
Introdução

Algoritmos Genéticos

I Baseado em idéias da Evolução Natural
I Mantém uma população de indivı́duos
I Há cruzamento entre indivı́duos gerando novos indivı́duos
I Pode haver mutação nos indivı́duos
I Há seleção dos melhores indivı́duos
I No decorrer do tempo, há indivı́duos que se destacam
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Introdução

ALGORITMO GENÉTICO SIMPLIFICADO

1. Seja P uma população inicial de indivı́duos

2. Repita

3. Obtenha novos indivı́duos N a partir de P por

4. Cruzamentos:

5. Selecione pares de indivı́duos em P

6. Produza filhos de cada par

7. Mutação:

8. Selecione indivı́duos de P

9. Produza filhos de maneira assexuada

10. Atualize P selecionando indivı́duos de P ∪ N

11. Até atingir critério de parada

12. Devolva indivı́duo e ∈ P mais adaptado
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Introdução

Algoritmos Genéticos

Indivı́duo ↔ Solução para um problema

População ↔ Conjunto de soluções

Cromossomo ↔ Codificação de uma solução

Aptidão/Fitness ↔ Qualidade da solução

Alelo ↔ cada elemento que forma a solução
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Manutenção da População

Manutenção da População

I Mantenha a população P com n elementos.

I Mantenha de uma população para outra os ne melhores
indivı́duos (elite).

I Use probabilidade para escolher alguns elementos (e.g. método
da roleta).

I Remova da população os indivı́duos menos adaptados.
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Manutenção da População

Método da Roleta (Roulette Wheel)

Suponha que temos uma população de n = 4 indivı́duos:

Item Aptidão/Fitness Chance de Escolha
1 150 30%
2 50 10%
3 200 40%
4 100 20%

Total 500 100%

1

23

4

A chance de escolher um indivı́duo é proporcional à aptidão.
I Para gerar uma nova população com m indivı́duos, sorteie (rode a

roleta) m vezes (pode dar repetições).
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Codificação

Exemplos de codificação

Vetor de bits Cada bit pode representar um elemento que forma uma
solução.

Cromossomo 1: 11110000011100000111

Cromossomo 2: 01010101010101010101

Permutação Usado para problemas com ordem, como o TSP.

Cromossomo 1: 1 4 2 8 5 7 6 9 3

Cromossomo 2: 5 2 6 9 4 3 1 7 8
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Função de Fitness

Função de Aptidão/Fitness

I Função que quantifica o quão bom é uma solução (indivı́duo) em
relação aos outros.

I Em geral, a aptidão é o valor da solução.

I Quanto mais próximo da solução ótima, mais apta é a solução.
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Seleção

Seleção para Cruzamento/Crossover ou Mutação

Exemplos:

I Selecione de maneira aleatória.

I Seleção baseada na aptidão/fitness.

I Um mesmo indivı́duo pode estar em vários cruzamentos ou
várias mutações.
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Cruzamento

Cruzamento/Crossover

Cruzamento em 1 ponto:

Pai 1: 11111
∣∣∣∣111111111

Pai 2: 00000
∣∣∣∣000000000

Produzem os filhos:
Filho 1: 11111

∣∣∣∣000000000

Filho 2: 00000
∣∣∣∣111111111
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Cruzamento

Cruzamento/Crossover
Cruzamento em k pontos:

Pai 1: 111

∣∣∣∣11∣∣∣∣11111∣∣∣∣1111
Pai 2: 000

∣∣∣∣00∣∣∣∣00000∣∣∣∣0000
Produzem os filhos:

Filho 1: 111

∣∣∣∣00∣∣∣∣11111∣∣∣∣0000
Filho 2: 000

∣∣∣∣11∣∣∣∣00000∣∣∣∣1111
Os k pontos podem ser gerados aleatoriamente. Um filho pode ser
gerado de vários pais.
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Mutação

Mutação

I Gera variabilidade na população, principalmente com
aleatoriedade

I Em geral uma mutação é obtida por pequenas mudanças no
indivı́duo original

Por exemplo: Sortear posições no vetor de bits e trocar seus valores

Indivı́duo: 10111010010111110

Mutação: 10011011010110110
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Exemplos

Exemplo: max x2 para x ∈ {0,1, . . . ,31}

Codificação com vetor de 5 bits. Indivı́duo = 01101 ( x = 13)
População de tamanho n = 4

Cruzamento com 1 ponto
Seleção por roleta

Inicialização aleatória
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Exemplos

Exemplo: max x2 para x ∈ {0,1, . . . ,31}

Seleção de indivı́duos

No. do População Valor Aptidão Probab. No. Vezes
Indivı́duo Inicial de x f (x) na roleta selecionado

1 01101 13 169 0,14 1
2 11000 24 576 0,49 2
3 01000 8 64 0,06 0
4 10011 19 361 0,31 1

Soma 1170 1 4
Média 293 0,25 1

Máximo 576 0,49 2

Flávio Keidi Miyazawa (Unicamp) Heuristicas e Metaheurı́sticas Campinas, 2008 82 / 106



Exemplos

Exemplo: max x2 para x ∈ {0,1, . . . ,31}

Cruzamento

No. do Pares p/ Ponto de Filhos x Aptidão
Indivı́duo Cruzamento Cruzamento f (x) = x2

1 0110
∣∣1 4 01100 12 144

2 1100
∣∣0 4 11001 25 625

2 11
∣∣000 2 11011 27 729

4 10
∣∣011 2 10000 16 256

Soma 1 1754
Média 439

Máximo 729
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Exemplos

Exemplo: max x2 para x ∈ {0,1, . . . ,31}

Mutação

No. do Antes Após x Aptidão
Indivı́duo Mutação Mutação f (x) = x2

1 01101 11100 28 784
2 11000 11001 25 625
2 11000 11011 27 729
4 10011 10111 23 529

Soma 2667
Média 666,75

Máximo 784
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Exemplos

Exemplo: Caixeiro Viajante

Codificaçao

I Codificação usando ordem/seqüência

I Conjunto de cidades: {1,2,3,4,5,6,7,8,9}

I Cada rota é uma permutação

Exemplo de rota: 1 2 3 4 5 6 7 8 9
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Exemplos

Exemplo: Caixeiro Viajante

Exemplo de Mutação: Migração

I Pegue dois alelos e coloque o segundo na seqüência do primeiro

I Esta mutação é pontual e preserva a ordem da maioria dos alelos

1 2 3 4 5 6 7 8 9 ⇒ 1 2 5 3 4 6 7 8 9
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Exemplos

Exemplo: Caixeiro Viajante

Exemplo de Mutação: Troca

I Pegue dois alelos e troque a posição deles

1 2 3 4 5 6 7 8 9 ⇒ 1 5 3 4 2 6 7 8 9

Exemplo de Mutação: Inversão

I Pegue um trecho e inverta a seqüência do trecho

1 2 3 4 5 6 7 8 9 ⇒ 1 5 4 3 2 6 7 8 9
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Exemplos

Exemplo: Caixeiro Viajante

Exemplo de Mutação: Rearranjo aleatório de trecho

I Pegue um trecho e faça um rearranjo aleatório de trecho

1 2 3 4 5 6 7 8 9 ⇒ 1 3 5 4 2 6 7 8 9
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Exemplos

Exemplo: Caixeiro Viajante
Exemplo de Cruzamento 1:

I Copie um trecho de um pai para o filho.

1 2 3 4 5 6 7 8 9
⇒ 4 5 6 7

9 3 7 8 2 6 5 1 4

I Complete os demais elementos a partir do trecho, com elementos
do segundo pai na ordem em que aparecem e sem considerar os
já inseridos

1 2 3 4 5 6 7 8 9
⇒ 3 8 2 4 5 6 7 1 9

9 3 7 8 2 6 5 1 4
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Exemplos

Algoritmos Genéticos

Exercı́cios faça algoritmos genéticos para os seguintes problemas:

1. Caixeiro Viajante: TSP (faça mais rotinas para mutação,
cruzamentos, etc)

2. Corte de Peso Máximo: MaxCut
3. Satisfatibilidade de Peso Máximo: MaxSat
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Introdução

GRASP
Greedy Randomized Adaptive Search Procedures

Algoritmo guloso × Construção aleatória
I Construção aleatória

I Soluções com alta variabilidade
I Baixa qualidade de soluções

I Algoritmo Guloso
I Soluções de boa qualidade
I Baixa ou nenhuma variabilidade nas soluções

I GRASP
I Explorar vantagens das duas estratégias
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Introdução

GRASP

GRASP: Greedy Randomized Adaptive Search Procedures
I Em cada iteração, aplica método de busca local
I Insere aleatoriedade na geração das soluções iniciais
I Multi-Start Local Search + Soluções Iniciais guiadas por processo

Guloso-Probabilı́stico
I Cada solução é formada por elementos/componentes
I Cada elemento/componente é rankeado de acordo com uma

função gulosa
I Guarda a melhor solução encontrada durante sua execução
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GRASP Simplificado

GRASP

GRASP SIMPLIFICADO - MINIMIZAÇÃO

13. S+ ← ∅ (mantém atualizado a melhor solução encontrada)

14. Enquanto não atingir condição de parada faça

15. S ← Solução-Gulosa-Aleatoria()

16. S′ ← Busca-Local(S)

17. Se c(S′) ≤ c(S+) então

18. S+ ← S′

19. Devolva S+
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GRASP Simplificado

Possı́veis implementações das subrotinas:

CONDIÇÕES DE PARADA

I Número de iterações limitado a um valor máximo
I Quando atingir limite de tempo de CPU
I Quando melhor solução não for atualizada por certo número de

iterações
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GRASP Simplificado

Possı́veis implementações das subrotinas:

SOLUÇÃO-GULOSA-ALEATÓRIA

1. S ← ∅
2. Enquanto S não é solução
3. L← Construa-Lista-Restrita-de-Candidatos(S)

4. e← Escolha-Gulosa-Aleatória(L)

5. S ← Insere-ou-Adapte-Novo-Elemento(S,e)

6. Devolva S
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GRASP Simplificado

Construa-Lista-Restrita-de-Candidatos:
I Seja f (S,e) valor da função gulosa sobre acréscimo do elemento

e em S
I Seja E = (e1, . . . ,em) elementos/componentes candidatos para

serem inseridas (e alteradas) em S tal que
fmin = f (S,e1) ≤ . . . ≤ f (S,em) = fmax

CONSTRUA-LISTA-RESTRITA-DE-CANDIDATOS (Minimização)
min maxα:

1. Seja α ∈ [0,1].
2. t ← max{i : f (S,ei) ≤ fmin + α · (fmax − fmin)}
3. L← (e1, . . . ,et )
4. Devolva L

Por cardinalidade k :
1. Seja k tamanho máximo para lista restrita de candidatos
2. L← (e1, . . . ,ek )
3. Devolva L
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GRASP Simplificado

Escolha-Gulosa-Aleatória:
Possı́veis algoritmos para Escolha-Gulosa-Aleatória(L):

I Seja L = (e1, . . . ,ek ).
ESCOLHA-GULOSA-ALEATÓRIA(L) (Minimização)

Uniforme 1. Com probabilidade
1
|L|

, devolva e ∈ L.

Ordem 1. bias(ei)←
1
i

para i = 1, . . . , k (indicador de
preferência).

2. Defina p(ei) probabilidade de obter ei proporcional a
bias(ei)

3. Com probabilidade p(ei), devolva e ∈ L.
Outras I Baseado no peso dos elementos.

I Baseado em f (S,e).
I Combinação de regras.
I etc.
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GRASP Simplificado

Path Relinking

Idéia:
1. Sejam S e T duas soluções
2. Suponha que fazemos movimentos que partem de S para T .

S =S1 → S2 → . . .→ Sk =T

3. Possivelmente, neste caminho podemos obter soluções melhores
que obtêm caracterı́sticas boas de ambas soluções
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GRASP Simplificado

Path Relinking

Denote por ∆(S,T ) a diferença simétrica de S e T

PATH-RELINKING(S,T )

1. j ← 1

2. Sj ← S

3. S+ ← Sj (manter a melhor solução)

4. Enquanto ∆(Sj ,T ) 6= ∅

5. Seja Se
j solução vizinha de Sj correspondente a e ∈ ∆(Sj ,T )

6. Seja Sj+1 ∈ {Se
j : e ∈ ∆(Sj ,T )} com custo mı́nimo

7. Se c(Sj+1) < c(S+) então S+ ← Sj+1

8. j ← j + 1

9. Devolva S+

Flávio Keidi Miyazawa (Unicamp) Heuristicas e Metaheurı́sticas Campinas, 2008 99 / 106



GRASP Simplificado

Path Relinking

S T

Forward Path Relinking: S é uma solução melhor que T

Backward Path Relinking: S é uma solução pior que T

Back and forth Path Relinking: Busca de S para T e depois de T para S
(custo computacional duplicado, mas possivelmente melhora marginal)
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GRASP with Path Relinking

GRASP with Path Relinking - Minimização

I Manter um pool P das melhores soluções
I Seja Sj a solução obtida pelo GRASP pela busca local da j-ésima

iteração.
I No fim da iteração j do GRASP, faça

1. T ← Escolha-Solução-Destino(P,S′)

2. S′ ← Path-Relinking(Sj ,T )

3. Se c(S′) < c(S+) então S+ ← S′

4. Atualize-Pool(P,S′)
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GRASP with Path Relinking

Alternativas de implementação da rotina:
Escolha-Solução-Destino

Escolha-Solução-Destino(P,S′) - Minimização

I Escolha uma solução T ∈ P com probabilidade uniforme

I Escolha uma solução T ∈ P com probabilidade proporcional a
|∆(T ,S′)|
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GRASP with Path Relinking

Possı́vel implementação da rotina: Atualize-Pool

I Manter boas soluções destino no pool, mantendo diversidade
I Remover soluções piores ou parecidas da que está inserindo

Possı́vel implementação para
Atualize-Pool(P,S′) - Minimização

1. Se |P| <MaxPool então
2. P ← P ∪ S′

3. Senão
4. Q ← {S ∈ P : c(S) ≥ c(S′)}
5. Se Q 6= ∅ então
6. Seja Q ∈ Q com |∆(Q,S′)| mı́nimo
7. P ← P −Q + S′
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Exemplo

Exemplo: Max-Sat com pesos nas cláusulas

Lista-Restrita-de-Candidatos:
A cada solução parcial, calcula para cada variável Xi o
peso total das novas cláusulas satisfeitas quando Xi = 1
ou Xi0.

Diferença simétrica
∆(X ,Y ) = {i : Xi 6= Yi , i = 1, . . . ,n}
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Exemplo

Ex.: MaxSat (Festa, Pardalos, Pitsoulis, Resende’06)
Comparação: GRASP × GRASP+Path Relinking:
Probabilidade de se alcançar valor de uma solução pelo tempo

Flávio Keidi Miyazawa (Unicamp) Heuristicas e Metaheurı́sticas Campinas, 2008 105 / 106



Exemplo

GRASP

Exercı́cios faça heurı́sticas GRASP para os seguintes problemas:

1. Caixeiro Viajante: TSP
2. Corte de Peso Máximo: MaxCut
3. Satisfatibilidade de Peso Máximo: MaxSat
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