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Tópicos 

 Problemas de busca e otimização locais 

– Busca de subida de encosta  (hill climbing) 

– Têmpera Simulada 

– Busca em feixe local 

– Algoritmos Genéticos 

 

 



 
Busca de têmpera simulada 
(simulated annealing) 

 Em metalurgia a têmpera é o processo usado para 

temperar ou endurecer metais e vidro aquecendo-os a alta 

temperatura e depois esfriando-os gradualmente, 

permitindo assim que o material alcance um estado de 

baixa energia. O processo começa em uma alta 

temperatura e prossegue com um resfriamento até atingir 

uma estabilidade. 

 O algoritmo têmpera simulada permite algumas escolhas 

“ruins” para escapar de máximos locais. Mas vai 

decrescendo o número de escolhas ruins ao longo do 

tempo 

 



 
Busca de têmpera simulada 
(simulated annealing) 

 O algoritmo é similar a subida de encosta, porém, em vez 

de escolher o melhor movimento, ele escolhe um 

movimento aleatório. Se o movimento melhorar a situação, 

ele sempre será aceito. Caso contrário, o algoritmo aceitará 

o movimento com alguma probabilidade menor que 1. A 

probabilidade é reduzida exponencialmente com a “má 

qualidade” do movimento ou à medida que a “temperatura” 

T é reduzida. 

 Movimentos “ruins” tem a probabilidade de serem 

permitidos no início, quando T estiver alto, e se tornam 

mais improváveis conforme T diminui.    



 
Busca de têmpera simulada 
(simulated annealing) 

 Técnica inspirada no esfriamento de ligas metálicas para 

aumentar o seu grau de dureza.  

 O processo começa em uma alta temperatura e prossegue 

com um resfriamento até atingir uma estabilidade. 

 Permite algumas escolhas “ruins” para escapar de máximos 

locais. Mas vai decrescendo o número de escolhas ruins ao 

longo do tempo 

 



 
Busca de têmpera simulada : 
Estado, Energia e Vizinhança 

 No exemplo das 8-rainhas 



 
Busca de têmpera simulada : Regra 
de Aceitação 

 A têmpera simulada sempre favorece soluções melhores, 

mas permite aceitar pioras com uma probabilidade que 

diminui quando a piora aumenta ou quando a 

temperatura cai. 



 
Busca de têmpera simulada para 
problema 8-rainhas 

A mesma função de avaliação usada no hill climbing aparece 

aqui como energia: menor h significa menos conflitos, mas o 

algoritmo pode aceitar pioras temporárias 



 
Busca de têmpera simulada : 
Algoritmo para problema 8-rainhas  

No problema das 8 rainhas, a 

têmpera simulada não avalia 

todos os sucessores a cada 

passo: ela sorteia um vizinho, 

calcula a nova energia e decide 

aceitar ou rejeitar 

probabilisticamente 



 
Busca de têmpera simulada : Regra 
de aceitação 

Por que aceitar pioras? 

 A têmpera simulada evita ficar presa em mínimos locais. 

 • Uma busca puramente gulosa rejeita qualquer 

movimento que aumente o custo. Isso pode bloquear a 

busca em uma solução que é boa apenas localmente. A 

probabilidade de aceitação permite aceitar algumas 

pioras controladas, atravessando regiões 

temporariamente ruins para alcançar soluções melhores 

depois. 



 
Busca de têmpera simulada : Regra 
de aceitação 

 Quando ΔE aumenta, P cai: Com a temperatura fixa, uma 
piora maior torna o expoente −ΔE/T mais negativo; por isso 
a aceitação cai de forma exponencial. 

 



 
Busca de têmpera simulada : Regra 
de aceitação 

 Quando T diminui, P cai: Com a piora fixa, o resfriamento 
torna a aceitação cada vez menos provável 



Problema 8-rainhas 
Passo 1: sorteia um vizinho e calcula ΔE 

Começo em h=17. No primeiro sorteio, a rainha da coluna 3 é 

movida da linha 4 para a linha 6, formando um candidato melhor. 

Como ΔE ≤ 0, 

o candidato 

reduz conflitos 

e é aceito sem 

depender de 

probabilidade 



Problema 8-rainhas: 
Primeiros passos: a energia cai de 17 para 3 

. 

Após o passo 8: Estado [7,3,6,6,4,1,5,5] e energia h=3 



Problema 8-rainhas 
O ponto-chave: aceitar algumas pioras 

Primeiros passos: a energia cai de 17 para 3 

. 

Interpretação: nos passos 12 e 13, a busca deliberadamente sai 

de uma região com h=2 e passa por h=4 e h=6. Essa liberdade 

temporária é o mecanismo que reduz o risco de ficar presa 

cedo demais. 



Problema 8-rainhas 
Resultado: solução encontrada com h=0 

 A execução não foi uma descida monotônica. A têmpera simulada combina 

descidas locais com aceitação controlada de pioras. Essa combinação 

amplia a exploração no início e concentra a busca quando a temperatura já 

está baixa. 



 
Busca em feixe local 

 

 Guarda na memória um número k de nós/estados gerados 

aleatoriamente. 

 Em cada passo são gerados todos os sucessores de todos 

os k estados. Se qualquer um deles for o objetivo o 

algoritmo para. Caso contrário ele selecionará os k 

melhores sucessores a partir da lista completa e repetirá o 

procedimento.  



 
Busca em feixe local 

 O parâmetro k controla exploração 

 Em feixe local, k define quantos estados sobrevivem a cada 

iteração: quanto maior o feixe, maior a diversidade 

explorada e maior o custo. 

 



 
Busca em feixe local: Exemplo simples 

maximizar f(x)=-(x−7)²+49 

Considere valores inteiros de x entre 0 e 10. A função cresce 

quando o estado se aproxima de x=7, onde ocorre o máximo. 

 

 



 
Algoritmos Genéticos 

 Variante de Busca em Feixe Local estocástica.  

 Algoritmos genéticos são métodos de busca inspirados na 

seleção natural: soluções melhores têm maior chance de 

gerar novas soluções. 

  

 

 



 
Ciclo de um algoritmo genético 

 Uma população evolui por gerações: soluções melhores 

tendem a sobreviver e recombinar características. 



 
Algoritmos Genéticos – Problema 
das 8-rainhas 

• Função de fitness: número de pares de rainhas que 

não estão se atacando (min=0,max=8×7/2=28). 

24/(24+23+20+11)=31 

    23/(24+23+20+11)=29, etc 

• Considerando seleção por roleta escolhe-se 4 pares 

que seria (2,1) e (2,3) 



 
Algoritmos Genéticos 

 Os crossover pode ser significativo se as strings forem 

significativas. 



Exercício 

 Considere a função fitness=sin(𝜋𝑥/256), 0<=x<=255. Use 

Algoritmos Genéticos para encontrar o ponto máximo da 

função. Use cromossomos binários de 8 digitos. Crie uma 

população inicial com 8 indivíduos. Use 7 gerações. 

Exemplo de 

população 

inicial 

Primeira  

Geração 

Seleção 

(roleta) de 4 

pares 

Seleção e 

Cruzamento: 

5×8 (Corte 6), 

6×4 (Sem Cruz), 

4×4 (Corte 1), 

2×8 (Corte 7) 

 



Exercício – Segunda Geração 

 

Seleção (roleta) 

de 4 pares 

5×1 (Corte 1), 

1×3 (Corte 1), 

5×8 (Sem Cruz), 

5×4 (Corte 1) 

 



Exercício – Terceira Geração 

 

Seleção (roleta) 

de 4 pares 

7×7 (Corte 1), 

2×1 (Corte 3), 

1×8 (Corte 1), 

2×7 (Corte 3) 



Exercício – Quarta Geração 

 

Seleção (roleta) 

de 4 pares 

1×8 (Sem Cruz), 

6×2 (Corte 6), 

8×5 (Corte 5), 

1×7 (Corte 1) 

 



Exercício – Sétima Geração 

 O algoritmo 

atingiu o ótimo 

global perfeito 

(x=128) 

exatamente na 

Geração 7. O 

fitness alcançou 

o valor máximo 

teórico de 

1.000000. 

 



Exemplo completo das 8-rainhas 

 População de 4 indivíduos que geram 4 indivíduos em cada 

geração. 



População Inicial e Avaliação 

 



Seleção e Cruzamento geram 4 filhos 

 Selecionamos os dois pais de maior aptidão e usamos 2 

pontos de corte para produzir uma população candidata com 

quatro descendentes. 



Mutação pontual nos quatro descendentes 

 Depois do cruzamento, cada filho pode sofrer uma mutação 

pequena. Aqui, cada linha altera apenas um gene do próprio 

descendente. 



A população inteira evolui com ciclo 
completo 

 



Solução válida das 8 rainhas 

 


