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Apêndice A 
Algoritmos Genéticos 

A.1. 
Introdução aos Algoritmos Genéticos 

Algoritmo genético é uma técnica de procura utilizada na ciência da 

computação para achar soluções aproximadas em problemas de otimização e 

busca (Goldberg, 1989). São algoritmos evolutivos que usam técnicas inspiradas 

pela biologia evolutiva como hereditariedade, mutação, seleção natural e 

recombinação (ou crossover). A figura A.1 a seguir ilustra essa definição: 

 

 
Figura A.1 – Analogia entre a Evolução Natural e os Algoritmos Genéticos 

 

Algoritmos genéticos diferem dos algoritmos tradicionais de otimização em 

basicamente quatro aspectos (Goldberg, 1989): 

• se baseiam em uma codificação do conjunto das soluções 

possíveis, e não nos parâmetros da otimização em si;  

• os resultados são apresentados como uma população de soluções 

e não como uma solução única; 

• não necessitam de nenhum conhecimento derivado do problema, 

apenas de uma forma de avaliação do resultado;  

• usam transições probabilísticas e não regras determinísticas. 

 

Os algoritmos genéticos são implementados em uma simulação de 

computador em que uma população de representações abstratas de solução é 

selecionada em busca de soluções melhores. A evolução geralmente se inicia a 

partir de um conjunto de soluções criado aleatoriamente e é realizada através de 
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gerações. A cada geração, a adaptação das soluções na população é avaliada, 

então alguns indivíduos são selecionados para a próxima geração, e são 

recombinados (crossover) e/ou modificados (mutação), formando assim uma 

nova população. A nova população é utilizada como entrada para a próxima 

iteração do algoritmo. 

O indivíduo é meramente um portador do seu código genético. O código 

genético é uma representação do espaço de busca do problema a ser resolvido, 

em geral na forma de seqüências de bits. Por exemplo, para otimizações em 

problemas cujos valores de entrada são inteiros positivos de valor menor que 

255 podemos usar 8 bits, com a representação binária normal. Problemas com 

múltiplas entradas podem combinar as entradas em uma única seqüência de 

bits, ou trabalhar com mais de um cromossoma, cada um representando uma 

das entradas. O código genético deve ser uma representação capaz de 

representar todo o conjunto dos valores no espaço de busca, e precisa ter 

tamanho finito (Goldberg, 1989, p.80). 

Os Algoritmos genéticos são em geral algoritmos simples e fáceis de 

serem implementados. Segue abaixo na figura A.2 um trecho de pseudo-código 

descrevendo um algoritmo genético (Fonte: ICA – PUC): 

 

 
Figura A.2 – Pseudo-código para desenvolvimento de um Algoritmo Genético 
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A.2. 
Caracterização dos Algoritmos Genéticos 

Podemos caracterizar os Algoritmos Genéticos através dos seguintes 

componentes:  

1. Problema a ser otimizado  

2. Representação das Soluções de Problema  

3. Decodificação do Cromossoma  

4. Avaliação  

5. Seleção  

6. Operadores Genéticos  

7. Inicialização da População  

 

A.2.1. 
Problema 

Algoritmos Genéticos são particularmente aplicados em problemas 

complexos de otimização: problemas com diversos parâmetros ou características 

que precisam ser combinadas em busca da melhor solução; problemas com 

muitas restrições ou condições que não podem ser representadas 

matematicamente; e problemas com grandes espaços de busca.  

Essa técnica tem sido aplicada a diversos problemas de otimização 

(Michalewicz, 1994), tais como: 

• Otimização de Funções Matemáticas; 

• Otimização Combinatorial; 

• Otimização de Planejamento; e  

• Otimização de Rotas (Caixeiro Viajante). 

 

 

A.2.2. 
Representação 

A representação das possíveis soluções do espaço de busca de um 

problema define a estrutura do cromossoma a ser manipulado pelo algoritmo.  

A representação do cromossoma depende do tipo de problema e do que, 

essencialmente, se deseja manipular geneticamente. Os principais tipos de 

representação são: 
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Tabela A.1 – Representação em Algoritmos genéticos de acordo com o tipo de problema 

Representação Problemas 
Binária Numéricos, Inteiros 

Números Reais Numéricos 
Permutação de Símbolos Baseados em Ordem 

Símbolos Repetidos Grupamento 

 

A representação binária é simples, fácil de manipular os cromossomas 

através dos operadores genéticos, fácil de ser transformada em inteiro ou real e, 

ainda, facilita a prova de alguns teoremas. Todavia, a representação por 

números reais (ponto flutuante) oferece melhor desempenho. 

 

A.2.3. 
Decodificação 

A decodificação do cromossoma consiste basicamente na construção da 

solução real do problema a partir do cromossoma. O processo de decodificação 

constrói a solução para que esta seja avaliada pelo problema. A vantagem da 

representação binária é a fácil transformação para inteiro ou real.  

Na transformação para número real, considera-se o intervalo de valores ou 

comprimento contínuo do domínio (C) dos reais de tal forma que: 

 

        (A-1) 

 

Onde: XR Є (Xmin,Xmáx); Xb é o inteiro correspondente ao binário; n é o 

número de bits de do cromossoma; e C é o comprimento do domínio da variável 

X, dado por C = |Xmáx – Xmin| (Para mais detalhes: ver site do ICA – PUC).  

 

A.2.4. 
Avaliação 

A função de avaliação ou função objetivo é o objeto da otimização. Pode 

ser um problema de otimização, um conjunto de teste para identificar os 

indivíduos mais aptos, ou mesmo uma "caixa preta" onde sabemos apenas o 

formato das entradas e nos retorna um valor que queremos otimizar. A grande 

vantagem dos algoritmos genéticos esta no fato de não precisarmos saber como 
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funciona esta função objetivo, apenas tê-la disponível para ser aplicada aos 

indivíduos e comparar os resultados. 

A avaliação é o elo entre o GA (Genetic Algorithm) e o mundo externo. A 

avaliação é feita através de uma função que melhor representa o problema e tem 

por objetivo fornecer uma medida de aptidão de cada indivíduo na população 

corrente, que irá dirigir o processo de busca. A função de avaliação é para um 

GA o que o meio ambiente é para seres humanos. Funções de avaliação são 

específicas de cada problema. Por exemplo, se a intenção for maximizar a 

função f(x) = x², é possível medir a aptidão de cada indivíduo utilizando essa 

formulação matemática (Ver figura A.3). 

 

 
Figura A.3 – Demonstração para medir a aptidão de dois indivíduos na busca de 
maximizar a função f(x) x² 

 

O Indivíduo C1 é mais apto que C2. 

 

A.2.5. 
Seleção 

A seleção também é outra parte chave do algoritmo. O processo de 

seleção em algoritmos genéticos seleciona indivíduos para a reprodução. O 

problema é como selecionar esses cromossomas. De acordo com a teoria da 

evolução de Darwin, o melhor sobrevive para criar a descendência. Em geral, 

usa-se o algoritmo de seleção por "roleta", onde os indivíduos são ordenados de 

acordo com a função-objetivo e lhes são atribuídas probabilidades decrescentes 

de serem escolhidos. A escolha é feita então aleatoriamente de acordo com 

essas probabilidades. Dessa forma, conseguimos escolher como pais os mais 

bem adaptados, sem deixar de lado a diversidade dos menos adaptados. Outras 

formas de seleção podem ser aplicadas dependendo do problema a ser tratado 

(Goldberg, 1989, p.121). 

A seleção é baseada na aptidão dos indivíduos: indivíduos mais aptos têm 

maior probabilidade de serem escolhidos para reprodução. Assim, se fi é a 

avaliação do indivíduo i na população corrente, a probabilidade pi do indivíduo i 

ser selecionado é proporcional a:  
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          (A-2) 

 

Onde N é o número de indivíduos na população.  

Na seleção em GA, implementada por uma roleta, cada indivíduo é 

representado por uma fatia proporcional a sua aptidão relativa (ver figura A.4). 

Evidentemente os cromossomas com maiores valores de adequação serão 

selecionados mais vezes.  

 
Figura A.4 – Representação da proporção da aptidão relativa a indivíduos no processo 
de seleção 

 

A literatura identifica cinco principais mecanismos de seleção: 

proporcional, por torneios, com truncamento, por normalização linear e por 

normalização exponencial (Blickle, 1996).  

 

A.2.6. 
Operadores Genéticos 

Os operados genéticos atuam no processo de criação de novos indivíduos. 

 

A.2.6.1. 
Crossover 

O crossover é um processo que imita o processo biológico homônimo na 

reprodução sexuada: os descendentes recebem em seu código genético parte 

do código genético do pai e parte do código da mãe. O operador de crossover é 

considerado a característica fundamental dos GAs. Pares de genitores são 

escolhidos aleatoriamente da população, baseado na aptidão, e novos indivíduos 

são criados a partir da troca do material genético. Os descendentes serão 

diferentes de seus pais, mas com características genéticas de ambos os 
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genitores. A figura abaixo ilustra o processo de crossover entre indivíduos com 

representação binária: 

 

 
Figura A.5 – Representação ilustrativa da aplicação do operador crossover 

 

Esta recombinação garante que os melhores indivíduos sejam capazes de 

trocar entre si as informações que os levam a ser mais aptos a sobreviver, e 

assim gerar descendentes ainda mais aptos. 

Na sua forma mais simples, o crossover de um ponto de corte (one-point 

crossover) corta os dois genitores em uma posição aleatoriamente escolhida, 

criando dois possíveis descendentes:  

 

A.2.6.2. 
Mutação 

Os cromossomas criados a partir do operador de crossover são então 

submetidos à operação de mutação. Mutação é um operador exploratório que 

tem por objetivo aumentar a diversidade na população, isto é, tem como objetivo 

permitir maior variabilidade genética na população, impedindo que a busca fique 

estagnada em um mínimo local (Goldberg, 1989, p.147).  

O operador de mutação troca o conteúdo de uma posição do cromossoma, 

com uma determinada probabilidade, em geral baixa (<1%).  

A figura abaixo ilustra o processo de mutação entre indivíduos com 

representação binária: 

 

 
Figura A.6 – Representação ilustrativa da aplicação do operador mutação 
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A.2.6.3. 
Outros operadores genéticos 

Existem outros tipos de operadores genéticos. Podemos citar: crossover 

de um-ponto, crossover de dois-pontos, crossover uniforme, non-uniform 

mutation e arithmetic crossover. 

 

A.2.7. 
Inicialização da população 

 A inicialização da população determina o processo de criação dos 

indivíduos para o primeiro ciclo do algoritmo. Tipicamente, a população inicial é 

formada a partir de indivíduos aleatoriamente criados. Populações iniciais 

aleatórias podem ser semeadas com bons cromossomas para uma evolução 

mais rápida, quando se conhece, a priori, o valor de boas “sementes”.  

Uma técnica eficiente para se encontrar por GA boas soluções em um 

problema consiste em executar evoluções (rodadas) sucessivas, semeando-se a 

população inicial da evolução seguinte com as melhores soluções encontradas 

na anterior. 

 

A.3. 
Técnicas de reprodução 

Técnicas, parâmetros e tipos de operadores genéticos afetam 

significativamente o desempenho de um algoritmo genético. Em geral, o 

algoritmo genético é extremamente sensível a introdução ou combinação de 

técnicas empregadas. A escolha de técnicas, parâmetros e tipos de operadores 

é empírica, porém em sintonia com o problema. 

As técnicas de reprodução determinam o critério de substituição dos 

indivíduos de uma população para a próxima geração. Existem basicamente os 

seguintes métodos:  

a) Troca de toda população: a cada ciclo, N novos indivíduos são criados 

substituindo a população anterior: N/2 pares são escolhidos para o 

acasalamento, gerando N descendentes. 

b) Elitismo – troca de toda a população com elitismo: todos os 

cromossomas são substituídos, sendo o cromossoma mais apto da população 

corrente copiado na população seguinte. 

c) Steady Sate – troca parcial da população: gera M indivíduos (M<N), que 

substituem os piores indivíduos da população corrente (o número de indivíduos 
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substituídos também é conhecido como GAP). Técnica elitista que mantém 

população mais estática, permitindo, portanto, a utilização de operadores menos 

conservadores como o crossover uniforme.  

d) Steady State sem duplicados – troca parcial da população: 

semelhante ao anterior, sem permitir a presença de indivíduos duplicados que 

são descartados da população. Garante, assim, o melhor aproveitamento do 

paralelismo intrínseco dos GAs (N pontos diferentes do espaço de busca sendo 

avaliados a cada ciclo). Todavia, implica em “overhead” para a detecção de 

duplicados e criação de novos indivíduos.  

 

A.4. 
Parâmetros e critérios de parada 

Em algoritmos genéticos vários parâmetros controlam o processo 

evolucionário: 

• Tamanho da População: número de pontos do espaço de busca sendo 

considerados em paralelo a cada ciclo. 

• Taxa de Crossover: probabilidade de um indivíduo ser recombinado com 

outro. 

• Taxa de Mutação: probabilidade do conteúdo de uma posição/gene do 

cromossoma ser alterado. 

• Número de Gerações: total de ciclos de evolução de um GA. 

• Total de Indivíduos: tamanho da população x número de gerações.  

Os dois últimos parâmetros são em geral empregados como critério de 

parada de um algoritmo genético. Um algoritmo genético pode ser descrito como 

um processo contínuo que repete ciclos de evolução controlados por um critério 

de parada. 

 

A.5. 
Métodos de solução 

Definem representação e operadores. Devem ser pré-determinados 

quando da aplicação de programas de otimização como o RiskOptimizer 

(Palisade Corporation), que tem como um de seus suplementos o Evolver, que 

realiza o processo de busca de melhor solução através da técnica de GA. A 

escolha depende das características do problema que está sendo analisado. Os 

principais métodos são: 

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0610778/CA



  
167

• Recipe Solving Method: Método “Receita de Bolo” onde as variáveis 

podem ser ajustadas independentemente umas das outras. Restrição 

apenas do domínio: (mín, máx). 

• Order Solving Method: Busca a melhor maneira de ordenar os itens de 

uma lista. Valores dos itens devem ser definidos nos campos ajustáveis 

da planilha, antes da execução. 

• Grouping Solving Method: Usado em problemas que envolvem 

múltiplas variáveis para serem arranjadas em grupos.  

 

A.6. 
Algumas Recomendações 

Nesta seção são dadas recomendações básicas para a implementação 

inicial de um algoritmo genético. Essas recomendações não são regras, isto é, 

não representam uma teoria geral que possa ser aplicada no auxílio da sintonia 

dos parâmetros dos GA para qualquer problema. As recomendações são obtidas 

a partir de resultados encontrados mais freqüentemente, ou seja, é um processo 

empírico. 

 

• Taxa de crossover: a taxa de crossover deve em geral ser alta, cerca de 

80% a 95%. Entretanto, alguns resultados mostram que para alguns tipos 

de problemas, uma taxa de cerca de 60% também pode ser utilizada 

gerando boas soluções. 

• Taxa de Mutação: por outro lado, a taxa de mutação deve ser mais 

baixa. As melhores taxas parecem estar na faixa de 0,5% a 1%. 

• Tamanho da População: um bom tamanho para a população é cerca de 

20 a 30, entretanto às vezes tamanhos de 50 a 100 são relatados como 

os melhores. Pode ser um pouco surpreendente que populações de 

tamanho muito grande, normalmente não aumentam o desempenho do 

GA (no sentido de aumentar a velocidade com que são encontradas as 

soluções). 

• Seleção: a seleção através da Roleta pode ser usada, mas às vezes a 

Seleção por Normalização pode ser melhor. 

• Elitismo: recomendável o seu uso. 

• Steady State: também pode ser testado. 

• Representação: A representação depende do tipo de problema e sua 

complexidade. 
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