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Abstract. Evolutionary and immune inspired algorithms are presented as effi-
cient approaches to solve combinatorial optimization problems. This report
summarizes an immune approach to solve the traveling salesman problem
(TSP), one of the most studied vehicle routing problems in the literature. As a
benchmark, a genetic algorithm to solve the TSP is also investigated. In this
report, both algorithms are described, detailed and compared when applied to
several standard instances from the literature. For both algorithms the ob-
tained results show a good performance in relation to the set of instances
used, detaching the copt-aiNet, which was able to achieve better quality re-
sults.

Resumo. Algoritmos evolutivos e imunolégicos sédo apresentados como abor-
dagens eficientes para a solu¢do de problemas combinatérios. Este relatorio
apresenta um algoritmo imunolégico para a solucao do problema do caixeiro
vigjante (PCV). Para efeitos comparativos (benchmarking) também é investi-
gado o uso de um algoritmo genético aplicado ao PCV. Neste relatério, a des-
cricdo de ambos algoritmos é apresentada e os resultados de experimentos
computacionais com instancias comumente utilizadas na literatura séo descri-
tos. Os resultados obtidos com as duas ferramentas demonstram um bom de-
sempenho para o conjunto de instancias avaliadas, com destaque para a copt-
aiNet, que obteve resultados de melhor qualidade.

1. Introducéo

A Computacao Natural [de Castro 2007] tem se destacado por diversas abordagens para
a solucdo de problemas na qual a interacdo de seus agentes constituintes promove a e-
mergéncia de algum fendmeno inteligente que leva a determinagcéo de uma boa solucao
para um dado problema. Dentre estas abordagens, aquelas classificadas como algoritmos
evolutivos (AE) [Eiben e Smith 2003] e algoritmos imunoldgicos [de Castro e Timmis
2002] tém se destacado pela eficiente solucéo de problemas de busca e otimizacgéo, prin-
cipalmente os de carater combinatorio.

Através da inspiracdo na biologia evolutiva, principalmente na teoria da selecéo
natural, os algoritmos evolutivos propéem um paradigma de solucéo de problemas. Da-
da uma ou mais populacdes de individuos, os de melhor qualidade tém maior probabili-
dade de sobrevivéncia e reproducéo, podendo, portanto, continuar no processo de busca
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pela solucdo otima. Este caracteristica da evolucdo das espécies também é observada em
alguns algoritmos de sistemas imunologicos artificiais baseados na teoria da selecéo
clonal e maturacédo de afinidade de células imunes [de Castro e Timmis 2002]. Neste
sentido, ha algoritmos imunoldgicos que também podem ser considerados algoritmos
evolutivos, mesmo que desenvolvidos a partir de teorias imuno-evolutivas e ndo apenas
evolutivas como no caso dos algoritmos evolutivos convencionais.

Este projeto de iniciacéo cientifica teve como objetivo o estudo de duas classes
de algoritmos evolutivos para a solugcdo de um problema classico de otimizacdo combi-
natoria: o problema do caixeiro viajante (PCV). Para isso foi considerado um algoritmo
genético modificado para tratar este problema e um algoritmo imunoldgico projetado
para resolver problemas de natureza combinatéria.

O restante deste relatorio esta organizado da seguinte maneira. A Secao 2 des-
creve o problema investigado; a Secao 3 descreve a implementacéo do algoritmo genéti-
co; a Secao 4 descreve a implementacdo do algoritmo evolutivo inspirado em sistemas
imunologicos; a Secao 5 apresenta os resultados para os testes computacionais; e o rela-
torio é concluido na Secéo 6.

2. O Problema do Caixeiro Viajante

O PCV pode ser descrito da seguinte forma. Dado um conjuifiocttiades, o objetivo

€ determinar a rota de menor custo tal que: (1) ela inicia e termina na mesma cidade; e
(2) cada cidade é visitada apenas uma vez. Apesar do facil entendimento, o PCV é clas-
sificado como NP-hard [Garey e Johnson 1979], impedindo o uso de métodos exatos de
solugéo para resolver instancias grandes, pois seu espaco de busca tem um crescimento
fatorial em relacdo ao numero de cidades. Por causa desta e outras caracteristicas, o
PCV é um dos problemas de otimizagdo combinatéria mais estudados na literatura, ten-
do diversas abordagens de solug&o propostas [Johnson e McGeoch 1997].

3. Um Algoritmo Genético para a Solucdo do PCV

Os Algoritmos Genéticos (AG) compdem a classe mais estudada de algoritmos evoluti-
vos. Sua versdo mais popular foi apresentada por Holland (1992) como um meio de es-
tudo de comportamentos adaptativos, embora atualmente eles sejam muito utilizados
para a solucao de problemas de busca e otimizacdo [Eiben e Smith 2003]. A seguir séo
descritas as principais etapas de um AG e de sua modelagem ao PCV, de acordo com o
seuodocédigo apresentado na Figura 1.
t =

Populagao Inicial //gerar .opulagéo de possiveis solucdes ao PCV
Avaliacao //avaliar a qualidade de cada solugéo da populagéo
Até at -ésima geragdo
Selecéo dos pais //selecionar, a partir da populacéo, pares de solugdes
Recombinacgao //gerar novas solugdes através de operadores de recombinagéo
Mutacao //gerar novas solugdes através de operadores mutacao
Avaliacdo dos descendentes //avaliar a qualidade das novas solucgdes
Selegaoldos Sobreviventes //selecionar as solugdes da préxima geracao
t=t +

Figura 1. Pseudocddigo para o algoritmo genético.

Representacdo dos individuos:representacdo dos individuos € o modo pelo qual o
contexto do problema é passado ao algoritmo de forma que ele possa manipular os can-
didatos a solucdo. Nos AGs esta representacdo é chamada de cromossomo (genotipo) do
individuo e sua traducdo ao contexto do problema é o seu fendtipo. No caso particular
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do problema a ser resolvido, o fendtipo de um individuo corresponde a ordem de visita
das cidades. Por causa disso, a representacao genotipica de um individuo é feita por uma
permutacao de inteiros como a ilustrada na Figura 2.

l6cus

1 2 3 4 5
cromoss<‘/I 4l1] 2] 3] 5]

\

gene alelo

Figura 2. Representacéo de uma solugcdo candidata no algoritmo genético.

Populacao inicial:A populacgéo inicial € criada com um numétrale individuos. Caso

N seja menor ou igual ao numelb de cidades, cada individuo € criado utilizando a
heuristica construtiva de vizinho mais proximo com uma cidade inicial diferente. Caso
N seja maior quél, M individuos s&o criados como descrito acima &l esM demais
individuos s&o criados com a permutacado aleatoria das cidades.

Selecdo dos paidiesta implementacao foi utilizada uma seleghttsta na qual 50%

dos individuos melhores adaptados (com méinesg sdo selecionados deterministi-
camente e os outros 50% individuos sé@o selecionados aleatoriamente a partir da popula-
cdo com reposicao. Assim, cada par de pais é constituido por ao menos um individuo
bem adaptado, dando maior probabilidade a permanéncia dos genes de bons individuos
na populacao.

RecombinacdoA etapa de recombinagdo contribui para que segmentos genéticos de
diferentes individuos sejam combinados e propagados para os descendentes. Dado um
par de pais, um método de recombinacdo gera dois novos individuos através do cruza-
mento de suas informacgfes genéticas. Diversos operadores de recombinacdo foram de-
senvolvidos para o PCV [Larrafiaga et al. 1999]. Nesta implementacdo do AG, foram
utilizados os seguintes: (1) uma varianteodtder crossovefDavis 1991] que, ao invés

de realizar copia de apenas um bloco genético, realiza a capiblaeos genéticos dos
cromossomos dos pais; e (2) o partially mapped crosq@vieitley 2000]. A realizacao

da recombinacdo a um dado par de pais € probabilistica da seguinte formap(® 4 -
probabilidade deste par ndo sofrer recombinacaqr(2)é a probabilidade dele sofrer
recombinacao do tipo-order crossovere (3)pr/2 € a probabilidade dele sofrer recom-
binacao do tipo partially mapped crossaver

Mutacdo: A etapa de mutacdo consiste em criar variabilidade genética na populacéo
através de pequenas mudangas no cédigo genético de um individuo, com o intuito de
introduzir diversidade nas solugdes candidatas. A mutacéo pode ocorrer de acordo com
uma probabilidade de mutacm Nesta implementacéo sao utilizados cinco tipos de
operadores de mutacdo, com iguais probabilidades de ocorrénsaafl,)que realiza a
permuta de alelos entre dois genes;irigrt que consiste na insercdo de um gene em
uma nova posicéo; (3cramble que consiste em embaralhar a ordem de ocorréncia de
alelos entre dois genes; (#vertion, que realiza a inverséo da ordem de ocorréncia de
alelos entre dois genes; e (G¥placementque funciona como a mutacatsert mas
utilizando um bloco genético ao invés de um Unico gene. Estes operadores foram basea-
dos na implementacéo proposta em [Eiben e Smith 2003].
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Selecdo dos sobreviventdssta etapa consiste em determinar os individuos que faréo
parte da populacdo na geracao seguinte, dando continuidade ao processo evolutivo. Nes-
ta implementacéo, a manutencdo dos individuos foi feita com o objetivo de manter a-
queles melhores adaptados ao problema. Para gerar a nova popwatfgos sobre-
viventes), séo escolhidos 50% dos melhores individuos da populacad)a&i#% dos
melhores individuos gerados através da recombinacdo e mutacéao.

4. copt-aiNet: Algoritmo Imuno-Evolutivo para Otimizacdo Combinatoéria

A copt-aiNet, acrébnimo em inglés parade imunologica artificial para otimizacdo
combinatdria, € um algoritmo baseado em sistemas imunolégicos artificiais para a solu-
cdo de problemas de otimizacdo combinatéria. Este algoritmo foi originalmente apre-
sentado por Souza et al. (2005) para a reordenacéo de dados de expressao génica.

A copt-aiNet utiliza trés conceitos importantes de sistemas imunolégicos artifi-
ciais: (1) selegéo clonal e maturagédo de afinidade; (2) teoria da rede imunolégica; e (3)
recombinacdo génica. A teoria da selecao clonal e maturacdo de afinidade possuli, intrin-
secamente, caracteristicas evolutivas, mas em uma escala de tempo muito inferior aque-
la da evolugdo das espécies. Isso permite a classificacdo da copt-aiNet como um algo-
ritmo evolutivo inspirado no sistema imunoldgico dos vertebrados. A seguir sdo descri-
tas as principais etapas da copt-aiNet, conforme pseudocdédigo apresentado na Figura 3.

Populacao inicial:Na copt-aiNet a populacdo € composta por um conjunto de anticor-
pos, que no contexto de algoritmos evolutivos sdo os individuos da populacao, ou seja,
os candidatos a solucao do problema. A representacdo de um anticorpo é feita da mesma
forma daquela apresentada na Figura 2. A populacéo inicial da copt-aiNet € inicializada

de forma semelhante a do AG da Secéo 3.

Criar a populacao inicial
Avaliar a populagao inicial
Enguanto o critério de parada nao é alcangado
Realizar Selegéo Clonal
Se a populacéo de anticorpos estabilizou
Realizar a supressao
Se o tamanho da populagdo ndo atingiu seu limite
Realizar inser¢éo de anticorpos por recombinagdo
Se ndo houve aperfeicoamento nas K melhores solucdes
durante um determinado nimero de geracdes
Realizar maturacéao fraca

Figura 3. Pseudocddigo para a copt-aiNet.

Selecao clonalCada anticorpo da populagéo gera um conjuntblgldescendentes a-

través de clonagem, ou seja, sdo geradas células idénticas aos seus genitores (pais),
chamadas clones. Cada clone sofre um numgrde mutac6es com a intengdo de criar
variantes a partir de células ja existentes na populacdo. O nagee mutagdes que

um clone sofrera é inversamente proporcionditaessdo anticorpo que o gerou. Clo-

nes de anticorpos d#nessalto tendem a sofrer um menor nimero de mutagdes. J& 0s
clones de anticorpos de baiftnesstendem a sofrer um maior nimero de mutagdes.
Desta forma, os clones sao expostos ao processo de mutagao, que utiliza os mesmos
operadores descritos para 0 AG. Realizadas as mutacdes em todos os clones de um anti-
corpo, ofitnessde cada clone é calculado e aquele de nfii@mssé selecionado. Caso

seu fithesseja maior que o do seu anticorpo pai, este clone o substituira na populagéo.

SupressaoCaso a populagéo alcance uma estabilidade em relacdo a qualidade das solu-
¢cOes propostas, a etapa de supresséo realiza a eliminagéo de anticorpos com alto grau de
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afinidade entre si, possibilitando a manutencdo da diversidade da populacdo. Dois anti-
corpos possuem alto grau de afinidade quando as suas estruturas sdo semelhantes. Dado
o contexto do PCV, sdo considerados anticorpos de alta afinidade aqueles que apresen-
tam uma taxa de co-ocorréncia de adjacéncias entre cidades maior que um limiar pre-
definido. Entre dois anticorpos com alto grau de afinidade, aquele que representa a solu-
céo de pior qualidade (merfiinesy € eliminado. O calculo de afinidade é realizado par

a par, até que todos os anticorpos da populacao tenham sido comparados.

Insercdo de anticorpos por recombinacdo géniCaso a populacdo nédo tenha atingido
seu tamanho maximo, novos anticorpos sado inseridos através da recombinacao de anti-
corpos presentes na populacéo. Esta recombinacao é feitagreler mrossover

Maturacao fraca:Esta etapa se faz necessaria quando nenhunia oeshores solu-

cbes da populacao é aperfeicoada durante um determinado nimero de geragcbes. Sendo
assim, cada anticorpo da populacao € exposto ao processo de maturacao fraca, que reali-
za alteracdes de forma mais eficiente que o processo de mutacdo. Nesta implementacao
da copt-aiNet, a execucdo de um determinado namero de iteragfes do processo de busca
local 2-opt [Lin e Kernighan 1973] faz o papel da maturacéo fraca.

Critério de parada:Caso aK melhores solucbes ndo sejam aprimoradas durante um
determinado numero de geracdes, seja por selecdo clonal ou maturacéo fraca, o critério
de parada é alcancado e o processo evolutivo da copt-aiNet é encerrado.

5. Testes computacionais

Para comparar o desempenho do algoritmo genético e da copt-aiNet, diversos testes fo-
ram realizados com um conjunto de instancias comumente utilizado da literatura. A se-
guir séo descritos os testes realizados e os resultados obtidos.

5.1. Material e Métodos

Antes de aplicar o AG a uma instancia de PCV, faz-se necesséria a definicdo de valores
para alguns parametros. A Tabela 1 descreve estes parametros e apresenta os valores
utilizados durante os experimentos. Tais valores foram obtidos empiricamente, sendo
que alguns a partir de valores sugeridos em [Eiben e Smith 2003].

Tabela 1. Parametros e valores utilizados na execucgédo do algoritmo genético.

Parémetro Valor Parémetro Valor
Tamanho da populagao 120 Probabilidade de recombind;&0
Probabilidade de mutacao 0.15 Numero maximo de geracdes 2000

Assim como o AG, o acerto de parametros precede a execuc¢ao da copt-aiNet. A
Tabela 2 descreve os parametros deste algoritmo e indica seus respectivos valores utili-
zados nos testes. Tais valores foram obtidos empiricamente, sendo que alguns a partir de
valores sugeridos em [Souza et al. 2005].

Os algoritmos foram codificados em MATLAB e executados em um computador
Intel Pentium Dual Core com 1,6 GHz e 1 GB de RAM. Foram utilizadas 26 instancias
do PCV simétrico da TSPLIB [Reinelt 1991] que variam em tamanho entre 51 e 198
cidades. Cada algoritmo foi executado 30 vezes para cada instancia. A seguir, sdo apre-
sentados os resultados em termos de tempo de execucdo e qualidade da solucao obtida,
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apresentada pela melhor, pior e solugcdo média dentre as 30 execucdes de cada algoritmo
para cada instancia.

Tabela 2. Parametros e valores utilizados na execucao da copt-aiNet.

Pardmetro Valor Pardmetro Valor
Tamanho inicial da populacdo 25  Valor maximo da taxa de mutacdo de um clone 0,20
Tamanho maximo da populacao 60  Numero de clones por anticorpo 10

Quantidade de melhores solucdes que

4 Numero de geragbes para checar a neces: 5
rastreadas

de supresséo

Limiar de mudanga na qualidade média Numero de geragdes sem aperfeicoamentddas
solugdes da populagédo para a ocorrénc0,001 melhores solugBes para a ocorréncia da mataa-
supressao cdo fraca

Limiar de similaridade entre dois anticorp@80

5.2. Resultados

A Tabela 3 apresenta os resultados dos testes computacionais realizados com o algorit-
mo genético e com a copt-aiNet. Analisando os resultados obtidos com o AG, observa-
se que, em média, a melhor solugédo que ele foi capaz de obter difere em 2,13% do Oti-
mo. Avaliando a média das solu¢Bes obtidas, ele foi capaz de obter, no geral, uma solu-
cdo que difere em 4,60% do 6timo. J& no pior caso, em média, a solucéo difere 7,63%
do 6timo. Analisando os resultados obtidos com a copt-aiNet, observa-se que, em mé-
dia, a melhor solucdo que ela foi capaz de obter difere em 0,98% do 6timo. Avaliando a
média das solu¢des obtidas, ela foi capaz de obter, no geral, uma solucao que difere em
2,47% do 6timo. J& no pior caso, em média, a solugéo difere 3,74% do 6timo.

Comparando os resultados obtidos pelos dois algoritmos, a copt-aiNet foi capaz
de obter resultados de melhor qualidade para a maioria das instancias, como pode ser
observado pelos valores em destaque na Tabela 3. Analisando as melhores solucdes
obtidas pelos dois algoritmos, a copt-aiNet superou o AG em 22 instancias. Avaliando
as solucbes médias, a copt-aiNet superou o0 AG em 25 instancias. Ja em relagdo ao pior
caso, ou seja, para as piores solugdes obtidas, a copt-aiNet obteve melhor desempenho
para todas as instancias.

O melhor desempenho da copt-aiNet em relagdo a qualidade da solugéo € con-
trastado com seu maior tempo de execug¢do em comparacao ao do AG. Isto € um exem-
plo do classicdrade-offentre qualidade de solugédo e tempo de execucgdo [Michalewicz
e Fogel 2000]. Caso a prioridade seja uma solu¢do de melhor qualidade, a copt-aiNet € a
melhor escolha entre os dois algoritmos estudados, abrindo méo de um menor tempo de
resposta. Caso a prioridade seja uma resposta rapida, pode ser possivel abrir mdo de
uma melhor qualidade da solucédo, escolhendo o AG.

6. Conclusdes

Este relatorio descreveu o estudo de duas ferramentas bio-inspiradas para a solucdo de
um problema de otimiza¢do combinatoria, o PCV. Apesar do facil entendimento, o PCV

€ um problema comumente estudado por causa da dificuldade computacional em sua
solucéo (o espaco de busca aumenta fatorialmente em relagdo ao numero de cidades) e
por causa do grande namero de problemas praticos que podem ser modelados atraves
dele (por exemplo, problemas de roteamento de veiculos). Ambas as ferramentas estu-
dadas séo classificadas como algoritmos evolutivos, que tém como inspiracao principal
conceitos de biologia evolutiva. A primeira ferramenta, um algoritmo genético, compde

a classe de algoritmos evolutivos mais estudada. Ja a copt-aiNet € uma ferramenta de



sistemas imunologicos artificiais com caracteristicas que a permitem classificar como
um algoritmo evolutivo. A descri¢cdo da proposta dos dois algoritmos para a solugcéao do
problema abordado foi apresentada.

Tabela 3. Resultados computacionais para o algoritmo genético e para a copt-

aiNet. MSC é a melhor solugdo conhecida (6timo) da instancia; Tempo é a mé-
dia do tempo de execucédo do algoritmo, em segundos; PDB, PDM e PDW séo,
respectivamente, os desvios percentuais da melhor solucéo, da solugdo média

e da pior solucao para a MSC. Os valores destacados séo as melhores solucdes
entre os dois algoritmos.

A Algoritmo genético copt-aiNet
Insténcia MSC
Tempo PDB PDM PDW Tempo PDB PDM PDW
eil51 426 41,11 0,70 2,15 3,99 96,42 0,23 1,31 1,88
berlin52 7542 46,91 0,00 0,90 3,47 161,03 0,00 0,91 2,55
st70 675 71,24 1,48 4,35 8,30 178,11 0,30 1,77 2,81
eil76 538 76,05 1,49 4,63 8,74 150,891,30 2,77 4,46
pr76 108159 93,19 1,27 3,74 8,50 187,27 0,07 1,24 2,12
rat99 1211 120,22 3,63 530 7,93 155,390,91 3,29 5,37
kroA100 21282 119,58 0,05 1,72 5,38 217,80 0,411,43 2,52
kroB100 22141 121,70 047 4,21 8,10 167,860,147 1,59 3,00
kroC100 20749 127,93 2,72 483 6,85 157,050,61 2,07 3,63
kroD100 21294 129,84 2,01 8,05 12,16 224,321,42 3,15 4,69
kroE100 22068 122,55 0,58 2,61 5,17 200,54 1,112,41 3,45
rd100 7910 133,60 096 6,03 11,35 258,86 1,143,22 4,75
eil101 629 126,42 1,27 3,48 7,95 222,470,995 2,96 4,93
lin105 14379 13393 0,67 3,37 7,45 303,670,583 1,49 2,55
pri07 44303 118,44 0,18 0,65 0,95 119,110,00 0,34 0,94
pri24 59030 167,53 0,82 3,11 6,09 143,250,08 0,98 1,84
bier127 118282 181,63 1,86 4,13 6,02 305,171,00 2,51 4,64
ch130 6110 19439 388 6,52 10,88 234,530,77 3,54 4,44
pri36 96772 200,79 6,82 8,51 1048 233,653,28 5,86 7,61
ch150 6528 210,40 0,83 2,67 3,72 197,500,70 2,21 3,09
kroA150 26524 226,25 558 8,03 10,67 293,212,36 3,72 4,82
kroB150 26130 223,68 456 7,01 1147 352,871,95 3,31 4,50
pri52 73682 196,82 150 351 584 197,970,62 1,63 2,64
ul59 42080 225,65 459 8,11 11,69 298,681,56 4,01 5,29
rat195 2323 269,95 4,48 6,88 8,22 261,482,84 4,24 5,64
d198 15780 287,50 3,07 4,97 7,08 406,901,24 2,18 2,97
Minimo 0,00 0,65 0,95 0,00 0,34 094
Média 2,13 460 7,63 0,98 247 3,74
Maximo 6,82 8,51 12,16 3,28 586 7,61

Para avaliar o desempenho dos algoritmos estudados, diversos testes foram fei-
tos com instancias comumente usadas na literatura, das quais sado conhecidas as melho-
res solugdes, possibilitando uma avaliacdo e comparagcdo mais precisa dos algoritmos.
Os resultados demonstraram uma boa performance dos dois algoritmos, sendo que, em
média, 0 AG obteve solu¢des que desviam 4,60% do 6timo e a copt-aiNet obteve solu-
¢bes que desviam 2,47% do 6timo. Foi possivel observar, através dos resultados, o
de-offclassico entre qualidade da solucao e tempo de resposta, no qual a copt-aiNet foi
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capaz de obter solu¢cdes de melhor qualidade que o AG, porém, com um esfor¢co compu-
tacional maior.

Alguns assuntos podem ser investigados futuramente como, por exemplo, a ana-
lise da influéncia dos parametros e etapas do AG e da copt-aiNet na solucéo final; testes
com instancias maiores; comparacao dos resultados obtidos com outros apresentados na
literatura; e a avaliagdo do algoritmo para outras classes do PCV como, por exemplo, o
PCV assimétrico, o PCV com janelas de tempo, o PCV com coleta de prémios, entre
outros.

Agradecimentos

Os autores agradecem a Fapesp, ao CNPq e ao MACKPESQUISA pelo apoio financei-
ro.

Referéncias

Davis, L. (1991). Handbook of genetic algorithm, Van Nostrand Reinhold Company.

de Castro, L.N. (2007). Fundamentals of natural computing: An overview, Physics of
Life Reviews, 4, 1-36.

de Castro, L.N. e Timmis, J.l. (2002). Artificial immune systems: A new computational
intelligence approach, Springer-Verlag, Heidelberg.

de Souza, J.S., Gomes, L.C.T., Bezerra, G.B, de Castro, L.N. e Von Zuben, F.J. (2004).
An immune-evolutionary algorithm for multiple rearrangements of gene expression
data, Genetic Programming and Evolvable Machines, 5, 157-179.

Eiben, A.E. e Smith, J.E. (2003). Introduction to evolutionary computing, Springer.

Garey, M.R. e Johnson, D.S. (1979). Computers and intractability: A guide to the theory
of NP-completeness, W. H. Freeman & Co., New York.

Holland, J.H. (1992), Adaptation in natural and artificial systems: An introductory
analysis with applications to biology, control and artificial intelligence, MIT Press.

Johnson, D.S. e McGeoch, L.A. (1997). The traveling salesman problem: A case study
in local optimization, In Local Search in Combinatorial Optimization, E.H.L. Aarts e
J.K. Lenstra (eds.), John Wiley & Sons, 215-310.

Larrafiaga, P., Kuijpers, C.M.H, Murga, R.H, Inza, ., e Dizdarevic, S. (1999). Genetic
algorithms for the travelling salesman problem: A review of representations and op-
erators, Artificial Intelligence Review, 13, 129-170.

Lin, S. e Kernighan, B.W. (1973). An effective heuristic algorithm for the traveling
salesman problem, Operations Research, 21(2), 498-516.

Michalewicz, Z. e Fogel, D.B. (2000). How to solve it: Modern heuristics, Springer.

Reinelt, G. (1991), TSPLIB — A traveling salesman problem library, ORSA Journal on
Computing, 3, 376-384.

Whitley, D. (2000), Permutations. In Evolutionary computation 1: Basic algorithms and
operators, Back, T., Fogel, D.B. e Michalewickz, Eds., Institute of Physics Publish-
ing, Bristol, 274-284.

144





