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Anexo A – Algoritmo Genético 
 

Os algoritmos genéticos começaram a ser pesquisados por volta de 1975, 

contudo, sua eficiência na solução de problemas complexos iniciou-se em torno 

de 1985, onde ocorreram os principais avanços (Goldberg, 1989). 

Seu princípio é baseado na idéia da evolução e da seleção natural, como 

proposto por Darwin em “A Origem das Espécies”. Assim, na década de 70 vários 

autores começaram a imitar esse mecanismo da evolução para resolver problemas 

de várias ordens de complexidade, o que resultou em várias abordagens 

algorítmicas, compondo então a computação evolucionária, cujos principais 

tópicos são: as estratégias evolucionárias, a programação evolucionária e os 

algoritmos genéticos (Goldberg, 1989 e Mitchell, 1996). 

Algoritmos genéticos são métodos de busca e otimização estocástica que 

procuram soluções para problemas complexos ou que tenham espaço de soluções 

(Espaço de Busca) muito grande. Geralmente, esses problemas são difíceis de 

serem modelados e solucionados através dos métodos convencionais de 

otimização. 

Assim, baseados nos processos genéticos de organismos biológicos, os 

algoritmos genéticos procuram soluções ótimas ou sub-ótimas. Isso ocorre da 

seguinte forma: cada possível solução do problema é codificada, formando uma 

estrutura denominada cromossomo, que é formada por uma cadeia de bits ou 

caracteres. Esses cromossomos representam os indivíduos que evoluem através 

das gerações de acordo com os princípios de seleção natural e sobrevivência dos 

mais aptos (Lazo, 2000). 

Dessa forma, os algoritmos genéticos manipulam uma população formada 

por indivíduos, na qual cada um representa uma solução candidata para o 

problema em questão. O espaço de busca ou região viável é a denominação dada 

ao espaço que engloba todas as soluções candidatas (Campos, 2003). 

Ainda baseando-se na evolução da natureza, a cada indivíduo da 

população é dado um valor de adaptação que se refere à sua aptidão, indicando 

assim a qualidade da solução deste indivíduo frente às outras soluções dessa 

população para resolver o problema em questão. Os indivíduos mais aptos têm a 
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chance de se reproduzirem através de cruzamentos com outros indivíduos da 

população, gerando, conseqüentemente, descendentes com características de 

ambos. Novos indivíduos também podem ser introduzidos na população através 

da mutação, que ocorre de forma aleatória. 

Para os problemas de otimização, a função de aptidão equivale à função 

objetivo do problema, isto é, à função que será otimizada. Assim, os indivíduos ou 

cromossomos de alta aptidão são aqueles em que a função objetivo a ser 

minimizada (ou maximizada) possui valores baixos (ou altos). 

A evolução começa com a criação aleatória dos indivíduos que irão 

pertencer à população inicial. Depois os indivíduos são separados para a 

reprodução (através da seleção baseada na aptidão), criando novas soluções, sendo 

usado para tal um conjunto de operadores genéticos. Então, será a aptidão do 

indivíduo quem irá determinar o seu grau de sobrevivência e, conseqüentemente, 

a chance do cromossomo prosseguir nas próximas gerações. A essência é que os 

indivíduos gerados possam representar, a cada desenvolvimento, soluções 

melhores (Lazo, 2000). 

A estrutura básica de um algoritmo genético é apresentada na figura A.01 

abaixo. Maiores detalhes sobre a implementação de um algoritmo genético podem 

ser encontrados em Goldberg (1989). 

 
Figura A.01- Estrutura básica de um algoritmo genético 

 
Inicio 

 Inicializar a população de cromossomos (geração i=1) 

 Avaliar os indivíduos da população 

 Enquanto (não condição de fim) faça 

  Selecionar os indivíduos para reprodução 

  Aplicar operadores genéticos 

  Selecionar os indivíduos que irão sobreviver 

 Fim Enquanto 

Fim  
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 Nas próximas seções será descrito cada um dos procedimentos do 

algoritmo da figura A.01. 

 

A.1 – Representação 

A escolha sobre como representar as possíveis soluções de um algoritmo 

genético é o primeiro passo a ser definido (a mais comum é a codificação binária) 

e que tem impacto no desempenho do algoritmo genético, por isso deve ser o mais 

simples possível, sem perder as características de representação do problema. 

É neste estágio que é descrita a estrutura do cromossomo, especificando-se 

cada gene, de forma que este seja capaz de descrever todo o espaço de busca do 

problema. 

 

A2 – Codificação e Decodificação 

A codificação consiste na formação do cromossomo (cadeia de valores), o 

qual é representado por um conjunto de parâmetros (genes) e é uma das fases mais 

importantes na definição do algoritmo genético, sendo um fator que pode 

significar o sucesso ou o fracasso de um algoritmo genético.  

Os cromossomos são codificados por uma seqüência de caracteres do 

sistema alfabético. A forma mais tradicional é a codificação binária, composta por 

(0,1) (Holland, 1975), mas já existem codificações com outros alfabetos, por 

exemplo, com números reais (Michalewicz, 1996) e regras de inferência. 

Com a decodificação é possível, a partir de um cromossomo, construir a 

solução para um problema. Com isso, depois da evolução do algoritmo genético o 

cromossomo escolhido como melhor indivíduo é transformado na solução. 

 

A.3 – Inicialização da População 

A inicialização da população geralmente é feita de forma aleatória, mas 

também é possível inicializar com alguns indivíduos, caso se conheçam, a priori, 

algumas soluções aproximadas. 

Esta não é uma fase crítica do algoritmo, sendo apenas necessário que os 

indivíduos sejam diversificados a fim de garantir que a população tenha soluções 

candidatas distribuídas por todo o espaço de busca. 
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A.4 – Avaliação 

 A avaliação consiste em calcular a aptidão de cada indivíduo. Assim é 

atribuído um valor numérico a cada indivíduo da população, que representa a sua 

“utilidade” ou “habilidade” para solucionar o problema em questão.  

 

A.5 – Operadores Genéticos 

 Os principais operadores dos algoritmos genéticos são os de Reprodução, 

Crossover e Mutação. 

• Reprodução: é o processo de selecionar e copiar um certo cromossomo 

para a próxima população de acordo com a sua aptidão. Dessa forma, os 

cromossomos com maior aptidão têm mais possibilidade de contribuir com 

os indivíduos da outra população. 

• Crossover: refere-se à troca de partes dos cromossomos formando novas 

soluções. Para que seja realizado, primeiro é necessário um sorteio para 

que sejam escolhidos os cromossomos, depois, de acordo com a taxa de 

crossover, ocorre ou não sua realização. Há várias formas de se fazer o 

crossover (detalhes sobre essas formas podem ser encontrados em 

Goldberg (1989), Davis (1991) e Campos (2003)), na figura A.02 será 

representado o crossover de um ponto. 

 

Figura A.02 – Crossover de um ponto 

 

 

 

 

 

 

• Mutação: consiste na troca aleatória do valor do gene de um cromossomo 

por um valor válido do alfabeto e é utilizada para garantir que nenhuma 

informação desapareça. Há uma taxa de mutação, a partir da qual define-

se, por sorteio, se haverá ou não mutação do gene em questão. Caso 

ocorra, o bit sorteado será substituído por outro valor pertencente ao 

alfabeto, como mostrado na figura A.03. Há ainda outros tipos de 

Indivíduo após o Crossover 
 
                                           Filho 1 
                                           Filho 2 

 

1 1 1 1 1 1 1 1

1 0 0 0 0 0 1 1  

Indivíduo antes do Crossover 
 
                                          Indivíduo 1 
                                          Indivíduo 2 

 

1 0 0 0 0 1 1 1

1 1 1 1 1 0 1 1
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mutação, estes podem ser encontrados com mais detalhes em Davis (1991) 

e Campos (2003). 

Figura A.03 - Mutação 

 

 

 

 

 

 

A.6 – Parâmetros da Evolução 

 A seguir será apresentado como alguns parâmetros influenciam no 

desempenho dos algoritmos genéticos: 

• Tamanho da população: neste caso há um trade-off que afeta o 

desempenho e a eficiência do algoritmo genético, pois com uma população 

pequena o desempenho piora, uma vez que o espaço de busca do problema 

é menor. Já uma população grande, apesar de evitar convergências erradas 

para soluções locais ao invés de globais, necessita de mais recursos 

computacionais. 

• Taxa de cruzamento: aqui também há um trade-off, uma vez que se esta 

taxa for alta, mais rápido novas estruturas serão introduzidas na população, 

mas conseqüentemente estruturas com altas aptidões poderão 

erroneamente ser retiradas. Já se o valor for muito baixo, o algoritmo pode 

ficar muito lento. 

• Taxa de mutação: a mutação visa garantir que o espaço de estados irá ser 

melhor explorado, evitando que o algoritmo convirja rapidamente para 

mínimos locais. A taxa de mutação também é um fator importante pois 

uma taxa baixa deixa a busca estagnada em um certo valor, já uma taxa 

alta torna a busca muito aleatória. 

• Intervalo de Geração: é o que controla o percentual da população que será 

substituído na próxima geração. Se tiver um valor alto, grande parte da 

população será substituída, o que pode acarretar em perdas de estruturas de 

alta aptidão, se for um valor baixo, o algoritmo pode ficar muito lento. 

                                                                
                                                        Indivíduo 
 
 
 
                                                        Indivíduo após a mutação 

1 0 0 0 0 0 1 1

1 1 0 0 0 0 1 1

Bit alterado 
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• Número de Geração: representa o número total de ciclos de evolução, 

podendo ser um dos critérios de parada do algoritmo genético. Um número 

pequeno de gerações reduz o desempenho uma vez que não é possível 

cobrir todo o espaço de busca; já um número grande acarreta em maior 

tempo para processamento, mas evita a convergência para soluções locais. 
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