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Resumo. Otimizacao tema ver com a determinagao da melhor configuragdo de projeto de um dado
sistema, sem que sgja necessario, entretanto, testar todas as possibilidades. Além disso, com tal
ferramenta consegue-se reestruturar o desempenho global de um projeto. Otimizar significa partir
de uma configuracdo inicial e caminhar no sentido de melhorar um dado critério de desempenho,
através da modificacao de parametros que o caracterizam. Para um problema de otimizagdo pode-
seter varias solucdes diferentes. O conceito de projeto “ melhor” , depende do problema, do método
de solucéo e da toleréncia adotada. Nos Ultimos 25 anos tem surgido excelentes algoritmos de oti-
mizacdo usando métodos “ naturais’ , como os algoritmos genéticos e o simulated annealing (reco-
zZimento simulado), dentre outros. Os algoritmos genéticos modelam o processo de selecéo natural
relacionado ao a “ luta pela vida” , enquanto o simulated annealing modela o processo metal Urgico
de recozimento. Ambos procuram encontrar novos pontos dentro do espago de busca, aplicando
operadores estatisticos para os pontos atuais e obtendo novos pontos gque orientam a busca dos
valores 6timos dentro deste espago. Estas técnicas tém encontrado muito sucesso na solucéo de
problemas de diversas areas do conhecimento. Neste trabalho é feita uma abordagem introdutéria
restrita aos algoritmos genéticos, explorando algumas aplicacdes para fins de ilustracao.
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1. INTRODUCAO

Selecé@o € 0 nome que se da ao gjustamento (ou a adaptacdo) das popul agdes aos ambientes em
que se encontram.Assim, pode-se dizer que selecdo natura é a modificacdo diferencial na
freqliéncia relativa de gendtipos devida a diferencas na capacidade que tem os fenGtipos
correspondentes de obter representacdo na geragdo seguinte. Esse processo opera continuamente
(Back, 1995).

O conceito de Darwin sobre a evolugdo foi baseado em observagOes onde, na maioria das
popul agbes, poucos organismos sobrevivem e se reproduzem.

Contudo, apesar desse principio ser verdadeiro, observa-se que continua havendo selecéo
mesmo numa populacdo gque se expande sem limites, pois alguns individuos sdo mais férteis que
outros e deixariam maior nimero de representantes do seu préprio gendtipo.

Existem trés requisitos para o processo de sel ecéo:

* A existéncia de organismos capazes de reproduzirem-se.

* A existénciade caracteristicas hereditarias entre tais organismos.

* E, principalmente, arelagdo desses organismos com o ambiente.
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Ostipos de selecéo natural se classificam em:

1) Selecdo estabilizadora: Processo que opera continuamente em todas as popul agdes, € a elimi-
nacdo de individuos extremos.

2) Selecao diguntiva: Ocorre quando dois tipos extremos de uma populacéo aumentam a custa
de formas intermediarias.

3) Selecdo direcional: Esse tipo de selecdo favorece as caracteristicas fenotipicas extremas.
Tende entdo a produzir substituicdo gradual de um alelo por outro no pool genético. Esta selecéo é
aquela exercida pelos criadores de animais e plantas em busca de certas caracteristicas. A selecéo
direcional resulta em mudancas genotipicas e fenotipicas na popul agdo, modificacbes adaptativas na
anatomia, nafisiologia e no comportamento.

Umadas mais potentes forcas de selecéo direcional é afertilidade relativa. Este tipo de selecéo
caracterizada os fatores que tornam um protozoério, uma planta, ou um animal aptos a produzirem
maior numero de descendentes vivos do que outro organismo de mesma espécie.

Outra forma de selecéo natural importante é o acasalamento néo aleatério. Estudos feitos mos-
tram que os alelos tendem a permanecer em equilibrio na populagdo se o acasalamento ocorrer ao
acaso. Entretanto, o acasalamento ndo aleatdrio € a regra na maioria das populagcdes naturais. As
cores brilhantes das flores, os evidentes sinais em muitos peixes e aves e os complexos padrdes de
comportamento sexual além da territorialidade e hierarquias de dominancia que asseguram a exclu-
sd0 de algunsindividuos da classe procriadora séo fatores de indugéo a este tipo de acasalamento.

O agoritmo genético esta arraigado tanto na genética natural quanto na computagao cientifica,
isto &, traz os conceitos e fundamentos da natureza para serem processados pela moderna computa-
cao digital.

A grosso modo, avariavel de projeto (ou de decisdo) de um sistema genético artificial € andloga
a um cromossomo de um sistema biolégico. Em um sistema natural, um ou mais cromossomos se
combinam para dar a prescricdo genética necess&ria para a formagdo de um ou mais organismos
(Davis, 1987).

Em um sistema natural o pacote genético total € chamado gendtipo enquanto que em um sistema
genético artificial este conjunto de variaveis € chamado de estrutura. No sistema natural o conjunto
formado pela interacdo de um pacote genético total com seu ambiente € chamado fenétipo, en-
guanto gque no sistema genético artificial, a estrutura é decodificada para a forma particular de um
conjunto de parametros, solucao alternativa, ou simplesmente pontos no espaco de solucao.

O projeto de um sistema genético artificial possui uma variedade de aternativas para codificar
pardmetros numéricos e ndo numéricos. No meio natural dizemos que 0S cromossomos Sdo com-
postos por genes os quais podem ser classificados em alguns valores numericos chamados alelos.
Na genética, a posicao de um gene € identificada separadamente para cada fun¢do. Podemos, por-
tanto, falar de um gene particular, por exemplo, num dado animal, 0 gene que determina a cor de
seus olhos esta na posicdo 10, e seu valor de aelo vale por exemplo, “olhos castanhos’.

Na genética de procura artificial diz-se que as variaveis sdo compostas de caracteristicas as
guais sdo tomadas em diferentes valores. Caracteristicas podem ser localizadas em diferentes posi-
cOes das variaveis. Assim, num primeiro instante, ndo se tem a distin¢do das caracteristicas parti-
culares de um gene e de sua posi¢ao; a posi¢cdo de um bit em uma variavel tem significado determi-
nado uniformemente ao longo de uma populagéo e do tempo.

A correspondéncia entre alinguagem natural e artificial € mostradana Tab. (1)



Tabela 1. Relagdo entre a genética natural e a artificial.

Natural Algoritmo Genético
Cromossomo Variavel
Gene Caracteristica
Alelo Vaores Caracteristicos
Posic¢do (I6cus) Posicdo Variavel
Gendtipo Estrutura
Fendtipo Conjunto de Parametros
Epistasis N&o-linearizagdo

2. ALGORITMOS GENETICOSBINARIOS

Os algoritmos genéticos podem ser escritos usando parametros continuos ou parametros codifi-
cados em binario. Ambas as abordagens seguem a mesma regra para modelar a recombinagdo ge-
nética e a selecéo natural (Bean et al, 1992).

Tanto a evoluc&o bioldgica quanto os algoritmos genéticos binarios comegam com uma popula
cdo inicial constituida por membros gerados al eatoriamente.

Por exemplo, suponha que queremos criar cachorros que sejam “bons corredores’. Entéo séo
selecionados alguns dos melhores cées (suponhamos os quatro melhores) e esses quatro cachorros
sd0 levados a procriar. As caracteristicas desses melhores “ corredores’ sdo codificadas em uma
seguiéncia de nimeros binérios a eles associados. Desta populacéo, dois sdo selecionados de forma
aleatéria para criar dois novos filhotes. Estes filhotes ter&o grande probabilidade de serem “ bons
corredores’ , pois ambos 0s pai's possuem genes que originam esta caracteristica. A nova sequéncia
binaria dos filhotes contém porc¢des das sequiéncias binarias dos pais. Estes novos filhotes substitu-
em os dois cdes que ndo sdo “ bons corredores’ e por isso foram descartados.

Filhotes sdo reproduzidos até que se tenha uma populagdo com tamanho da original. O processo
iterativo leva a condicéo de se ter cachorros cada vez melhores corredores.

2.1. Componentes de um Algoritmo Genético Binario

Os Algoritmos Genéticos comegam como qualquer outro algoritmo de otimizagao, definindo os
parémetros de otimizagdo, a fungdo custo e o préprio custo. A finalizagcdo também é realizada como
em outros métodos de otimizacdo, ou segja, através de testes de convergéncia. Todavia os Algorit-
mos Genéticos diferem bastante de outras técnicas de minimizac&o, especialmente por dispensarem
0 uso de derivadas da fungdo custo para determinar a diregdo de busca. Outro aspecto importante é
que ndo investem todo o esforgo computacional num Unico ponto, mas sim operam sobre uma po-
pulacéo de pontos. Um esquema basico para os Algoritmos Genéticos € mostrado na Fig. (1):
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Figura 1. Fluxograma para os algoritmos genéticos binarios



2.2.5elecdo de Par ametros e da Fungao Custo

A funcdo custo gera uma saida para um conjunto de parametros de entradas. Esta funcdo pode
ser caracterizada por uma fungdo matematica, por um experimento, por um jogo, ou por um codigo
computacional. O objetivo € modificar a saida de alguma maneira, pela atualizacdo dos parametros
do problema. Isto é feito encontrando valores apropriados para os parametros de entrada. Por exem-
plo, ao encher uma banheira com agua, onde o custo € a diferenca entre a temperatura atual e atem-
peratura desejada, observa-se que a funcéo custo é relacionada a resultados experimentais ao sentir
atemperatura da agua, combinando a abertura das torneiras quente e fria (parametros de entrada).

Observa-se que determinar a fungdo custo apropriada e decidir quais os parametros escolher sdo
dois aspectos i ntimamente rel acionados.

Os Algoritmos Genéticos comegcam pela definicdo de uma cadeia de valores de parametros a se-
rem otimizados(cromossomos). Se 0 cromossomo tem N, parametros (problema de otimizagao

com dimensdo N P&) dados por P1, Pose- entdo 0 cromossomo € escrito como um vetor

L] prar ]
com N, €elementos. Assim:

CromossoMo =[ py, Py Py ] ()

par
Como exempl o, sgja 0 caso em que o ponto de maxima elevagcdo num mapa topografico deve ser

encontrado. Isto requer uma fungdo custo com parametros de entrada de longitude (x) e de latitude
(y). Dessaforma:

Cromossomo =[x, y], onde N, =2 (2

Cada cromossomo tem um custo encontrado pelo célculo de uma certa funcéo custo f. Ou sga,
aformulacéo ficara

Pi) Pgyeen Py, © CUStO = f(cromossomo) = f(py, P,y Py, ) (3

Ent&o, para encontrar o pico no mapa descrito anteriormente, a fungdo custo pode ser escrita
como o valor negativo da elevacdo. Naforma de um problema de minimizacéo tem-se:

f(x,y) = — elevacéo (4)

Freguentemente a fungéo custo € muito complicada e tem-se que decidir quais parametros do
problema sdo importantes. Um nimero excessivo de parametros néo facilita o processo de busca

Na maioria das vezes, a escolha do nimero correto e de quais sdo 0s parametros, é feita pela
experiéncia ou por tentativa. Em outras situagdes, pode-se ter uma funcéo analitica, com os par&
metros sendo as proprias variaveis da fungdo. Assim, nafuncéo custo definida por:

z Jw

f(w, X, y,2) =2x+3y+ + ,
( y:2) 4 100000 9876

(5)

Com os parametros variando entre 1 e 10, pode-se fazer uma simplificagcdo com a gjuda de um algo-
ritmo de otimizagcdo. Como w e z S0 termos extremamente pegquenos na regido de interesse, pode-
réo ser descartados. Esta funcéo custo quadri-dimensional € adequadamente modelada com apenas
dois pardmetros na regido de interesse.

A maioria dos problemas de otimizagdo requer restricbes ou valores limites para 0s parametros
envolvidos. Os parédmetros de restri¢cdo podem ser especificados:



a) Limites impostos aos parametros;
b)Variaveis com restricdo, transformadas em novas variaveis, porém sem restricao;
c)Conjunto finito de valores dos parametros na regido de interesse.

Na literatura sobre Algoritmos Genéticos a interagdo entre parametros é chamada epistasis (ter-
mo biol6gico para ainteracdo entre genes).

2.3. Representacao dos Par ametr os

Os Algoritmos Genéticos binarios trabalham com um nimero finito de parametros (porém ex-
tremamente grande). Esta caracteristica faz o Algoritmo Genético ser ideal para otimizar um custo
no qual os parametros assumem um numero finito de valores.

Se um parametro € continuo, entdo tem que ser quantificado. Para isto, a faixa de valores possi-
veis é dividida em niveis de quantificacéo iguais. Qualquer valor caindo dentro de um dos niveis é
gjustado igual ao valor médio, alto, ou baixo daquele nivel. Em geral, fixar o valor do parémetro ao
valor médio do nivel de quantificacdo € a melhor estratégia, pois 0 maior erro possivel é a metade
de um nivel. Arredondando para o valor baixo ou para o valor alto nos conduz a um Erro Maximo
igual ao nivel de quantificagdo. As férmulas mateméticas para codificacdo e decodificacdo binéria
do parametro p,, sdo dadas a seguir.

pnorm = pn - plo
- Pri = Pio
Cadificando: (6)

m-1
gene[m] = round{ p,,,,, =27 = )" genm|2™"}
p=1

N gene

pquam — zgenqm]z—m +2—(m+1)
m=1

qn = pquant(phi - plo) + plo

Decodificando:

(7)

Onde: *  Prorm = Par@metro normalizado, (0< prom <1);

* P, = Menor valor do parametro;

* Py = Maior valor do parémetro;

« gendm] = Versio bindriade p;;

« round{ = Arredondamento para o inteiro mais préximo;
*  Ngene = NUmero de bits no gene;

Pguant = Versdo quantificada de prorm;
* (, = Versdo quantificada de p,.

Os Algoritmos Genéticos trabalham com codificacdo binéria, mas a funcéo custo requer fre-
guentemente parametros continuos. Neste caso, cada um dos parametros € representado como nu-
mero de ponto flutuante. Mais detalhes podem ser encontrados em . Haupt and . Haupt (1998).

2.4. Populacao I nicial

O Algoritmo Genético comega com uma grande comunidade de cromossomos, conhecida como

populagdo inicial. Esta populagao inicial tem N, cromossomos e € umamatriz Ny, X Ny pre-



enchidacom 1 e 0 gerados a partir de:
IPOP = round{random(N;,q; ; Npits )} (8)

onde afuncdo random(N;,,,,Nyis) geraumamatriz N;,,, X Ny, de nimeros aeatorios uniformes

entre 0 e 1. Este tipo de funcdo pode ser calculada a partir de procedimentos matemético-
computacionais. A funcdo round{} arredonda o nimero paraum inteiro mais préximo.

Cada linha da matriz € um cromossomo. Com isso 0s par@metros sdo passados para a fungéo
custo, que pode agora ser cal culada.

2.5. Selecéo natural

A populacéo inicia € geralmente grande demais para ser tratada por todos os passos iterativos
do Algoritmo Genético. Assim, boa parte da populacdo € descartada através da selecdo natural,
dentro do esguema de sobrevivéncia dos mais aptos.

Primeiro a populagéo inicial ( N;j,,,) € 0S cromossomos associados a ela s3o ordenados em or-

dem crescente da fungdo custo. Entao, somente os melhores membros N, < N;,,, desta popula-

¢ao0 sdo mantidos para cada iteragdo e os outros sdo descartados. A selecdo natural ocorre em cada
geracdo ou iteracdo do algoritmo. Dentre os cromossomos N ., de uma geragdo, so os melhores

(N gooq ) SOPrevivem para o cruzamento; os piores (N,,y) S30 descartados para abrir espaco a uma

nova descendéncia gerada no cruzamento.

Decidir quantos cromossomos selecionar € uma tarefa quase sempre arbitraria, deixando sobre-
viver para a proxima geracdo os genes disponiveis para a descendéncia. Se muitos cromossomos
forem mantidos, tem-se uma performance ruim para esta geracdo. No processo de Selegdo Natural
s80 mantidos mais ou menos 50% desses cromossomos.

2.6. Emparelhamento

Sao selecionados dois dos N g,y Cromossomos para acasalar e produzir dois descendentes. Es-

tes irdo substituir os N4, cromossomos anteriormente mencionados. O acasalamento dos cromos-

somos nos Algoritmos Genéticos é um pouco diferente do acasalamento em uma espécie animal. A
bibliografia recomenda diferentes tipos de emparel hamento ( Haupt and Haupt, 1998).

2.7. Cruzamento

Os pais selecionados no processo de emparel hamento irdo agora se cruzar e, com isso, ter um ou
mais descendentes. O cruzamento é a primeira forma pela qual o Algoritmo Genético explora uma
superficie de custo.

Chama se aisto de “ exploracédo” porque o agoritmo genético usa combinagdes dos bits j& pre-
sentes nos cromossomos. As formas mais comuns de cruzamento envolvem dois pais que iréo pro-
duzir dois descendentes. O ponto de cruzamento € selecionado entre o primeiro e o Ultimo bit dos
cromossomos dos pais. Isto ocorre de forma que o Pai; passa seu codigo binario da esquerda para o
Filho;, enquanto que o Pai, passa seu codigo binério da esquerda para o Filho,. Com isso 0 codigo
genético da direita do Pai, ira para o Filho, e 0 da direita do Pai, ira para o Filho;. Consequente-
mente, os filhos véo ter porgdes dos codigos binarios de ambos os pais. Os pais vao produzir uma
quantidade N, de filhos, isto €, a populagéo retorna novamente a seu niUmero de elementos inici-

a, N,



2.8. Mutacéo

Mutagdes randdmicas alteram uma peguena porcentagem dos bits da lista de cromossomos.
Mutacbes sd0 a segunda forma do algoritmo genético explorar uma superficie de custo. Este opera-
dor genético é capaz de introduzir caracteristicas ndo encontradas na populagdo original eimpede o
algoritmo de convergir prematuramente. A mutagdo de ponto Unico modifica “1” para “0” e vice
versa, no caso da codificagdo binaria

Os pontos de mutagdo sao selecionados aeatoriamente de um total de N ,,, X Ny, namatriz da

populacdo. Ao aumentar 0 nimero de mutacdes, aumenta-se a liberdade do algoritmo em buscar
alternativas fora da regido em que se encontra no espaco de parametros. Tipicamente faz-se a muta-
¢do numataxade 1 a5% do total de bits por iteracdo (geragao).

Cabe salientar que néo se faz mutactes ao final de uma iteracdo completa. Evidentemente ndo se
aplica a mutacé@o as melhores solucfes, consideradas “ de elite” . Assim 5% da populagdo sofre mu-
tacdo, exceto os melhores cromossomos.

2.9. Geracao Futura

Depois de feitas as mutagOes, calcula-se 0s custos associados aos descendentes e aos cromos-
somos gue sofreram mutacdo e d&-se seqliéncia ao processo iterativo.

2.10. Convergéncia

O numero de geracBes do processo evolutivo em curso depende do momento em que a solugéo
desgjavel € alcancada ou se chega a um nimero maximo de iteragcbes. Depois de um certo tempo
todos 0s cromossomos e seus respectivos custos se tornam 0s mesmos (a menos de mutagoes); neste
ponto o algoritmo deve ser interrompido.

A maioria dos algoritmos genéticos mantém informacdes sobre 0s aspectos estatisticos da po-
pulacéo na forma de média, desvio padréo, custo minimo. Estas informacdes podem servir como
teste de convergéncia (Holland, 1975).

3. O TRATAMENTO DE RESTRICOESNOSALGORITMOS GENETICOS

Uma dificuldade que ocorre na utilizagdo dos algoritmos genéticos tem a ver com as fungtes de
restricdo que sao absolutamente necessarias em muitas aplicacdes. Na sua formulagdo original, os
algoritmos genéticos ndo consideram restrices. Uma alternativa bastante vidvel para se incluir
restricdes é o uso de funcdes de penalidade. Dessa forma, a funcéo objetivo restrita € transformada
numa fungdo pseudo-objetivo, esta Ultima, sem restricdo por exemplo.

Minimizar: F(Xx)
Sujeitoa g;(x)=0, i =12,...,n. Onde x € um vetor de m coordenadas.
Para transformar este problema em outro, sem restri¢éo, cria-se uma funcéo pseudo-objetivo

D(x,r, ) =F(x)+r,p(x)

Onde P(x) é afuncao de penalidade e r, € o coeficiente de penalizagdo.
Aplicando este principio ao caso em telatem-se 0 novo problema de otimizagao irrestrito.

Minimizar:  ®(x,r )= F(x)+rpzn:[0,gi Nk



A solugdo do problema irrestrito converge para aquela do caso com restricdo para valores
elevadosde r,, .

4. APLICACOESNUMERICAS
4.1. Combinacdo de Notas Musicais

Foi implementada uma sub-rotina para encontrar as notas musicais da primeira estrofe de “ Luar
do Sertdo” , cancao popular bastante conhecida

A estrofe é a seguinte: “ Nao ha, 6 gente, 6 ndo, luar como este do sertdo” cuja partitura € mos-
trada nafig. (2) abaixo. As notas musicais sdo dadas na Tab. (2), juntamente com sua representacéo
numerica. Para este caso usamos al goritmos genéticos com parametros continuos.

o
° @ ~N
)C‘I . ) _. ' )

) ) )

Figura 2. Partitura de uma estrofe da musica Luar do Sertéo.

Tabela 2. Notas Musicais e sua correspondéncia numerica.

Notas D6 | Re| Mi |Fa| Sol | La| S Hold

Correspondéncia Numérica | 1 2 314 5 6 | 7 8

Tabela 3. Vaores obtidos na Trigésima Oitava Geragdo

5.0(5.0) | 1.0(1.0) | 7.9(8.0) | 1.9(2.0) | 3.3(3.0) | 7.9(8.0) | 2.1(2.0)
Geracio 38 | 4.0(4.0) | 7.9(8.0) | 3.0(3.0) | 2.3(2.0) | 7.9(8.0) | 1.0(1.0) | 6.5(7.0)
7.9(8.0) | 6.1(6.0) | 5.1(5.0) | 7.9(8.0) | 3.9(4.0) | 3.0(3.0) | 8.0(8.0)

4.2.Problema de otimizacéo com restricao

Seja o problema:

Minimizar F(x)=(x, —1)% +(x, —1)?

Foi criada uma funcédo pseudo-objetivo, conforme explicado na se¢céo 3. O espaco de projeto foi
assim definido: -5<x, <+5 e -5<x, < +5. O processo evolutivo considerou 500 individuos ao

longo de 300 geracdes. A tab. (4) mostra os resultados obtidos.

Tabela4. valores 6timos das variaveis de projeto

Xq 0.7777
X 0.7777
Funcgdo Pseudo-Objetivo -0.2222




5. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou os fundamentos dos métodos heuristicos de otimizacdo, com enfoque
nos algoritmos genéticos. Os aspectos mais importantes foram destacados e procurou-se ressaltar o
caso em que restri¢des sao incorporadas ao problema de otimizagdo. Neste caso, sdo utilizadas fun-
cOes de penalidade para criar uma funcéo pseudo-objetivo gque € entdo otimizada como um proble-
ma irrestrito. Dois exemplos foram apresentados como ilustragdo. No primeiro, o objetivo foi o de
mostrar a versatilidade das técnicas aplicadas, ao se procurar fazer convergir as notas musicais, or-
ganizando-as de forma a se chegar a uma cancéo popular conhecida, 0 que ocorreu apés 38 gera-
cdes. O segundo exemplo trata de um problema minimizacdo de uma funcéo analitica, onde uma
restricao tem que ser respeitada. Mostrou-se que através do uso de uma fungéo de penalidade pode-
se chegar a solucéo do problema. Neste exemplo, os nimeros de individuos e de geracdes utilizados
foram maiores do que 0 necessario, uma vez que resultados similares sdo obtidos para configura-
¢cdes bem mais econdmicas do ponto de vista computacional. De uma maneira geral, pode-se consi-
derar que as técnicas apresentadas sdo bastante eficientes e encontram potencialmente largas aplica
cOes nos diferentes ramos das ciéncias e da engenharia. Como perspectiva para trabalhos futuros,
outras técnicas estdo sendo testadas com vistas a aplicagdes em engenharia, como por exemplo, 0
recozimento simulado e a chamada Tabu Search. Problemas complexos incluindo varias restricdes e
situagdes onde a funcdo objetivo é conhecida apenas de maneira implicita em relacéo as variaveis
de projeto, além de ser gerada numericamente, estdo sendo investigados.
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Abstract. Optimization is related with the determination of the best design configuration of a given
system, without testing all possible alternatives. Optimization means to start from on initial design
configuration and evolve in the sense of improving a defined performance criterion, through the
modification of the system characterizing parameters. An optimization problem may have several
different solutions. To choose the "best” design configuration depends on the solution method and
the tolerance adopted. In the last 25 years excellent optimization algorithms based on natural phe-
nomena have appeared, such as the genetic algorithms and simulated annealing. The genetic algo-
rithms model the process of natural selection related to evolution (Survival of the fittest), while
simulated annealing mimics the annealing process found is metallurgy. Both the processes seek to
find new points in the search space, through the application of natural operators at the actual
points. This way, new regions can be explored in the search space and the optimum can be found
iteratively. These techniques have shown to be very effective in a wide range of problems in differ-
ent areas. This paper presents an introduction to genetic algorithms and some applications are pre-
sented for illustration.
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