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1. Transcrição e tradução 

 
 O ácido nucleico é um polímero que tem como componente estrutural um monômero 

formado por uma base nitrogenada, uma pentose e um fosfato. Os tipos de base são 

purinas e pirimidinas. Há dois tipos de pentoses: ribose e desoxirribose. 
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Nos seres humanos, 1,8 metros 

de DNA acabam ocupando o 

comprimento de 0,09 milímetros. 
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Procarioto: 

RNA – proteína 

 

 

Eucarioto: 

pre-mRNA – mRNA maduro – 

proteína 
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2. Alguns números 

 Procariotos (106 a 107 pares de bases)  Eucariotos (107 a 1010 pares de bases). 

 O sequenciamento do genoma humano foi concluído em Abril de 2003 e chegou-se a 

mais de 3 bilhões de pares de bases. Estima-se que existam entre 20 e 27 mil genes. 

 O genoma da levedura Saccharomyces cerevisiae possui 12,4 milhões de pares de 

bases, ou seja, 0,4% do tamanho do genoma humano, e aproximadamente 6,3 mil 

genes. O genoma da mosca da fruta Drosophila melanogaster possui 

aproximadamente 165 milhões de bases e 13,6 mil genes. 

 Na levedura, as proteínas têm, em média, 466 aminoácidos. 

 A maior proteína tem 27.000 aminoácidos e é responsável pela elasticidade passiva 

dos músculos em seres humanos. 

 Apenas entre 1 e 1,5% do genoma humano codifica proteína (éxons). O restante 

corresponde a, por exemplo, sequências regulatórias, introns (25%) e DNA não-

codificante. 
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23 pares de cromossomos humanos 
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3. Código genético 
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3
 códons  20 aminoácidos. 
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CÓDON PREFERENCIAL 

Ex: CUU (65%) 

CUC (15%) 

CUA (10%)  Leucina 

CUG (5%) 

UUA (3%) 

UUG (2%) 

3.1 Estrutura de um gene 

 

Met                STOP 
5’ 3’ 

RNA Polimerase 
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3.2 Maquinaria de tradução 

 

Ribossomo e RNA transportador. 
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 Os aminoácidos são monômeros naturais que polimerizam formando as proteínas. 

 Como exemplo de monômero natural, tem-se a glicose, a qual polimeriza formando os 

polímeros amido, celulose e glicogênio. 
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1 mRNA  + de 10 moléculas de proteínas. 
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3.3 Diferentes conformações das proteínas 
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4. Fundamentos de computação evolutiva 
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 A computação evolutiva define uma área de pesquisa em inteligência computacional 

caracterizada pelo estudo e desenvolvimento de meta-heurísticas populacionais 

baseadas no princípio da seleção natural de Darwin. 

 Definição de algoritmos evolutivos: são procedimentos computacionais para a 

solução de problemas ou para a modelagem de processos evolutivos, resultantes da 

aplicação de técnicas heurísticas baseadas na seguinte sequência básica comum: 

realização de reprodução, imposição de variações aleatórias, promoção de competição 

e execução de seleção de indivíduos de uma dada população. 

 Logo, a evolução é caracterizada basicamente por um processo constituído de três 

passos (operadores): 

1. Reprodução com herança genética; 

2. Introdução de variação aleatória em uma população de indivíduos; 

3. Aplicação da “seleção natural” para a produção da próxima geração. 
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 A variação cria diversidade na população, a qual é transmitida por herança. Por sua 

vez, a seleção tende a eliminar indivíduos menos aptos, quando comparados aos 

demais indivíduos da população. 

 Em suma, quatro operações são fundamentais junto à população de indivíduos: 

reprodução; variação; atribuição de um valor ou grau de adaptação relativa 

(denominado fitness); e escolha de indivíduos que irão compor a próxima geração. 

 A disponibilidade de uma quantidade significativa de recursos computacionais é um 

requisito para viabilizar a implementação computacional de algoritmos evolutivos. 

 A seleção natural em si não tem um propósito definido, mas em computador é possível 

impor um propósito matematicamente definido, por exemplo, para implementar meta-

heurísticas de otimização. 

 Neste sentido, os algoritmos evolutivos caracterizam-se como meta-heurísticas que 

compreendem metodologias de busca em espaços de soluções candidatas, capazes de 

gerenciar operadores computacionais de busca local e de busca global. 
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 Como praticamente todas as meta-heurísticas, os algoritmos evolutivos geralmente 

NÃO apresentam as seguintes propriedades: 

 Garantia de obtenção da solução ótima; 

 Garantia de convergência; 

 Garantia de custo máximo para se chegar a uma solução. 

 Estratégia: abrir mão da garantia de obtenção da solução desejada em prol da 

factibilidade. Afinal, uma “boa” solução, não necessariamente a ótima, obtida em 

tempo razoável é melhor que nenhuma solução ou uma solução tomada aleatoriamente 

do espaço de busca. 

5. Formalização matemática 

 Representação genotípica: codificação das soluções candidatas (um subconjunto delas 

irá compor a população a cada geração). Podem existir vários tipos de representação 

para o mesmo problema, mas qualquer uma delas deve ser capaz de representar todas 

as soluções candidatas, mesmo que nem sempre de forma única. 
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 Representação fenotípica: corresponde à interpretação do código (genótipo). 

 Espaço de busca: tem como elementos todos os possíveis candidatos à solução do 

problema e é definido a partir da representação genotípica. Dependendo da existência 

ou não de restrições, pode conter regiões factíveis e infactíveis. 

 Função de adaptação ou fitness: atribui a cada elemento do espaço de busca um valor 

de adaptação, que será usado como medida relativa de desempenho. Representa a 

pressão do ambiente sobre o fenótipo dos indivíduos. 

 Operadores de inicialização: produzem a primeira geração de indivíduos (população 

inicial), tomando elementos do espaço de busca (em geral, de maneira aleatória). 

 Operadores genéticos: implementam os mecanismos de introdução de variabilidade 

aleatória no genótipo da população, bem como de reprodução com herança. 

 Operadores de seleção: implementam o mecanismo de “seleção natural”. 
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 Índice de diversidade: geralmente representa a distância média entre os indivíduos da 

população corrente. Pode ser medido no genótipo, no fenótipo ou levando-se em conta 

apenas o fitness (medida aproximada). 

 A codificação genética (representação genotípica) e a definição da função de adaptação 

ou fitness são as etapas mais críticas, embora o desempenho efetivo do processo 

evolutivo dependa das decisões tomadas em todas as etapas de definição do algoritmo. 

 É necessário atribuir valores aos parâmetros envolvidos: tamanho da população; 

probabilidade de aplicação dos operadores genéticos; argumentos dos operadores de 

seleção; e argumentos do critério de parada. 

 

Termos Biológicos Termos Computacionais 

Cromossomo Indivíduo 

Gene Caractere ou atributo 

Alelo Valor do atributo 

Lócus Posição do atributo 

Genótipo Vetor de atributos que representa o indivíduo 

Fenótipo Interpretação do vetor de atributos 
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 Genótipo: representa o conjunto específico de genes do genoma. Neste caso, 

indivíduos com o mesmo genoma são ditos terem o mesmo genótipo. 

 Fenótipo: é a manifestação do genótipo no comportamento, fisiologia e morfologia do 

indivíduo, como um produto de sua interação com o ambiente. 

 A seleção natural opera somente na expressão fenotípica do genótipo. 

 Dentro desta perspectiva, a evolução pode ser vista como um processo de busca que, 

atuando nos fenótipos, acaba por guiar os indivíduos da população na direção de um 

ótimo da superfície de adaptação (fitness), dadas as condições iniciais e as restrições 

do ambiente. 
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6. Visão pictórica da força evolutiva 
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7. Fluxograma de um algoritmo evolutivo 

Inicialização da população

Reprodução e introdução de 
variação aleatória

Seleção dos 
indivíduos que farão 

parte da próxima 
geração

Determinação do nível de 
adaptação (fitness)

Determinação do nível de 
adaptação (fitness)
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8. Pseudocódigo de um algoritmo evolutivo 

 

procedimento [P] = algoritmo_evolutivo(N,pc,pm) 

P’’  inicializa(N) 

fit  avalia(P’’) 

t  1 

enquanto condição_de_parada não for satisfeita faça, 

P  seleciona(P’’,fit) 

P’  reproduz(P,fit,pc) 

P’’  varia(P’,pm) 

fit  avalia(P’’) 

t  t + 1 

fim enquanto 

fim procedimento 

 

 Quais são as diferenças entre este pseudocódigo e o fluxograma do slide anterior? 
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9. As várias faces dos algoritmos evolutivos 

 Anos 50 e 60: cientistas da computação já estudavam sistemas evolutivos com a ideia 

de que o mecanismo de evolução poderia ser utilizado como uma ferramenta de 

otimização para problemas de engenharia. 

 FRASER (1959) – “Simulation of Genetic Systems by Automatic Digital Computers” 

– Australian Journal of Biological Science, 10:484-499. 

 FRIEDBERG (1958) – “A Learning Machine: part I” – IBM Journal, pp. 2-13, Jan. 

 ANDERSON (1953) – “Recent Advances in Finding Best Operating Conditions” – 

Journal of American Statistic Association, 48, pp. 789-798. 

 BREMERMANN (1962) – “Optimization Through Evolution and Recombination” – in 

M.C. Yovits, G.T. Jacobi and D.G. Goldstein, editors – Self-organizing Systems, 

Spartan, Washington, D.C., pp. 93-106. 
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 RECHENBERG (1973) introduziu, nos anos 60, as estratégias evolutivas, as quais foram 

utilizadas para otimizar parâmetros de valor real em sistemas dinâmicos. As estratégias 

evolutivas foram aperfeiçoadas por SCHWEFEL (1975; 1977). 

 FOGEL, OWENS e WALSH (1966) desenvolveram a programação evolutiva, método em 

que os candidatos à solução de um dado problema são representados por máquinas de 

estados finitos, as quais evoluem pela mutação aleatória de seus diagramas de transição 

de estados, seguida pela seleção da mais bem adaptada. Uma formulação mais ampla 

da programação evolutiva pode ser encontrada em FOGEL (1999). 

 Os algoritmos genéticos foram propostos por Holland nos anos 60, tendo sido 

desenvolvidos até meados dos anos 70 por seu grupo de pesquisa na Universidade de 

Michigan. Em contraste com as estratégias evolutivas e a programação evolutiva, o 

objetivo original de Holland não foi o de desenvolver algoritmos para a solução de 

problemas específicos, mas sim estudar formalmente os fenômenos de adaptação, 

naturais ou artificiais, com o propósito de importar estes mecanismos de adaptação 
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para ambientes computacionais. HOLLAND (1975/1992) apresentou os algoritmos 

genéticos como uma abstração da evolução biológica, tendo como inovações 

significativas a utilização conjunta de operadores de recombinação e inversão (além de 

operadores de mutação) e de um número elevado de indivíduos em cada geração. 

 HOLLAND (1975/1992) também apresentou os sistemas classificadores, 

especificamente implementados para operarem em ambientes não-estacionários, como 

exigido no caso de agentes autônomos. 

 Já no início dos anos 90, KOZA (1992) estendeu as técnicas de algoritmo genético para 

o espaço de programas computacionais, resultando na programação genética. 

 Em programação genética, os indivíduos que constituem a população sujeita ao 

processo evolutivo, em vez de apresentarem cadeias cromossômicas de 

comprimento fixo, são programas que devem ser executados. A programação 

genética representa uma iniciativa de se desenvolver métodos para a geração 

automática de programas computacionais genéricos. 
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10. Pseudocódigo de uma estratégia evolutiva 

 Voltada para a busca em espaços contínuos: 

Procedimento [P] = estrategia_evolutiva(,) 

inicialize  indivíduos do tipo: vi = (xi,i,i), i = 1, ...,  
avalie os indivíduos 

t  1 

Enquanto condição_de_parada não for satisfeita faça, 

gere  indivíduos (clonagem + mutação) a partir dos  
indivíduos 

avalie os indivíduos gerados 

selecione os  melhores indivíduos de  ou + 
Fim Enquanto 

Fim Procedimento 
 

 Sugere-se o emprego da seguinte relação:       . 

 Repare que cada indivíduo contém instruções sobre como aplicar a mutação aos seus 

descendentes e estes devem herdar estas instruções, com alguma variabilidade. A 

mutação emprega uma distribuição normal multivariada. 
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11. Um fluxograma de um algoritmo genético 
 

GERAÇÃO 

ATUAL 

011001010100001 

110011010010010

010100100100100

101000101001001

010010100101001

001001000101000

101101010101001

001010010111010

101011111010101

001010100010100 

001010010111010

110011010010010 

 

010100100100100

011001010100001 

 

010010100101001 

001001000101000 

 

011001010100001 

001010010111010 

 

101011111010101

001010100010100 

00101    0010111010 

11001    1010010010 

 

0101001001    00100 

0110010101    00001 

 

010    010100101001 

001    001000101000 

 

01100101    0100001 

00101001    0111010 

 

10    1011111010101 

00    1010100010100 

00101    1010010010 

11001    0010111010 

 

0101001001    00001 

0110010101    00100 

 

010    001000101000 

001    010100101001 

 

01100101    0111010 

00101001    0100001 

 

10    1010100010100 

00    1011111010101 

 

001011010010010 

110010010111010 

010100100100001 

011001010100100 

010001000101000 

001010100101001 

011001010111010 

001010010100001 

101010100010100 

001011111010101 

 

001011010010010 

110000010111010 

010100100100001 

011001010101100 

010001000101000 

001010100101001 

011001010111010 

001110010100001 

101010100010100 

001011111010001 

 

PRÓXIMA 

GERAÇÃO 

Seleção de 

pares via 

algoritmo 

da roleta 

Crossover 

Mutação 

Determinação 

dos pontos de 

crossover 
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INTERMEDIÁRIA
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(fitness já

determinado)

 

Uma proposta de extensão de um algoritmo genético. 
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12. Sistemas classificadores 

 Sistemas Classificadores representam metodologias para criação e atualização 

evolutiva de regras (denominadas classificadores) em um sistema de tomada de 

decisão (BOOKER et al., 1989). 

 Dadas as características de um ambiente em um determinado instante de tempo e 

levando-se em conta a “energia” de cada classificador, alguns classificadores podem 

ser ativados. Eles codificam alternativas de ações específicas, as quais são 

submetidas a uma competição para selecionar aquela que será executada. 

 Dependendo do efeito de cada ação (ou sequência de ações) com respeito ao 

atendimento dos objetivos (os quais podem estar implícitos), os classificadores 

responsáveis pelas ações serão recompensados ou punidos (ganhando ou perdendo 

“energia”). 

 Periodicamente, o elenco de classificadores é submetido a um processo evolutivo, que 

toma basicamente como medida de fitness a “energia” dos classificadores. 
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 As aplicações de Sistemas Classificadores se estendem desde a síntese de 

controladores autônomos para robôs, passando por mineração de dados e otimização 

de formas geométricas de instrumentos industriais. 

 A interação com o ambiente ocorre através da troca de mensagens. As mensagens 

provenientes do ambiente procuram retratar o seu estado atual. Já as mensagens 

advindas do sistema classificador retratam ações a serem executadas. 

Sistema Classificador

(formado por um

conjunto de regras)

Ambiente

Retro-

alimentação

Executores

ou

Atuadores

Sensores ou

Detectores

de Mensagens

 

Abordagem Michigan 
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12.1 Algoritmo simplificado de geração de um sistema classificador 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

         

 

INÍCIO DO PROCESSO EVOLUTIVO 
 

           INÍCIO DE UMA ÉPOCA DE ITERAÇÕES 

Passo 1    : Receber mensagem do ambiente. 

Passo 2    : Codificar mensagem. 

Passo 3    : Selecionar classificadores que se identificam com a mensagem. 

Passo 4    : Iniciar “Competição” : 

    - Calcular “bid” de cada competidor. 

    - Apontar vencedor. 

    - Cobrar taxas dos participantes e do vencedor. 

Passo 5    : Atuar sobre o ambiente. 

Passo 6    : Receber mensagem (retroalimentação) do ambiente. 

Passo 7    : Codificar mensagem. 

Passo 8    : Recompensar ou punir o classificador vencedor. 

Passo 9    : Cobrar taxa de vida de todos os indivíduos. 

Passo 10  : Caso não seja fim de uma “Época”, retornar ao Passo 3. 

 
           FIM DE UMA ÉPOCA DE ITERAÇÕES 

 

Passo 11 : Selecionar indivíduos mais aptos para aplicação do algoritmo genético. 

Passo 12 : Aplicar os operadores de crossover e mutação para gerar os filhos. 

Passo 13 : Selecionar os indivíduos mais fracos da população. 

Passo 14 : Inserir os filhos gerados no Passo 12 na população, substituindo os indivíduos 

selecionados no Passo 13. 

Passo 15 : Caso não seja fim do processo evolutivo, voltar ao Passo 1. 

 

         FIM DO PROCESSO EVOLUTIVO 
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13. Evolução diferencial 

 1995: primeira publicação sobre differential evolution (DE). 

 1996: DE participa da Primeira Competição Internacional em Computação Evolutiva, 

realizada em Nagoya, durante o IEEE Congress on Evolutionary Computation, e 

conquista o terceiro lugar geral.    

 1997: Storn, R. e Price, K., Differential Evolution - a Simple and Efficient Heuristic 

for Global Optimization over Continuous Spaces, Journal of Global Optimization. 

 1999: seção dedicada a DE no livro New Ideas in Optimization. 

 2005: primeiro livro dedicado a DE, intitulado Differential Evolution: A Practical 

Approach to Global Optimization. 

 2006: sessão especial sobre DE no WCCI-CEC'06. 

 2008: Advances in Differential Evolution. 

 2009: tópico dedicado a DE na IEEE Transactions on Evolutionary Computation. 
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 Este algoritmo de otimização utiliza NP vetores de parâmetros D dimensionais xi,G, i = 

1, ..., NP, como população em cada geração G.  

 O conjunto inicial de vetores é gerado aleatoriamente e deve cobrir todo o espaço de 

busca. Na ausência de qualquer conhecimento acerca do espaço de busca (regiões 

promissoras ou mesmo soluções parciais), utiliza-se uma distribuição uniforme para a 

população inicial. 

 O algoritmo DE gera novos vetores de parâmetros através da adição da diferença 

ponderada entre dois vetores de parâmetros a um terceiro indivíduo. Considere esta 

operação como uma mutação. 

 Os vetores de parâmetros mutados são então combinados com outros vetores pré-

determinados, denominados target vectors, a fim de gerar os  trial vectors. Esta 

combinação de parâmetros é referida como crossover em DE. Cada vetor presente na 

atual população é utilizado uma vez como target vector. 
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 Caso o trial vector forneça um valor de fitness maior (maximização) que aquele 

associado ao respectivo target vector, este último dará lugar ao primeiro na próxima 

geração. Esta operação corresponde à seleção. 

13.1 Mutação 

 Para cada target vector xi,G, um novo vetor é gerado por meio da seguinte relação: 

                             

onde r1, r2, r3  {1,2,...,NP} são índices mutuamente distintos e também diferentes do 

índice i. A constante F real        determina o tamanho do passo a ser dado na 

direção definida pelo vetor diferença              . 

13.2 Crossover 

 Seja xi,G o target vector sob análise e vi,G+1 o respectivo vetor gerado via mutação. O 

vetor ui,G+1 = [u1i,G+1 u2i,G+1 ... uDi,G+1], denominado trial vector, é obtido da seguinte 

maneira: 
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onde j = 1, ..., D, rj ~ U(0,1), CR        é uma constante definida pelo usuário e Ii é 

um índice aleatoriamente escolhido          que garante que ui,G+1 recebe ao menos 

uma componente de vi,G+1. 

 

Exemplo do processo de mutação. 

 

Exemplo do processo de crossover. 
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13.3 Seleção 

 A seleção dos vetores (indivíduos) que serão preservados para a próxima geração é 

feita usando um critério guloso. 

 Seja xi,G o target vector sob análise e ui,G+1 seu respectivo trial vector. Então: 

 Se f(ui,G+1) > f(xi,G), xi,G+1 = ui,G+1. 

 Caso contrário, xi,G+1 = xi,G. 

 

Pseudocódigo do algoritmo de evolução diferencial. 
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14. Codificação e operadores genéticos 

 Na grande maioria dos casos, os indivíduos da população de um algoritmo evolutivo, 

os quais representam soluções candidatas (isso na abordagem Pittsburgh, em que cada 

indivíduo corresponde a uma proposta de solução para o problema), são representados 

computacionalmente por uma lista ou vetor de atributos de tamanho fixo. Logo, esta 

lista de atributos representa o código genético do indivíduo (genótipo), caracteriza 

unicamente o fenótipo e é geralmente denominada de cromossomo. 

 Em alguns casos, a lista de atributos não tem tamanho fixo e em outros casos o código 

genético requer estruturas de dados mais elaboradas, como uma matriz ou uma árvore 

de atributos. 

 Esses atributos podem ser de três tipos básicos: binários, inteiros (inclui atributos 

categóricos) ou em ponto flutuante (representa os atributos reais). Em um mesmo 

cromossomo pode aparecer um único tipo de atributo ou então mais de um tipo 

simultaneamente. 
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 Para cada tipo de atributo, existem operadores genéticos específicos. 

 Normalmente, os operadores genéticos correspondem às operações de mutação e 

recombinação gênica (tendo o crossover como um caso particular). 

 Certos problemas admitem múltiplas codificações alternativas e a escolha de uma delas 

deve levar em conta a competência em explorar o espaço de busca associado. 

 De fato, ao definir a codificação do indivíduo (solução candidata), fica 

completamente caracterizado o espaço de busca e fica estabelecida a relação de 

vizinhança entre as soluções candidatas. Como acabamos de mencionar, para cada 

proposta de codificação existem operadores genéticos específicos. 

 Para poder abordar um problema via computação evolutiva é necessário definir: 

1. Uma codificação para as soluções candidatas; 

2. Mecanismos de obtenção da população inicial de soluções candidatas; 

3. Uma função de avaliação (função de fitness); 

4. Operadores genéticos; 

5. Mecanismos de seleção; 
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Seleção por roleta 

1º Indivíduo 

2º Indivíduo 

3º Indivíduo 

4º Indivíduo 

6. Taxas e parâmetros do algoritmo; 

7. Critérios de parada. 
 

15. Operadores de seleção 

 É sugerido que o grau de adaptação a ser atribuído a cada indivíduo da população 

(solução candidata) seja não-negativo e esteja restrito a um intervalo finito de valores. 

 Os operadores de seleção podem ser empregados em diversas etapas de um algoritmo 

evolutivo, sendo apresentados alguns exemplos desses operadores a seguir: 

 Algoritmo da roleta (roulette wheel): seleção proporcional ao grau de adaptação 

(fitness); 
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 Torneio de p jogadores (p ≥ 2): ajuda a preservar a diversidade para valores 

pequenos de p. Um aumento de p aumenta a pressão seletiva; 

 Rank: utiliza a roleta, mas adota apenas a ordem dos indivíduos, de acordo com o 

grau de adaptação, para definir a probabilidade de escolha que é fixada a priori; 

 Seleção biclassista ou elitista: Na seleção bi-classista, são escolhidos os b% 

melhores indivíduos e os w% piores indivíduos da população. O restante 

(100(b+w))% é selecionado aleatoriamente, com ou sem reposição. 

 

16. Operadores de busca local 

 Qualquer algoritmo evolutivo pode ter seu desempenho melhorado com a introdução 

de operadores de busca local, os quais geralmente não apresentam motivação biológica 

e são específicos para cada problema. 
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 Particularmente no caso de espaços discretos, a implementação da busca local requer a 

definição de uma vizinhança. Quanto maior a vizinhança, maior tende a ser o custo da 

busca local. 

 Evidentemente, a busca local só será útil se apresentar uma relação favorável entre o 

custo computacional adicional requerido e o ganho de desempenho auferido. 

 Tipos de algoritmos de busca local em espaços discretos: 

 First improvement: interrompe a busca ao obter a primeira melhora; 

 Best improvement: consulta toda a vizinhança e fica com a melhor solução; 

 Best improvement with limited resources: o mesmo que o anterior, mas restringe 

o uso de recursos computacionais (pode não consultar toda a vizinhança). 
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17. Efeitos da mutação e do tamanho da população 
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Figura 1 – Deriva genética (genetic drift): queda da diversidade mesmo na ausência de pressão 

seletiva (N é o tamanho da população e não há mutação). 
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Figura 2 – Deriva genética (genetic drift): queda da diversidade mesmo na ausência de pressão 

seletiva, para diferentes taxas de mutação. 
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Figura 3 – Deriva genética (genetic drift): queda da diversidade mesmo na ausência de pressão 

seletiva, para diferentes tamanhos de população e com taxa de mutação fixa. 
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18. Exemplos de aplicação: caso discreto 

 

Figura 4 – Solução de um problema de caixeiro viajante. 
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Figura 5 – Solução do problema do quadrado mágico. 
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19. Exemplo de aplicação: caso contínuo 

   

Figura 6 – Superfície de otimização multimodal: população inicial (à esquerda) e final (à direita). 

 

 Embora haja 4 picos de igual qualidade, o algoritmo genético tende a deslocar toda a 

população para apenas um deles. 
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20. Exemplo de codificação em matriz 

Prado, O. G. “Computação Evolutiva Empregada na Reconstrução de Árvores 

Filogenéticas”, Dissertação de Mestrado, FEEC/Unicamp, 2001. 
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21. Dimensão do espaço de busca e custo da busca por evolução 
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22. Uma proposta que distancia o fenótipo do genótipo 

 Em certas circunstâncias, é interessante trabalhar com dois espaços distintos: o espaço 

genotípico e o espaço fenotípico. Para tanto, é necessário dispor de um mapeamento 

que associe cada ponto no espaço genotípico a um ponto do espaço fenotípico, e deve-

se garantir que todo ponto do espaço fenotípico tenha ao menos uma representação no 

espaço genotípico. 

 Algumas circunstâncias que justificam esta abordagem são as seguintes: 

  Dificuldade de se realizar a busca diretamente no espaço fenotípico, devido à 

existência de soluções infactíveis e outras restrições. 

 Disponibilidade de um mapeamento “barato” computacionalmente e que atenda 

aos requisitos dispostos acima. 

 Existência de operadores mais eficientes para realizar a busca no espaço 

genotípico que no espaço fenotípico. Em muitos casos, inclusive, o espaço 

genotípico é contínuo e o fenotípico é discreto. 
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 Um exemplo muito utilizado e de bastante sucesso é a busca de uma árvore que 

maximiza algum critério de desempenho e que liga um conjunto de nós (vértices). 

 Em lugar de buscar no espaço das árvores é possível realizar a busca no espaço de 

grafos completos (ou ao menos conexos) com arestas ponderadas (descritos por 

matrizes de adjacências) e empregar algoritmos de minimum spanning trees, como 

Kruskal e Prim, para mapear entre os dois espaços. 

 O algoritmo de Kruskal garante obter a árvore geradora mínima (minimum spanning 

tree) (existe um caminho único entre quaisquer dois vértices do grafo e a soma das 

arestas que compõem a árvore é mínima) para qualquer grafo conexo com arestas 

ponderadas, e foi proposto em 1956. Caso o grafo não seja conexo, ele produz uma 

floresta geradora mínima (minimum spanning forest), ou seja, haverá uma árvore 

geradora mínima para cada vértice conectado. Ele é um algoritmo guloso que opera da 

seguinte forma: 
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 Crie uma floresta F (conjunto de árvores), onde cada vértice do grafo é uma 

árvore isolada; 

 Crie um conjunto S contendo todos os ramos do grafo; 

 Enquanto S não for vazio, faça: 

 Remova o ramo com o menor comprimento de S (se houver empate, escolha 

um deles, aleatoriamente); 

 Se este ramo conecta duas árvores diferentes, então adicione este ramo à 

floresta F, combinando duas árvores em uma única árvore; 

 Se este ramo não conectar duas árvores diferentes, simplesmente descarte-o. 

 

 Quando este algoritmo termina, e sendo o grafo conexo, a floresta F terá apenas uma 

árvore, que é a árvore geradora mínima do grafo. Se o grafo não for conexo, resultará 

uma floresta. 
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Mapeamento 

Mecanismo de construção 

da solução 
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indivíduos são 

avaliados 

 

Espaço 

Genotípico 

(Contínuo ou 

Discreto) 

 

Espaço 

Fenotípico 

(Contínuo ou 
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É aqui que se dá a 

busca, via aplicação 

dos operadores 

genéticos 
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