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Resumo—Neste artigo, sugerimos a utilizacao de um algoritmo
genético de representacio mista para a solucio do problema de
caminho é6timo em redes de sensores sem fio. Descrevemos o
problema de otimizacdo, dando sua formulacdo matematica. A
representacio dos individuos e os operadores de cruzamento,
selecio e mutacdo sdo brevemente descritos. Executamos
testes gerais dos parametros do algoritmo, procurando a sua
melhor configuracio. Apresentamos os resultados obtidos e
nossas consideracdes finais, incluindo possiveis modificacdes na
implementacio do algoritmo.

I. INTRODUCAO

Existem diversos casos em que ¢ necessdrio realizar
andlises em diversos pontos de regides isoladas. Para tal,
redes de sensores sem fio tem se tornado uma 6tima solugdo.
Porém, ndo sdo todas as situagcdes em que é possivel efetuar
a transferéncia de dados entre todos os sensores € o receptor,
muitas vezes pelo proprio raio de comunicacido dos sensores,
que por causa dos recursos de energia limitada e distincias
grandes ndo possibilitam a comunica¢do entre todos eles.

Apesar de ndo ser uma solugdo definitiva, os sistemas que se
utilizam da comunica¢do sem fio tém apresentado vantagens
considerdveis. Assim, uma das possiveis adaptacdes € utilizar
um receptor mével que siga uma rota 6tima, passando pelos
raios de comunicagio dos sensores e recebendo os respectivos
dados. Essa solugdo, além de apresentar um menor caminho
frente a uma coleta pontual dos sensores, também € uma
solucdo para os possiveis erros de localizacio.

Neste trabalho, tratamos do problema de otimizagcdo da
rota a ser percorrida em uma rede de sensores sem fio.
Escolhemos abordar a solucdo deste problema utilizando
algoritmos genéticos. A principal vantagem desta abordagem
¢ o fato de ela permitir explorar tanto a sequéncia de visita
aos sensores como a otimizacdo de rotas simultaneamente.
As principais contribuicdes deste trabalho sdo abordar os
aspectos relacionados a utilizacdo de representacdo mista
em algoritmos genéticos para a solucdo de problemas que
envolvem, simultaneamente, otimizacdo real e combinatdria,
como € o caso do problema de roteamento de caminhos.

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma. Na
secdo II, descrevemos os principais aspectos relacionados
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ao problema de otimizagdo, fornecendo sua formulacdo
matematica. Na secdo III, tratamos especificamente do
algoritmo de otimizacao, descrevendo detalhadamente os seus
operadores. Na secdo IV, mostramos os resultados advindos
dos testes executados com o algoritmo. Por fim, encerramos
com nossas consideragdes finais na se¢do V.

II. O PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE CAMINHOS EM
REDES DE SENSORES SEM FIO

A. Breve descricdo

Consideremos uma rede de sensores sem fio distantes
geograficamente um dos outros, distribuidos em um espaco
bidimensional. Cada ndé sensor pode comunicar-se em um
certo raio de agdo, funcdo da energia que ele ainda contém.
Os raios de comunicagdo destes sensores ndo apresentam
intersecdo, de modo que € invidvel que eles comuniquem-se
diretamente. A figura 1 esquematiza esta distribuigao.

Figura 1: Distribuicdo dos nés sensores. Imagem de [1]

Necessitamos realizar a coleta dos dados dos sensores. Uma
possivel solucdo € utilizarmos um robd que, partindo de um
ponto inicial, passe pelo raio de comunicag@o de todos os nés
sensores e volte a sua base.

Queremos encontrar qual o caminho 6timo pelo qual o robd
deve passar, de modo a coletar os dados de todos os sensores
percorrendo a menor distincia possivel, a fim de minimizar
custos, por exemplo.



O cendrio descrito anteriormente ocorre diversas vezes em
situagdes praticas, ndo s6 no caso de redes de sensores sem
fio. Outra possivel aplicacio inclui o envio de suprimentos por
via aérea, por exemplo. Surge daf a importancia de se resolver
esta classe de problemas .

B. Formulagcdo matemdtica

Seja o espaco bidimensional onde os sensores estdo
alocados. Cada né sensor € descrito pelas varidveis c e
r, onde ¢ € ponto onde o sensor esti e r € o seu raio
de comunicacdo, funcdo de sua quantidade de energia.
Consideremos que o robd parte da posicdo s, e que existam
n sensores distribuidos no espago.

Assim, o problema é completamente descrito por:

{57 (01,7'1),(62,7’2),---,(Cn,rn)} (1)

E importante destacar aqui que a varidvel ¢ é um ponto, e
portanto é composta de duas varidveis reais x e y.

Depois de interceptar o raio de comunicacdo de um né
sensor, o tobd pode proceder para coletar os dados de outro
nd sensor. Assim, podemos simplificar o caminho percorrido
como a conexao, através de segmentos de reta, entre o ponto
inicial s e n pontos sucessivos de interceptagdo com os raios
de comunicagdo. Esta situacdo é descrita na figura 2.

il

Figura 2: Ponto de interceptacdo do robd com um nd sensor.
Imagem de [1]

Desta forma, chamando de p; os n pontos de interceptacao
do robd com os raios de a¢do dos sensores, temos a seguinte
fungdo objetivo:

n—1

min f(z) = dis(s,p1) + dis(s,pn) + Z dis(pi,piv1) (2)

i=1

onde dis € a funcdo distincia euclidiana.

Ressalta-se que neste problema, existem dois fatores a
serem otimizados. Devemos otimizar a ordem dos pontos
p; e a melhor escolha dos pontos de interceptacdo, a fim
de obtermos a rota com o menor percurso. Este é o motivo
pelo qual escolhemos utilizar um algoritmo genético de
representacdio mista, a fim de otimizarmos estes dois fatores
simultaneamente.

Na préxima secdo, descreveremos melhor o algoritmo de
otimizagdo utilizado.

III. ALGORITMO DE OTIMIZACAO

O problema descrito € da classe TPSN - traveling salesman
problem with neighborhoods. Portanto, nao existe uma
solu¢do deterministica para o problema. Assim, escolhemos
um método estocdstico para realizar a otimizagdo do problema
descrito. Mais especificamente, escolhemos os algoritmos
genéticos para a identificacdo heurfstica de uma boa solucdo.

A escolha deste método ocorreu por dois motivos. Como
descrito anteriormente, esta classe de problemas ndo possui
uma solucdo deterministica 6tima. Desta forma, a tnica
maneira de soluciond-lo é utilizando heuristicas como os
algoritmos evoluciondrios, onde se enquadram os algoritmos
genéticos.

Outro fato que favorece a escolha destes algoritmos para
realizarmos a otimizacdo do problema € o seguinte. As
solugdes atuais para esta classe de problemas baseiam-se em
inicialmente solucionar o problema das permutagdes para
depois solucionar o problema do caminho 6timo, ou vice e
versa. Isto é, o problema é dividido em partes, para depois
ser solucionado. Desta maneira, perdemos a capacidade de
explorar todo o espago de busca, o que limita as solugdes que
podemos encontrar. Com os algoritmos genéticos, podemos
solucionar os dois problemas de uma vez. Para tanto,
utilizaremos uma codificacdo mista de nossos individuos.

A. Representagdo dos individuos

A primeira parte deles, inteira, representard a ordem
das permutacdes. J4 a segunda parte, de representacio
real, armazenard os angulos que representam os pontos de
intersecdo. Um exemplo da codificagdo a ser utilizada para a
resolucdo do problema é mostrada na figura 3.
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Figura 3: Representacdo dos individuos no algoritmo genético

B. Avaliacdo das solugées

A funcio objetivo do problema € aquela descrita na equacao
2. A nossa fun¢do de adaptabilidade é definida como o inverso
desta fun¢do, pois queremos minimiza-la.

C. O operador de cruzamento

Como estamos tratando de um problema de TSPN que,
apesar de algumas diferencas na representacdo, ja foi
profundamente trabalhado na literatura, decidimos utilizar o
operador Partially Mapped Crossover, PMX. Este operador
foi desenvolvido por Goldberg e Lingle [2], e adaptado para
facilitar o cruzamento da parte real, que necessita cruzar
as informagOes referentes aos mesmos sensores. Para a
parte real, implementamos o cruzamento real convexo com
extrapolagdo.



1) Parte inteira: O cruzamento PMX € relativamente facil
de ser entendido e implementado. E capaz de se adaptar as
caracteristicas da representagdo utilizada, que conta com duas
partes diferentes, real e inteira, em um mesmo individuo.
Nesse cruzamento escolhe-se aleatoriamente um ponto de
corte para dois pais e, pegando a sequéncia do pai-2 até o
ponto de corte, busca-se colocar na mesma sequéncia até o
ponto de corte o pai-1. Uma vez que os dois pais possuem a
mesma sequéncia até o ponto de corte, junta-se a sequéncia
do primeiro pai até o ponto de corte, com a nova sequéncia
do segundo apds o ponto de corte. O segundo filho € feito
utilizando as mesmas operacdes nos pais originais s6 que
utilizando a sequéncia pré-corte do pai-1 como base do
filho-2.

A figura 4, retirada de [3], explica esquematicamente o
cruzamento.

(5]7[1]3]6[4[2] [4]7[1]3]6[5[2] [4]6[1]3]7][5]2]

t + +
[4]6[2]7[3[1[5] [4]6]2]7[3[1[5] [4]6]2[7[3[1]5]
First offspring: [4/6]2[3]7]5]1]

[sl7[1][3]6[4]2] [s]7]1]3]6[4][2] [5][7]1]3]6]4]2]

[5]7]2]6]3]1]5]

[4]6]2]7]3][1]5] [5]6]2]7]3]1]4]
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Second offspring: [5[7[1]6]3[2[5

Figura 4: Esquematizacdo do cruzamento PMX

N

Utilizamos a mesma légica aplicada a parte inteira dos
individuos. Cada troca nessa parte é acompanhada de uma
respectiva troca na parte real. Observa-se que esse cruzamento
realiza modificagdes nos pais para gerar os filhos, em especial
o alinhamento das sequéncias até o ponto de corte, o que
gerou a ideia de alinhar os pais na mesma sequéncia do filho
antes de realizar o cruzamento da parte real.

Destaca-se o fato de que, ao final das trocas, o pai-1 ja estd
na sequéncia do filho e o pai-2 possui a mesma sequéncia
até o ponto de corte. Dessa forma pode-se alterar somente
a sequéncia pos-corte do pai-2 para obtermos os dois pais
alinhados na sequéncia do filho. Nota-se também o fato de
que cada filho é gerado de uma maneira separada, ndo se
aproveitando as operagdes do primeiro filho para o segundo,
0 que implica em um custo computacional maior.

2) Parte real: Para o cruzamento da parte real aproveitamos
o cruzamento da parte inteira para alinhar os pais na
mesma sequéncia de um filho. Isso permitiu a realizacdo
do cruzamento convexo com extrapolacdo por varidvel,
preservando a légica dos angulos referentes a cada sensor.

O cruzamento real, como descrito em [5], implementa um
fator de extrapolagdo fixo, que busca evitar convergéncias e
perda de diversidade na populagdo. Assim, definimos uma
extrapolagcdo de 20%, o suficiente para aumentar o campo de
solugdes geradas.

Este operador de cruzamento se mostrou totalmente
ineficiente quando os individuos pais eram idénticos, gerando

filhos totalmente iguais ao pai. Esse tipo de relagdo pode ter
sérias repercussdes, dependendo do tipo de selecdo utilizada.
Caso o nimero de filhos idénticos aumente muito, as geracdes
serdo cada vez mais saturadas e incapazes de gerar novas
variagOes através do cruzamento, levando a uma convergéncia
prematura do método.

D. O operador de mutagdo

Como ja demonstrado no desenvolvimento dos algoritmos
genéticos, as mutacdes sdo uma ferramenta de grande utilidade
para aumentar a exploracdo e a diversidade da populacdo.

Nesse trabalho foram implementados dois tipos de
operadores de mutacdo separados: um para a parte inteira
que representa a sequéncia a ser percorrida no cendrio do
problema e outro para a parte real, que representa os pontos
de interceptacdo nos raios de cada ponto. Essa separacdo
foi devido a prépria representacdo dos individuos, que sio
vetores com metade do tamanho referentes a uma sequéncia
de numeros inteiros e a outra metade referente a ndmeros
reais, sendo necessaria uma logica para cada uma das partes.

1) Parte inteira: Este operador funciona, matematicamente,
escolhendo uma posi¢do aleatéria da parte inteira do vetor
que representa um individuo e realizando algum tipo de troca
da informacdo dessa posicdo com outra. Esse operador deve
garantir a particularidade da parte inteira de cada individuo,
que ndo pode possuir nimeros repetidos, pois isso significaria
na pritica um ponto que serd visitado mais de uma vez,
enquanto outro ponto ndo é visitado nenhuma e também
garantir que para cada troca realizada a parte real também
sofra a mesma troca, preservando as informacdes.

Foram testadas trés formas diferentes de realizar as trocas de
informagdo: a mutacdo subsequente, a mutacdo swap mutation
e a mutacdo insert mutation descritas em [4].

A mutacdo subsequente foi pensada durante o trabalho, mas
se mostrou muito local e pouco eficiente no funcionamento do
GA. Basicamente uma posi¢do da parte inteira é sorteada e o
conteido nessa posi¢do € trocado com o contetido da posicao
seguinte — a ultima posicdo troca com a primeira posi¢do. Ela
¢ descrita na figura 5.

1[213[4[6]6 7/8]9] ——»[1[3]2]4[5[6/7[8[9]

Figura 5: Esquematizacdo da mutacdo subsequente

A swap mutation, assim como a mutacdo citada anteriormente,
se destaca pela facilidade de implementacdo, pois simplesmente
sorteia duas posi¢cdes e troca as informagdes entre elas,
conforme esquematizado na figura 6. Ela ndo apresenta
uma tendéncia local e, por alterar somente duas posi¢oes de
forma aleatéria, possui a caracteristica de quebrar a ordem da
solucdo. Tais operagdes dificilmente geram bons resultados
para as solugdes que ja possuem uma ordem légica, mas
garantem boa diversidade para o cruzamento.

O operador insert mutation é uma alternativa para a
caracteristica de quebra de ordem das demais mutagdes.
Neste operador, duas posi¢des sdo sorteadas e, a0 mesmo



[1[2]3[4)816 7[8/9] ——>»[1[813[4[2]6/7[8]9]

Figura 6: Esquematizacdo da mutacdo swap mutation

tempo que se desloca o conteddo das posi¢des entre elas,
move-se o conteido da segunda para a posicdo adjacente a
primeira. Tal procedimento é exemplificado na figura 7

[1[2]3]4)8l6 7[8[9]—>»[1[28]3/4[6]7[8]9

Figura 7: Esquematizacdo da mutag@o insert mutation

2) Parte real: Da mesma forma que o operador para a
parte inteira, testamos mais de uma técnica de mutagdo para
verificar sua influéncia nos resultados do algoritmo genético
e na busca por novas solugdes. Foram implementados trés
operadores: mutagdo ndo-uniforme, muta¢do polinomial e
mutacdo gaussiana [5].

A mutacdo gaussiana, que busca gerar perturbacdes a partir
de uma distribuicdo gaussiana de probabilidade, mostrou
forte dependéncia do pardmetro de desvio padrdo. Devido
a forma utilizada para representar os angulos, um nimero
real de 0 a 1, chegou-se a conclusdo de que uma variacio
adequada deveria ser de apenas uma fracdo do méximo,
entre 0.05 e 0.2. Esta decisdo foi tomada de modo que a
mutacdo seja capaz de gerar variagdes uteis para momentos de
convergéncia das solugdes, sacrificando a geracdo de solucdes
mais distantes. Apesar de muito simples, esse operador foi
forneceu bons resultados, provavelmente por sempre forcar
uma diversidade fixa na populagdo, favorecendo a evolucio
através do cruzamento.

A mutagdo ndo-uniforme, que possui uma dependéncia
com o valor da geracdo atual em relacdo a geracdo final,
foi considerada, primeiramente, como uma boa forma de
tratar o problema, dado que muta¢des mais locais em
geracdes avancadas favoreceriam o refinamento da resposta.
Os resultados, porém, mostraram tendéncias de convergéncia
prematura do algoritmo, com poucos beneficios em geracdes
avangadas.

Por fim, testamos a mutacdo polinomial que, através de
um pardmetro de controle N,,, produz variacdes maiores
ou menores na populagdo. Pretendiamos utilizar uma 1égica
adaptativa para variar o pardmetro de controle, buscando obter
mutacdes adequadas tanto para o refinamento de solucdes
quanto para exploracdo. Entretanto, ndo desenvolvemos esta
adaptacdo dos pardmetros, os resultados para parametros
estaticos ndo mostraram nenhuma vantagem em cima dos ja
utilizados.

E. O operador de selecdo

O operador de selecdo € o ultimo passo do algoritmo
genético. E ele quem define as novas populacdes e,
consequentemente, a convergéncia do algoritmo.

Decidimos de usar a selecdo por torneio. Este operador
¢ muito popular na drea dos algoritmos genéticos, por

sua eficiéncia comparando com a sua simplicidade de

implementagdo. Implementamos também a seleg¢do proporcional
a aptidao. Entretanto, os resultados foram muito semelhantes,
e decidimos ficar com a selecdo por torneio.

Nas figuras 8 e 9, apresentamos a comparaciao destes dois
métodos de selecdo. A linha verde representa a média da
funcdo de fitness da populacdo total a cada geracdo e a linha
azul é o valor da fitness melhor individuo a cada geragfo.
Utilizamos um cendrio com 200 sensores e uma populagio
100 individuos. A diferenca é visivel na média da fitness da
populacdo. Podemos ver que, na selecdo por roleta, a média
pode aumentar ou diminuir ao longo das geragdes, o que
gera uma diferenga entre a curva da média e a do melhor
individuo. Na sele¢@o por torneio, a média sempre diminui e
rapidamente obtemos valores préximos da fitness do melhor
individuo.
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Figura 8: Evolucao da fitness da populagdo - selecdo por roleta
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Figura 9: Evolucdo da fitness da populagdo - selecdo por
torneio



A selecdo por torneio possui um parimetro P que
controla a pressdo seletiva do operador. Ele corresponde ao
nimero de individuos que vao competir pela sobrevivéncia.
Desta maneira, afeta diretamente o grau de aleatoriedade e
determinismo na selecdo. Caso existam muitos individuos em
competicdo, a probabilidade individuos com menor grau de
aptiddo sobreviverem diminui, o que corresponde a um alto
grau de pressdo seletiva.

O caso oposto, isto é, apenas um individuo no torneio, gera
uma sele¢@o uniforme, sem pressao seletiva alguma. O niimero
de individuos por torneio mais frequente € 2, e este foi o valor
que escolhemos em nossa implementacdo. A grande vantagem
deste operador € que existe uma probabilidade nio desprezivel
de selecionarmos individuos com menor grau de aptidao, o que
dificulta a perda prematura de diversidade.

IV. ANALISES DE DESEMPENHO

A. Variagdo das solucoes em relagdo a populagdo inicial

z

O niimero de individuos é importante porque determina
a diversidade no inicio do algoritmo, determinando também
qudo boas as solucdes finais irdo ser. Com um nimero
pequeno de individuos, a sua diversidade inicial determinara
a evolucao das solugdes. Por exemplo, para uma populacdo
de 100 individuos, depois de 100 geracdes, podemos ter
resultados completamente diferentes. As figuras a seguir
comparam duas execucdes do algoritmo, para a mesma
distribuicdo de sensores.

. | | I | |
-2 0 E 40 80 80 100 [

Figura 10: Solucdo ruim encontrada. 100 individuos

Utilizando a mesma distribui¢do anterior com 300
individuos, obtemos uma solu¢do préxima da 6tima em cerca
de 50% das vezes de execucdo. Aumentando o numero de
individuos para 400, uma solugdo perto da 6tima € encontrada
em cerca de 90% das vezes.

B. Variagdo da fitness do melhor individuo e da média da
populagdo

Para uma populacio inicial de 50 individuos e um espaco de
busca [z y] = [10 100], observamos que, de 10 a 100 sensores,
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Figura 11: Solucdo boa encontrada. 100 individuos

o algoritmo comega a convergir e ndo evoluir muito a partir
de 70 geragdes. Com os mesmos pardmetros de populacio
inicial e espaco de busca, executamos novos testes para 50,
100 e 500 sensores. Para 50 sensores, o algoritmo necessita
cerca de 220 geragdes para o melhor individuo e a média
estabilizarem. Para 100 sensores, sdo necessarias 350 geracdes
e, para 500 sensores, cerca de 500 geracdes. Estes resultados
sdo mostrados nas figuras 12, 13 e 14. A linha verde representa
a média da func¢ao de firness da populagdo total a cada geracao
e a linha azul € o valor da fitness melhor individuo a cada
geracao.
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Figura 12: Estabiliza¢do do algoritmo - 50 sensores

C. Operadores e parametros do algoritmo

Para analisarmos a qualidade das solugdes encontradas pelo
algoritmo, utilizamos um cendrio composto por 20 sensores
gerados aleatoriamente dentro de um espaco de busca entre
0 e 100 para ambas as coordenadas x e y. Este cendrio é
mostrado na figura 15.
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Figura 13: Estabilizacdo do algoritmo - 100 sensores
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Figura 14: Estabiliza¢do do algoritmo - 500 sensores
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Figura 15: Distribuicdo dos sensores para o teste do algoritmo

Realizamos diversos testes com os pardmetros gerais do GA.
Entre os pardmetros modificados podemos citar: nimero de
individuos da populacdo; nimero de iteracdes; probabilidade
de mutacdo; tipo de mutagao.

Observamos que o nidmero de iteragdes deve possuir um
valor minimo para que o algoritmo chegue a convergir.
Entretanto, observamos que, com a mutacdo gaussiana,
o GA quase nunca muda a sequéncia de pontos apds a
convergéncia, 0 que mostra uma incapacidade de sair de
solugdes sub-6timas.

Observamos também a ineficiéncia de um aumento da
probabilidade de mutacdo, pois, no geral, acima de 50% as
solugdes Otimas diminuiram a capacidade de convergéncia.
Provavelmente isto ocorreu devido a uma diversidade muito
grande, incapaz de contribuir eficazmente para o refinamento
das boas solucgdes ja existentes.

Concluimos também que o operador sugerido de mutacio
por trocas subsequentes é ineficiente, pois os resultados
sempre convergiam para solucdes consideravelmente piores
que os gerados pela mutacdo de inser¢do. O operador
de mutacdo swap mutation se mostrou consideravelmente
eficiente, produzindo solu¢des médias iguais ao operador de
insercdo. Entretanto, o operador de inser¢do provou-se o mais
eficiente de todos.

A melhor solu¢do encontrada é mostrada na figura 16.Ela
obteve um valor de fitness de 393.98. Utilizamos uma
populacdo de 50 individuos; 200 iteragdes; uma probabilidade
de mutacdo de 0.4; mutagdo por inversdo da parte inteira e
gaussiana da parte real.
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Figura 16: Melhor solucdo encontrada

V. CONSIDERACOES FINAIS

Considerando as simplificacdes realizadas para lidar com o
problema, este se mostrou muito parecido com os problemas
de otimizacdo de caminhos com vizinhancas — TSPN. Os
resultados obtidos foram satisfatérios para cendrios de até
100 sensores. Entretanto, percebeu-se que, aumentando-se



o nimero de varidveis de otimizacdo — numero de sensores
— o desempenho caiu consideravelmente. Para solucionar
estes problemas, sugerimos como trabalhos futuros algumas
alteracdes na implementacdo do GA. Listamos a seguir
as principais alteragdes necessdrias para melhorarmos os
resultados do algoritmo.

Uma forma de cruzamento que seja capaz de gerar
solucdes diversificadas mesmo com individuos repetidos
€ um dos possiveis objetivos futuros, j4 que observamos
a incapacidade do algoritmo de sair de bacias sub-Gtimas
quando as sequéncias de permutacdo dos individuos é muito
parecida. Da mesma forma, a implementagdo de uma légica de
adaptacdo dos pardmetros do algoritmo, como a probabilidade
de mutacdo, poderd levar a resultados consideravelmente
melhores.

Outras modificacdes referem-se ao operador de selecdo.
Duas possibilidades de modificagdo deste operador sio
destacadas. Uma delas é a inclusdo de uma probabilidade
no torneio. No operador implementado, o melhor individuo
entre os selecionados sempre é o ganhador. Seria possivel
deixar uma chance, normalmente entre 0 e 30% de que
o pior individuo ganhe, evitando uma perda prematura de
diversidade.

Outra possivel melhoria seria reduzir a pressdo seletiva
dividindo a populacdo em duas ou trés partes, que s6
competiriam entre eles. Por exemplo, os dois ter¢os dos
piores individuos poderiam competir somente entre eles.
Analogamente, o ter¢o restante dos melhores individuos
compete isoladamente.

Concluimos que, apesar de varias modificacdes possam
melhorar os resultados obtidos, um algoritmo genético de
representacdo mista € aplicdvel a resolugdo desta classe de
problemas.
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