novo, gerado aleatoriamente (verificando não ser
repetido) ou
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Figura 7.16: Procedimiento Steady-state

Medidas de Monitoreo
Una forma de visualizar el comportamiento de un algoritmo evolutivo en
general, consiste en ver cómo se comporta la población X durante la ejecución
del proceso evolutivo, es decir durante las generaciones hasta que se dé la
finalización de la ejecución. Lo más común es obtener curvas de desempeño
de las ejecuciones de un algoritmo. Se conocen los siguientes tipos de curva:

¶ Curva online
¶ Curva o�ine
¶ Curva best-so-far

Curva online
Una curva online permite visualizar la rápida obtención de buenas solucio-
nes y también la convergencia de los individuos de la población. Dado un
experimento que partió con una población inicial X0, un punto de la corres-
pondiente curva online para la generación t está dado por:

von(t) = 1
t+1

tÿ

i=0
f̄(Xt) (7.37)

donde f̄(Xt) es la media de las evaluaciones de todos los individuos xi œ Xt,
en la generación t. De la ecuación 7.37 se puede inferir que un punto de la
curva online es la media de todos los individuos que fueron evaluados hasta
finalizar la generación t.

Figura 1.15: Procesimento Steady-State.

2. Operar o indiv́ıduo (cruzamento ou mutação) até que o resultado é um
indiv́ıduo diferente

Há um aumento do custo computacional devido à verificação de indiv́ıduos
repetidos.

Medidas de controle Uma forma de visualizar o comportamento de um
algoritmo evolutivo é ver como as pessoas se comportam durante a execução
do processo evolutivo, ou seja, para as gerações até que sejam dadas a con-
clusão de desempenho. O mais comum é a obtenção de curvas de desempenho
das execuções de um algoritmo. Os seguintes tipos de curva são conhecidos:

• Curva on-line

• Curva off-line

• Curva best-so-far

Curva on-line Uma curva on-line permite rápida obtenção de boas soluções
e da convergência dos indiv́ıduos na população. Dado um experimento que
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começou com uma população inicial X0, um ponto da correspondente curva
on-line para a geração t é dado por:

von(t) = 1
t+ 1

t∑

i=0
f̄(Xt) (1.37)

onde f̄(Xt) é a média das avaliações de todos os indiv́ıduos xi ∈ Xt, na
geração t. A partir da Equação ?? pode-se inferir que um ponto da curva
online representa a média de todos os indiv́ıduos que foram avaliados para
terminar a geração de t.

Curva off-line A curva off-line de exibição permite a obtenção de boas
soluções, sem se importar com o tempo necessário para encontrá-los. Como
experiência, para a geração t o valor do ponto na curva off-line é dado por:

voff (t) = 1
t+ 1

t∑

i=0
f(xbest)(t) (1.38)

onde f(xbest)(t) é a melhor avaliação do elemento de geração t. A partir da
Equação ?? pode-se inferir que a curva off-line traça a média os melhores
elementos desde a geração 0 até a geração t.

Curva best-so-far É a curva mais básica em que todo o valor do ponto
da geração t é simplesmente o valor xbest(t), sem cálculo de médias, como
expressa na Equação ??.

vbest(t) = f(xbest)(t) (1.39)

onde f(xbest)(t) é a melhor avaliação do elemento de geração t. Como um
algoritmo genético é essencialmente um processo estocástico de pesquisa, é
necessário realizar muitas execuções do mesmo problema com os mesmos
parâmetros para uma visão comportamental mais real da população para as
gerações. Então, é comum realizar muitas execuções e calcular cada uma das
curvas off-line, on-line, e a curva de elementos best-so-far, assim em seguida,
mostrar as curvas caminhos com metade dos pontos nas gerações 0, . . . , T .

A Figura 1.16 ilustra um exemplo de curvas best-so-far, off-line e on-line para
a implementação de um algoritmo evolutivo com 200 gerações.
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Figura 7.17: Ejemplo de curvas best-so-far, o�-line y online.

artificial, y su uso parece estar en aumento. Este creciente uso sorprende a los
investigadores familiarizados con la teoría clásica de algoritmos genéticos, con
esquemas de baja cardinalidad, lo que parece ser contraproducente con las
búsquedas empíricas que los algoritmos con codificación real han mostrado
en una serie de problemas prácticos.” [Goldberg1990]
En [Michalewicz1996] se puede encontrar algunos ejemplos que comparan
algoritmos genéticos con codificación binaria y algoritmos genéticos con codi-
ficación real, para problemas de optimización numérica, donde el desempeño
de los algoritmos genéticos con codificación real siempre es más consistente,
obteniéndose resultados más precisos.

7.4.2 Algoritmos evolutivos con codificación real
Son algoritmos evolutivos cuya población Xt está compuesta por individuos
x = (x1, . . . ,xn) donde cada xi œ R,’i = 1, . . .n, es decir con genes que son
números reales. Pensando en una implementación computacional los cromo-
somas serían listas, arrays o vectores con variables de punto flotante (float,
double). De hecho, los operadores genéticos deben tienen que adecuarse a
este tipo de dato. La arquitectura genérica del algoritmo genético se mantie-
ne (población, evaluación, selección, reproducción, ajustes en la selección y
evaluación).
Esta variante de Algoritmos Genéticos tiene las siguientes ventajas:

Figura 1.16: Exemplo de curvas best-so-far, off-line e online.


