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RESUMO

Neste trabalho realizou-se um estudo sobre a aplicacdo de algoritmos
genéticos em sistemas de informacdes geogréficas. Seis classes de aplicacbes
foram encontradas na pesquisa bibliografica realizada: otimizacdo em redes,
map labeling, plano de uso de solos, localizacdo de facilidades, processamento
digital de imagens e construcdo de modelos de interacdo espacial. Para
exemplificar o uso de algoritmos genéticos em sistemas de informacfes
geograficas uma aplicacdo envolvendo roteamento de veiculos foi
implementado: o problema de encontrar o caminho minimo numa rede dado um
vértice inicial e um conjunto de pontos intermediarios que deverdo ser
alcancados pelo veiculo. O programa desenvolvido proporcionou bons
resultados, mas de qualidade inferior aqueles encontrados pelo método
deterministico implementado no SPRING v4.0, tanto na qualidade numérica da
solucédo quanto no tempo necessario para obté-la. Uma caracteristica favoravel
do algoritmo implementado € que ele é capaz de fornecer rotas alternativas
sub-6timas; assim se o caminho 6timo estiver interditado é possivel utilizar
outras destas rotas.
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CAPITULO 1 — INTRODUCAO

Neste trabalho realizou-se uma pesquisa bibliografica sobre a utilizacdo de
algoritmos genéticos em sistemas de informacBes geograficas. Para
exemplificar este uso desenvolveu-se um programa que utiliza um algoritmo
genético num problema relacionado ao geoprocessamento. O problema
escolhido pertence a classe dos problemas de roteamento de veiculos:

encontrar o caminho de custo minimo.

Os algoritmos genéticos sdo instrumentos que buscam a solucdo 6tima ou
aproximadamente 6tima para um problema de otimizacdo. Embora existam
solucdes deterministicas mais eficientes para o problema escolhido os
algoritmos genéticos tém sido utilizados para resolver problemas de
roteamento de veiculos mais complexos como o problema do caixeiro viajante

e roteamento de veiculos com janelas de tempo.

Um aspecto favoravel ao uso de algoritmos genéticos para encontrar o
caminho de custo minimo é que este mecanismo de busca realiza buscas em
paralelo, possibilitando encontrar outras rotas sub-6timas, dando ao usuario a
possibilidade de optar por rotas alternativas, fato que ndo ocorre com 0s

algoritmos deterministicos classicos como o algoritmo de Dijkstra.

1.1 Justificativa

Os algoritmos genéticos tém se mostrado eficientes na busca de solu¢des em
grandes espacos de busca, onde os algoritmos deterministicos ndo conseguem
encontrar a solucdo 6tima e tempo viavel. Problemas dessa natureza estéo,
freqientemente, relacionados a informacdes geograficas como posicionamento

no espaco geografico.

A construcdo de um algoritmo genético esta intimamente relacionado com o

problema a ser resolvido. A escolha da codificacdo, os operadores genéticos e



0s parametros genéticos tém de ser estudados para adequa-los ao problema

em questao.

Assim, o estudo destes algoritmos aplicados na resolucdo de problemas
envolvendo informagfes geograficas possibilita conhecer caracteristicas deste
relacionamento fornecendo uma visao mais apurada para o desenvolvimento

de um futuro trabalho na area.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo realizar uma revisdo bibliografica sobre
algoritmos genéticos e sua aplicacdo em sistemas de informacdes geograficas.
Buscou-se, também, verificar a aplicabilidade destes algoritmos num problema
em particular, o problema de encontrar um caminho de custo minimo numa

rede viaria.



CAPITULO 2—- OS ALGORITMOS GENETICOS

Neste capitulo serd apresentada uma breve revisdo bibliografica sobre os
algoritmos genéticos. Inicia-se a revisdo com o historico e com a apresentacao
da estrutura basica destes algoritmos. Posteriormente serdo apresentados os
principais operadores genéticos e a influéncia dos parametros genéticos sobre

0 desempenho dos mesmos.

2.1 Introducédo aos Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos sdo um tipo de algoritmo de busca que se utiliza do
paradigma genético/evolucionario (HOLLAND, 1975). Algoritmos genéticos
foram criados com o intuito de imitar alguns dos processos observados na
evolucao natural das espécies. Os mecanismos que realizam esta evolucao
ainda ndo estdo completamente compreendidos, mas algumas de suas
caracteristicas ja sdo bem compreendidas e aceitas. A evolucdo acontece nos
cromossomos, que sdo 0s elementos organicos responsaveis pela codificacéo
genéticas dos seres vivos (DAVIS, 1996). As caracteristicas e fenbmenos
especificos desta codificacdo ainda sdo objetos de muitas pesquisas. Segundo
DAVIS (1996), as principais caracteristicas gerais da teoria evolucionaria que ja

sao amplamente aceitas sao:

a) a selecdo natural € um processo que atua sobre os cromossomos e,

portanto, sobre os seres vivos que eles codificam;

b) a selecdo natural € o elo entre cromossomos e a performance das suas
estruturas decodificadas. O processo de selecao natural faz com que os
cromossomos que codificam estruturas bem sucedidas se reproduzam mais

vezes e com maior probabilidade que as estruturas mal sucedidas;

c) o processo de reproducdo € o ponto onde a evolucdo acontece. Mutacdes

podem provocar mudancas nos cromossomos dos filhos, fazendo com que



eles sejam diferentes dos padrdes genéticos dos seus pais, e processos de
recombinacdo podem criar diferentes cromossomos para os filhos, pela

combinacao dos cromossomos dos pais;

d) a evolucdo biolégica ndo tem memoéria. Tudo o que se sabe sobre como
produzir individuos bem adaptados ao seu meio ambiente esta contido no
seu genoma - o conjunto de cromossomos carregados pelos individuos da

populacao atual - e na estrutura dos cromossomos decodificados.

No comeco dos anos 70, John Holland, quando pesquisava as caracteristicas
da evolucdo natural, acreditava que, se estas caracteristicas fossem
adequadamente incorporadas a algoritmos computacionais, poderia produzir
uma técnica para solucionar problemas dificeis da mesma forma que a
natureza fazia para resolver os seus problemas, ou seja, usando a evolucéo.
Acreditando nisto ele deu inicio a uma pesquisa sobre algoritmos que
manipulavam strings de 0 e 1, a qual ele deu o nome de cromossomos. Os
algoritmos de Holland realizavam a evolugcédo simulada de populacdes destes
cromossomos. Desta forma, imitando a natureza, seus algoritmos resolviam
muito bem o problema de encontrar bons cromossomos, através da

manipulacdo do material contido nos cromossomos.

Outro ponto interessante nas técnicas desenvolvidas por Holland é que, assim
Ccomo na natureza, estes cromossomos nao tém conhecimento nenhum sobre o
tipo de problema que estdo resolvendo. A Unica informacdo que eles
dispunham era uma avaliacdo de cada cromossomo produzido. O objetivo
desta avaliagdo era verificar quais 0S Cromossomos que estavam mais
adaptados e, com base nisto, aumentar as suas chances de serem

selecionados para a reproducéo.

Quando Holland comecou os seus estudos sobre estes algoritmos, eles ainda
ndo tinham um nome. Foi apenas quando esta técnica comecou a demonstrar

0 seu potencial que houve a necessidade de se dar um nome adequado e



significativo a ela. Como uma referéncia as suas origens na biologia, Holland
os batizou de algoritmos genéticos. De maneira geral, um algoritmo genético

pode ser brevemente descrito através do fluxograma apresentado na figura 2.1.

Gerar uma populacéo

v

Estimar a populacao

~

Reproducao

v

Cruzamento

v

Mutacao

v

Estimacao da nova populacao

Fim da
Pesquisa?

Parar

FIGURA 2.1 — Fluxograma que descreve brevemente um algoritmo genético.
Fonte: CORTES (1999)

A técnica usada para codificar as solucdes varia de problema para problema e
de AG para AG. A codificacdo classica usada no trabalho de Holland, e até
hoje a mais usada, consistia em usar strings de bits, mas com o passar do

tempo outros pesquisadores apresentaram outras formas de codificacéo.

A codificacdo classica, quando utilizada em problemas que possuem variaveis
continuas e cujas solucbes requeridas necessitam boa precisdo numeérica,
torna os cromossomos longos. Para cada ponto decimal acrescentado na
precisdo, é necessario adicionar 3,3 bits na “string”. (GALVAO e VALENCA,



1999)

A consequUéncia imediata do aumento da “string”, que representa o
cromossomo, é 0 aumento no tempo necessario para calcular o equivalente

decimal deste cromossomo.

Por este motivo, formas néo classicas de codificacdo dos cromossomos foram
desenvolvidas, gerando codificacbes adequadas para problemas especificos.
(HERRERA, LOZANO e VERDEGAY, 1996)

Uma das formas nédo classicas de codificacdo mais utilizada é a codificacao
real. Esta forma de codificacdo consiste em representar, num gene ou
cromossomo, uma variavel numérica continua através de seu proprio valor real.
Um cromossomo pode ser composto por multiplos genes quando o problema a

ser resolvido envolver duas ou mais variaveis.

As primeiras aplicacdes da codificacédo real foram propostas por LUCASIUS e
KATEMAN (1989) e DAVIS (1989). A partir de entdo a codificagéo real tornou-

se padrdo em problemas de otimizacdo numérica com variaveis continuas.

CASTRO (1999) afirma que, com certeza, nenhuma forma de codificacdo
funcionaria igualmente bem em todas as situacdes e que, para cada caso,
deve-se fazer uma escolha cuidadosa do tipo de codificacdo a ser utilizada,

pois uma codificacao ruim pode néo levar ao resultado esperado.

O elemento de ligacéo entre o AG e o problema a ser resolvido € a funcdo de
avaliacdo. A funcdo de avaliagcdo, chamada de funcao fitness, toma como
entrada um cromossomo e retorna um numero, ou lista de numeros, que
representam a medida de performance do cromossomo com relacdo ao
problema a ser resolvido. Esta funcdo desempenha no AG o mesmo papel
desempenhado pelo meio ambiente na teoria da evolugcdo natural das

espécies.

Segundo GOLDBARG e LUNA (2000), os algoritmos genéticos possuem as



seguintes caracteristicas gerais:

a) Operam em um conjunto de pontos, denominados populacéo, e ndo a partir

de pontos isolados;

b) Trabalham com um conjunto de parametros codificados e ndo com os

proprios parametros;

c) Necessitam como informacdo somente o valor de uma fungao objetivo,

denominada funcéo de adaptabilidade ou fitness;

d) Usam transi¢cdes probabilisticas e ndo regras deterministicas.

2.2 Os Operadores Genéticos

HOLLAND (1975) define trés técnicas para criar filhos diferentes dos pais:
cruzamento, mutacdo e inversdo. Estes trés elementos estdo intimamente
relacionados no modelo basico de um algoritmo genético; os trés fazem a

evolucao da populacéo acontecer.

7

A finalidade da selecdo em um algoritmo é escolher os elementos da
populacdo que devem se reproduzir. Em problemas de maximizacdo, esta
escolha deve ser feita de tal forma que dé maior chance de reproducdo aos
membros da populacdo mais adaptados ao meio ambiente, isto é, aqueles que
apresentam um valor da fungdo fitness mais elevado. A mais conhecida e
utilizada forma de fazer a selecéo é a roleta, ou algoritmo Monte Carlo (DAVIS,
1996; MENDES F?, 2004). Na seqliéncia apresentaremos o funcionamento da

selecdo através do mencionado algoritmo.

2.2.1 Selecao por Monte Carlo

Na selecdo através do algoritmo Monte Carlo, também conhecida como
selecdo por roleta, cada individuo da populacdo é representado numa roleta

proporcionalmente ao seu indice de aptiddo. Assim, aos individuos com alta

10



aptiddo é dada uma porcao maior da roleta, enquanto aos de aptiddo mais
baixa € dada uma porcao relativamente menor da roleta. Finalmente, a roleta
girada um determinado numero de vezes, dependendo do tamanho da
populacdo, e sdo escolhidos, como individuos que participardo da proxima
geracgédo, aqueles sorteados na roleta. Um exemplo de aplicagdo do método da

roleta € apresentado na Figura 2.2

S Individuo Fitness Fitness
! S; f(S;)) Relativo
S1 10110 2,23 0,14

S2 11000 7,27 0,47
S3 11110 1,05 0,07
S4 01001 3,35 0,21
S5 00110 1,69 0,11

FIGURA 2.2 — Um exemplo de selecédo através do algoritmo Monte Carlos ou
método da roleta

2.2.2 Elitismo

Para melhorar a convergéncia dos algoritmos genéticos foi desenvolvida uma
técnica chamada elitismo. O elitismo € a técnica mais utilizada para melhorar a
convergéncia destes algoritmos. Ele foi primeiramente introduzido por Kenneth
De Jong, em 1975, e € uma adicdo aos métodos de selecdo que forca os
algoritmos genéticos a reter um certo numero de "melhores" individuos em
cada geracao (YEPES, 2004). Tais individuos podem ser perdidos se néo
forem selecionados para reproducédo ou se forem destruidos por cruzamento ou
mutacdo. Em outras palavras, o elitismo seleciona os melhores cromossomos
de uma populacdo e transporta-os a geracdo seguinte. Esta técnica consiste

basicamente em realizar o processo de sele¢cdo em duas etapas:

a) Seleciona-se um elite de r membros entre os melhores da populacao inicial,

0s quais séo incorporados diretamente na populacéo final,

11



b) O restante da populacdo final é obtida a partir dos (n - r) elementos

restantes da populacéao inicial de tamanho n.

Em geral a elite tem um tamanho reduzido, com r = 1 ou 2 para um n = 50.
Quando ¢é utilizada a técnica do elitismo, o algoritmo converge mais
rapidamente. Como na natureza, os individuos mais aptos podem, além de
reproduzir-se mais, ter uma vida mais longa, muitas vezes sobrevivendo de
uma geracao para a outra e se reproduzindo. O efeito negativo desta estratégia
prende-se ao fato de que a populacdo inicial pode convergir para uma

populacdo homogénea de super-individuos, ndo explorando outras solucées.

2.2.3 Cruzamento e Mutacao

O objetivo final de ambos é fazer com que 0s cromossomos criados durante o
processo de reproducdo sejam diferentes dos cromossomos dos pais. O
operador de cruzamento € responsavel por combinar os cromossomos dos pais
na criacdo dos cromossomos filhos, e o operador de mutacédo € responséavel
pela introducdo de pequenas mudancas aleatérias nos cromossomos dos
filhos. Varios tipos de operadores de cruzamento foram desenvolvidos por
varios pesquisadores, alguns adequados a um tipo especifico de codificacdo
dos cromossomos, outros com intencdo de serem mais genéricos.

Mencionaremos aqui apenas os operadores mais comumente utilizados.

O operador mutacdo de bit é aplicavel em todas as formas binarias de
representacdo de cromossomos. O processo de mutacédo de bit € bem simples,
e normalmente é realizado da seguinte maneira: dada uma certa probabilidade
de mutacao, normalmente muito baixa e determinada de forma empirica, cada
bit na string do cromossomo € avaliado para saber se este bit deverd sofrer
uma mutacao; caso este bit deva sofrer mutagcéo, o seu valor € simplesmente
trocado por um valor determinado aleatoriamente entre os valores que podem

ser assumidos pelo cromossomo. A Tabela 2.1 mostra 3 cromossomos de

12



comprimento 4 e 0os numeros aleatérios gerados para cada um dos bits no
cromossomo, 0s novos bits que demonstram as possibilidades de mutacéo e o
resultado final apds a mutagdo. Os nimero em negrito na coluna N
Aleatérios indicam probabilidades muito baixa e, portanto, serdo os genes que
sofrerdo mutacdo. Os digitos em negrito na coluna Cromossomo novo Sao 0s

genes alterados.

TABELA 2.1 — EXEMPLOS DE MUTACAO DE BIT

Cromossomo N2 Aleatdrios Novo | Cromossomo
Anterior bit novo
0011 0,653 0,001 0,287 0,373 1 0111
1001 0,721 0,432 0,043 0,840 - 1001
1110 0,002 0,076 0,934 0,471 0 0110

Quando utiliza-se a codificagdo em numeros reais a mutacdo pode ser
realizada de diversas formas: uniforme, gaussiana, creep, limite, ndo-uniforme
e nao-uniforme mudltipla. As trés ultimas formas de mutacdo foram propostas
por MICHALEWICZ (1994).

A mutacao uniforme consiste em substituir o gene selecionado do cromossomo
por outro gene gerado aleatoriamente, segundo uma distribuicdo uniforme,
entre os limites minimo e maximo permitidos. A mutacdo gaussiana consiste
em substituir o gene selecionado por outro gerado a partir de uma distribuicéo
N(pi, s?), onde p; é igual ao valor de gene a ser substituido e a variancia é
definida pelo pesquisador. GALVAO e VALENCA (1999) citam que o valor da
variancia pode ser diminuido a medida que aumenta o numero de geracdes do

algoritmo genético.

A mutacdo creep consiste em acrescentar ou subtrair um pequeno ndamero
aleatério obtido de uma distribuicédio N(O, s) onde a variancia assume um valor

pequeno. Esta mutacéo é usada para explorar localmente o espaco de busca.

A mutagao nao-uniforme consiste na simples substituicdo de um gene por um

13



namero extraido de uma distribuicdo ndo-uniforme. A mutacdo nao-uniforme
multipla consiste em aplicar a mutacdo néo-uniforme em todos os genes do

cromossomo selecionado.

O operador de cruzamento em um ponto € a técnica de cruzamento mais
simples e a mais utilizada. Esta técnica consiste em dividir os cromossomos
selecionados num ponto de sua cadeia, ponto este escolhido aleatoriamente.
ApOs isso, copia-se para 0S NovosS cromossomos uma parte de cada um dos
cromossomos selecionados - cromossomos pais, formando assim 0s novos
cromossomos - cromossomos filhos. Nas implementacdes mais tradicionais, é
comum um par de cromossomos selecionados dar origem a dois filhos, mas
este ndo é um fator restritivo. A principio, pode-se criar qualquer quantidade de
filhos, desde que, é claro, o numero de alelos permita 0 nUmero desejado de
combinacdes diferentes. A Figura 2.3 apresenta um exemplo do operador de

cruzamento em um ponto.

Pontos de
/ Cruzamento \
Pais  [1]o[1]1]0]1]1]0]  [o]1]o]o]1]o]0]1]
Descendentes [1[o]1]1[a]ojof1] [o]a]ofolo]1]1]0]

FIGURA 2.3 — Um exemplo do operador de cruzamento em um ponto.
Fonte: YEPES (2004)

Outra técnica de cruzamento, um pouco menos utilizada que a de cruzamento
em um ponto, € o cruzamento em multiplos pontos. Esta técnica divide o
cromossomo em varios pontos e recombina-os para formar os filhos,
assemelhando-se mais ao processo que ocorre na vida real, possui a

vantagem de assegurar uma variedade genética maior.

Nos algoritmos genéticos com codificacdo real estes operadores de

14



cruzamento ndo sao adequados, pois apenas trocam os valores dos genes,
nao criando novos valores. Assim, os operadores de cruzamento aritméticos
sdo mais indicados. Alguns operadores de cruzamento aritméticos sao: média
(DAVIS, 1996), média geométrica, BLX-a (ESHELMAN e SHAFFER, 1993),
aritmético e heuristico (MICHALEWICZ, 1994).

Os cruzamentos média e média geomeétrica consistem em gerar um novo
cromossomo usando a média simples e a média geométrica de dois

cromossomos pais, respectivamente.

O cruzamento BLX-a consiste em gerar um novo cromossomo a partir da

seguinte expressao:
c= p1+b(p2' pl) (2.1)

onde ¢ é 0 novo cromossomo gerado, p; € p; SA0 0S cromossomos pais e b 1
U(-a, 1 + a). a € um pequeno valor gue estende os limites para a definicdo de
c. Caso o cromossomo seja formado por multiplos genes a eq. 2.1 é aplicada a

cada par de genes de p; e p..

O cruzamento aritmético consiste em gerar dois cromossomos filhos (c; e ¢;) a

partir de dois cromossomos pais (p1 € p2), usando a expressao:

¢, =bp, +(1- b)p, 2.2)
C, :(1' b)p1+bp2
onde b1 U(O, 1).

O cruzamento heuristico consiste em gerar um cromossomo filho a partir de
uma interpolacéo linear entre os pais usando a informacéao da aptidao. Dados
dois cromossomos p; € p2 em que p; € melhor do que p, em termos de aptidao.

Entdo é produzido um cromossomo ¢ da seguinte forma:

c=p,+r(p,- p,), onde f(p,)>f(p,) (2.3)

15



onde r1 U(0, 1).

Se compararmos os dois esquemas de reproducao, veremos que no esquema
de reproducédo sexuada € necessario haver mais de um tipo de individuo, estes
individuos devem ter diferencas significativas em alguns aspectos, e devem
desprender uma boa parcela de seu tempo e energia para encontrar um
parceiro certo para a reproducdo. Isto representa um custo a mais para o
individuo/algoritmo. Porém, como o0 esquema de reproducdo sexuada parece
ter vencido esta guerra, pode-se concluir que este talvez seja um preco

pequeno a pagar, comparado aos beneficios que ele traz consigo.

Um beneficio proporcionado pela reproducdo sexuada é a combinacdo rapida
de caracteristicas benéficas, o que nao é possivel no caso da reproducao
assexuada. Uma das formas de vida que mais demonstra possuir uma alta
capacidade de adaptacédo reproduz-se assexuadamente, o virus. O alto poder
de adaptacédo dos virus vem do fato de que eles sédo altamente mutaveis, o que
pode nos levar a concluir que a capacidade de sofrer mutacdes também é uma
determinante nos organismos naturais. Ainda que nao tenhamos cruzamento,
se tivermos uma taxa de mutacdo bastante elevada, nossa populacdo podera
ser capaz de comportar-se como 0s virus, mudando sempre para se adaptar ao

seu meio ambiente, e reproduzindo-se de forma assexuada.

2.2.4 O Operador de Inversao

O operador de inversdo, assim como a mutag¢do, atua sobre um Uunico
cromossomo. Ele inverte a ordem dos elementos entre dois pontos escolhidos
aleatoriamente no cromossomo. Apesar deste operador ter sido inspirado por
processos naturais, ele gera elevada sobrecarga de trabalho, degradando a
performance do algoritmo. Na préatica, este operador ndo é muito utilizado
(DAVIS, 1996).
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2.3 Parametros Genéticos

E importante também, analisar de que maneira alguns parametros influem no
comportamento dos algoritmos genéticos, para que se possa estabelecé-los

conforme as necessidades do problema e dos recursos disponiveis.

2.3.1 Tamanho da Populacao

O tamanho da populacdo determina o nimero de cromossomos na populacao,
afetando o desempenho global e a eficiéncia dos algoritmos genéticos. Com
uma populacdo pequena o desempenho pode cair, pois deste modo a
populacéo fornece uma pequena cobertura do espaco de busca do problema.
Uma grande populagdo geralmente fornece uma cobertura representativa do
dominio do problema, além de prevenir convergéncias prematuras para
solucdes locais ao invés de globais. No entanto, para se trabalhar com grandes
populacBes, sdo necessarios maiores recursos computacionais, ou que 0

algoritmo trabalhe por um periodo de tempo muito maior.

2.3.2 Taxa de Cruzamento

Determina a probabilidade em que um cruzamento ocorrerd. Quanto maior for
esta taxa, mais rapidamente novas estruturas serao introduzidas na populacéo.
Mas se esta for muito alta, a maior parte da populacado sera substituida, e pode
ocorrer perda de estruturas de alta aptiddo. Com um valor baixo, o algoritmo

pode tornar-se muito lento.

2.3.3 Taxa de Mutacao

Determina a probabilidade de ocorréncia de uma mutacdo. Uma baixa taxa de
mutacao previne a convergéncia prematura para um 6timo local, possibilitando
ao algoritmo explorar melhor todo o espaco de busca. Uma taxa de mutacéo

muito alta faz com que o processo de busca torne-se essencialmente aleatério.
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2.3.4 Intervalo de Geracéo

Controla a porcentagem da populacdo que sera substituida durante a proxima
geracdo. Com um valor alto, a maior parte da populacdo sera substituida,
podendo ocorrer perda de estruturas de alta aptiddo. Com um valor baixo, o

algoritmo pode tornar-se muito lento.

18



CAPITULO 3 — APLICACOES DE ALGORITMOS GENETICOS

Neste capitulo serdo apresentadas aplicacdes dos algoritmos genéticos que

estdo relacionadas, de algum modo, com sistemas de informac8es geograficas.

3.1 Classes de Aplicacbes de Algoritmos Genéticos em Sistemas de
Informagdes Geograficas

Encontrou-se na literatura 6 classes de aplicacdes de algoritmos genéticos em

sistemas de informacgfes geograficas a seguir citadas.

A primeira classe de aplicacdes diz respeito aos problemas de otimizacdo em
redes, que envolvem, por exemplo, problemas de roteamento de veiculos, de
distribuicdo e de projetos de auto-estradas. SKRLEC et al. (1996), RONALD e
KIRKBY (1998), TANURE e HAMACHER (1998), MAEDA et al. (1999),
REBELLO e HAMACHER (1999), JHA, McCALL e SCHONFELD (2001), TAN
et al. (2001), SKOK, SKRLEC e KRAJCAR (2002), TAT e TAO (2003) sao
exemplos de pesquisadores que realizaram estudos que buscavam solucionar

problemas desta classe.

A segunda classe de aplicacfes é conhecida “map labeling”. Este problema
consiste em espalhar sobre um mapa os nomes de cidades, rios, estradas e
demais elementos ali representados, de forma que os textos sejam legiveis,
sem sobreposicdo e estejam alocados préximos as respectivas entidades.
Alguns trabalhos desta classe foram desenvolvidos por CHRISTENSEN,
MARKS e SHIEBER (1995), ALMOS e DMIS (2001), YAMAMOTO e LORENA
(2003).

A terceira classe de aplicacdes sao os problemas de concepcao de planos de
uso de solos. Este problema envolve a distribuicdo de parcelas de solo a
atividades de modo a reduzir riscos ambientais maximizando lucros, por
exemplo. Alguns trabalhos envolvendo algoritmos genéticos e sistemas de
informacdes geogréaficas foram desenvolvidos por BENNETT, ARMSTRONG e
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WADE (1996), RONALD e KIRKBY (1998), MATTHEWS et al. (1999),
MATTHEWS et al. (2000) e BJORNSSON, C. e STRANGE, N. (s. d.).

A quarta classe de aplicagdes caracteriza-se pelos problemas de localizagao
de facilidades. Exemplos deste tipo de problema s&o a localizacdo de escolas
numa cidade de forma que os estudantes ndo necessitem realizar longos
percursos, posicionamento de estacdes radio-base celular visando atender a
maior area possivel com o menor numero de antenas, localizacdo de
abastecedouros comunitarios em regifes agricolas, etc. Alguns trabalhos
realizados desta classe foram desenvolvidos por LORENA e NARCISO (2001),
NARCISO e LORENA (2002) e DI CHIARA et al. (2003).

A quinta classe de aplicacbes séo relacionadas ao processamento digital de
imagens. Algoritmos genéticos sdo usados em classificacdo, segmentacdo e
agrupamento em imagens digitais. Os trabalhos de ALLIPI e CUCCHIARA
(1992), PERKINS et al. (2000), PHAM, WAGNER e CLARK (2001),
ALIXANDRINI e CENTENO (2002) sao estudos realizados nesta classe de

aplicacoes.

A sexta classe de aplicacdes € a construcao de modelos de interacéo espacial.
Os trabalhos de OPENSHAW e OPENSHAW (1997) e FISCHER e LEUNG
(1998) estudam mecanismos baseados em algoritmos genéticos para criar

modelos de interacdo espacial a partir de varios tipos de dados.

3.2 Otimizacdo em Redes

Os algoritmos genéticos aplicados em problemas de otimizacdo em redes
visam resolver problemas de roteamento de veiculos, de posicionamento de

centros de distribuicéo e projetos de auto-estradas.

SKRLEC et al. (1996) propuseram um algoritmo genético para planejar uma
rede primaria de distribuicdo de energia. Os autores modificaram um algoritmo
genético utilizado para resolucado do problema de roteamento de veiculos com

multiplas capacidades. Os dados de rede necessarios para 0 processo de
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otimizacéo foram extraidos de um sistema de informacdes geograficas. SKOK,
SKRLEC e KRAJCAR (2002) realizaram a integracao de um algoritmo genético
e um sistema de informacdes geogréficas, baseado no AutoCAD, para

solucionar este mesmo tipo de problema.

RONALD e KIRKBY (1998) desenvolveram um algoritmo genético para
resolver, simultaneamente, um problema de transporte e de roteamento de
veiculos. Usaram um esquema de codificacdo multi-cromossdmica, onde cada
cromossomo é composto por duas informacdes. Uma delas referente a rota a
ser seguida e outra refere-se ao veiculo a ser utilizado em cada trecho da rota.
Prop6em ainda, os autores, integrar o algoritmo genético desenvolvido com um
sistema de informacdes geograficas que fornecerd os dados espaciais

necessarios e uma interface de visualizacdo com o usuario.

TANURE e HAMACHER (1998) prop6em o uso de um algoritmo genético para
solucionar um problema de distribuicdo dos correios para a zona sul da cidade
do Rio de Janeiro. MAEDA et al. (1999) e TAN et al. (2000) implementaram um
algoritmo similar, considerando que os veiculos tem uma janela de tempo para
atender cada um dos centros de distribuicdo na rota. Em ambos os trabalhos
utiliza-se um sistema de informacdes geograficas para armazenar a rede sobre

a qual o processo de otimizacao € efetuado.

REBELLO e HAMACHER (1999) implementam o algoritmo genético para
solucionar o problema de distribuicdo dos correios para a zona sul da cidade do
Rio de Janeiro. Abordam o problema dividindo-o em dois. Na primeira parte
utilizaram um algoritmo genético para criar zonas, agrupando centros de
distribuicdo em clusters. Na segunda parte do problema utilizaram outro
algoritmo genético para encontrar as melhores rotas entre 0s clusters

anteriormente definidos.

JHA e McCALL (2001) e TAT e TAO (2003) utilizaram um sistema de
informacdes geograficas e um algoritmo genético para otimizar o tracado de

rodovias. Esta otimizacdo baseou-se em escolher os pontos do trajeto de forma
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a minimizar o custo total da obra, considerando informacdes fisicas, naturais e
sécio-econdmicas das regifes afetadas. Estas informacdes estdo disponiveis

no sistema de informacdes geograficas.

3.3 “Map Labeling”

A distribuicdo da toponimia sobre um mapa, de modo que as informacdes
figuem legiveis e posicionadas proximas as respectivas entidades, € um
problema combinatério. Problemas combinatdrios podem ser resolvidos através

de um algoritmo genético.

CHRISTENSEN, MARKS e SHIEBER (1995) realizaram um estudo empirico
sobre algoritmos para disposicdo de rotulos em mapas. Compararam 0S
algoritmos de forca bruta, guloso, gradiente discreto descendente, de Hirsch,
de Zoraster e simulated annealing. Este Ultimo mostrou-se mais eficiente nos
testes realizados. Simulated annealing € um algoritmos heuristico estocastico

assim como os algoritmos genéticos.

ALMOS e DMIS (2001) implementaram um algoritmo genético para dispor
rétulos sobre mapas e obtiveram bons resultados com uma estratégia de
cromossomo com comprimento variavel. Este tipo de cromossomo possibilitou

bons resultados mesmo em regides com muitos rétulos.

YAMAMOTO e LORENA (2003) definiram um algoritmo genético construtivo
para o problema de rotular mapas. Em comparacdes realizadas com 10
diferentes algoritmos este proporcionou melhores resultados mostrando ser
adequado para o problema de rotular mapas. Entretanto o tempo
computacional para executa-lo é 3,5 vezes superior ao método de busca tabu,

gue proporciona resultados similares.

3.4 Plano de Uso de Solos

Problemas ambientais sdo decorrentes de decisdes ndo coordenadas sobre o
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uso de solos. Quando os tomadores de decisdo nao trabalham em conjunto

impactos ambientes significativos podem ocorrer.

BENNET, ARMSTRONG e WADE (1996) mostraram como um algoritmo
genético pode ser utilizado para construir um elo de ligacdo entre critérios de
decisdo e o espaco geografico, evoluindo-os mutuamente até atingir solucbes
aceitaveis para problemas ambientais complexos. Agentes inteligentes séo
utilizados para auxiliar os tomadores de decisdo a considerar varios critérios,
aprender com 0s sucessos e com 0s erros das solugcdes geradas. Este
conhecimento pode ser usado para auxiliar na avaliacdo de solucdes
alternativas e gerar solugdes melhores para problemas ambientais complexos.

MATTHEWS et al. (1999) e MATTHEWS et al. (2000) utilizaram algoritmos
genéticos para planejar o uso de solos. Consideraram este problema como um
problema de alocagdo espacial. No primeira trabalho otimizou-se o uso dos
solos com base num Unico critério, o econdémico. A evolugdo apresentada no
segundo trabalho diz respeito a multi-otimizacéo; neste trabalho além de se
considerar o critério econdmicos considerou-se também questdes como

continuidade das areas.

BJORNSSON e STRANGE (s. d.) aplicam um algoritmo genético para resolver
um problema ambiental que ocorre no oeste da Dinamarca: alagar lotes de
terras para atividades agricolas com o0 menor custo sem com iSso causar
desvios significativos no teor Fe*? na &gua, o que alteraria as condicdes do
habitat do salm&o. Os autores informam resultados adequados, ou seja,
conseguiu-se uma forma mais econdmica de alocar as regides alagaveis sem
com isso prejudicar o habitat dos peixes. Informam também que o algoritmo

implementado € computacionalmente caro.
3.5 Localizac&o de Facilidades

Os problemas de localizacdo de facilidades caracterizam-se por haver a

necessidade de distribuir um nimero minimo de facilidades de forma a atingir o
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maior numero possivel de beneficiarios

LORENA e NARCISO (2001) criaram um algoritmo genético construtivo para
resolver este problema na alocacdo de recursos no campo e na cidade. O
algoritmo desenvolvido é genérico, podendo ser aplicado a qualquer nimero de
facilidades e de usuérios e mostrou-se eficaz para resolver estes problemas,
tidos como NP-Hard. NARCISO e LORENA (2002) definiram alteracées no
operador de mutacdo do algoritmo genético construtivo, tornando-o ainda

melhor.

DI CHIARA et al. (2003) desenvolveram um framework baseado num sistema
de informacBes geogréaficas e num algoritmo genético para solucionar o
problema de otimizar a poténcia e a localizacdo de estacdes radio-base. A
avaliagdo do framework desenvolvido, aplicando-o em estudos de caso,
mostraram que o mesmo € eficiente e preciso. Relatam ainda que o mesmo

pode ser utilizado no planejamento de redes.

3.6 Processamento Digital de Imagens

Algumas das aplicacfes de algoritmos genéticos em processamento digital de

imagens sao a classificacdo, a segmentacao e o agrupamento.

ALIPPlI e CUCCHIARA (1992) prop6em utilizar um algoritmo genético para
particionar o espago, representado numa imagem digital. Encontrar a particdo
otima ou sub-6tima dos dados € um processo complexo, pois a problema é
naturalmente NP-completo. Os resultados s&o adequados e o0s autores
ressaltam que a escolha adequada dos operadores de cruzamento e de

mutacao sdo fundamentais para que se encontre a solucao global 6tima.

PERKINS et al. (2000) utilizam um algoritmo genético hibrido para realizar a
classificacdo por caracteristicas em imagens multi-espectrais. O algoritmo é
utilizado para encontrar as caracteristicas espaciais, espectrais ou espaco-
espectrais adequadas para o processo de classificagdo. O nimero de possiveis
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combinagbes destas caracteristicas € extremamente grande. Ressaltam os
autores que o algoritmo genético combinado com sistemas convencionais de
classificacdo apresenta desempenho superior a estes métodos quando usados

isoladamente.

ALIXANDRINI Jr. E CENTENO (2002) utilizam um algoritmo genético para
encontrar, por fatiamento, os limites inferiores e superiores em cada banda
espectral e nas bandas de textura. Neste caso a tarefa dos algoritmos
genéticos consiste em encontrar o conjunto de limiares mais adequados em
funcdo das amostras disponiveis. Um segundo algoritmo genético, em conjunto
com um classificador de minima distancia, foi utilizado para definir os centros
das classes no espaco das variaveis. Relatam os autores que os resultados
obtidos indicam que o primeiro algoritmo genético apresenta uma mais facil
convergéncia e que pode ser utilizada na classificacdo de imagens
multiespectrais com desempenho semelhante a outro classificador, mesmo

utilizando um numero menor de amostras.

3.7 Construcéao de Modelos de Interagéo Espacial

OPENSHAW e OPENSHAW (1997) demonstram como utilizar um algoritmo
genético para descobrir relacbes entre varidveis. Estas variaveis podem
representar fendbmenos naturais que variam no espaco. Perceber como estas
variaveis estdo relacionadas € um problema complexo pois matematicamente
existem muitas formas de combinar as diferentes varidveis. O algoritmo
genético neste caso € utilizado para encontrar quais os coeficientes, operacdes
aritméticas e transcendentes adequados para relacionar as variaveis, ou seja, 0
modelo matematico que relaciona causas e efeitos. Este algoritmo genético é

entdo chamado de criador de modelos.

FISCHER e LEUNG (1998) apresentam um algoritmo genético com capacidade
para maximizar funcdes complexas. Este algoritmo € utilizado para ajustar a

topologia de uma rede neural treinando-a e aumentando sua velocidade de
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convergéncia. Esta rede é, entdo, utilizada para modelar interacdo de dados

espaciais.
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CAPITULO 4 — UM ALGORITMO GENETICO PARA ROTEAMENTO DE
VEICULOS

Neste capitulo sera apresentado um algoritmo genético que foi implementado
para resolver o problema de roteamento de veiculos numa rede viaria. A cidade
escolhida foi Brasilia, pois sua rede viaria esta disponivel no banco de dados

“Distrito Federal” que acompanha o SPRING v4.0.

Serdo apresentados também os resultados obtidos com o respectivo algoritmo
comparando-os com o0s resultados obtidos via algoritmo do custo minimo,
implementado no SPRING v4.0.

Ao final do capitulo serdo tecidos alguns comentarios sobre as vantagens e
desvantagens do algoritmo genético implementado para o problema de

roteamento de veiculos.

4.1 O Algoritmo Genético Implementado

O algoritmo genético foi implementado usando a IDE Borland Delphi 6, em
linguagem Object Pascal. O sistema operacional utilizado foi o Microsoft
Windows 2000 Professional e a plataforma de hardware um Pentium 1V 2.4GHz

com 512 Mb de memdria principal.

O software permite realizar a importacdo de uma rede a partir do formato de
intercambio de dados geogréaficos ASCIl — SPRING, tipo network com
coordenadas planas. Esta rede pode entdo ser exportada para um formato
binario e acessada pelo software. O formato deste arquivo é apresentado na

figura 4.1.

Os dois primeiros registros do arquivo possuem interpretacao especial. Para o
primeiro registro, o campo ldLinha equivale ao numero de linhas existentes no
arquivo e os campos Xi e Yi equivalem as coordenadas do vértice minimo do

retangulo envolvente onde situa-se a rede. Estes mesmos campos do segundo
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registro equivalem as coordenadas do vértice maximo deste mesmo retangulo

envolvente.

Xi, Vi
Conpr

Senti do

I dLinha — Ninero inteiro em 32 bits que identifica uma |inha

Naneros reais em 32 bits correspondentes as coordenadas
(emmnm de umvértice de uma |inha

Ninmero real em 32 bits que corresponde ao conprinento da
l'i nha

Ninero inteiro em 8 bits que corresponde ao sentido da
via. 0 = via de méo dupla; 1 = via de nBio Unica sentido
inicio-fim 2 = via de nmAo Unica sentido fiminicio

FIGURA 4.1 — Formato do arquivo binario manipulado pelo software

A estrutura de dados adotada para reter a rede em memoéria é um grafo. Neste

grafo os nés adjacentes estdo retidos em listas dindmicas, o0 que torna a

estrutura mais compacta com relacdo as matrizes de adjacéncia.

A rota assinalada no grafo da figura 4.2 inicia-se no vértice 1, chamado de

vértice de saida, e passa pelos vértices 2, 6, 7, 8 e 9 que sdo chamados de

intermediarios. Os vértices intermediarios podem ser percorridos em qualquer

ordem. Tanto o Vvértice inicial quanto os intermediarios sdo definidos pelo

operador do sistema. Esta pode ser codificadacomo1l-2-5-6-5-7-5-—

9-10-38.

FIGURA 4.2 — Exemplo demonstrando a codificacéo utilizada pelo algoritmo

genético para representar uma rota

A populacao inicial é gerada aleatoriamente e o numero de elementos na

populacdo é definido pelo operador. Inicia-se sempre pelo vértice de saida;

entdo escolhe-se aleatoriamente um vizinho a ele conectado. Este processo
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repete-se até se ter uma rota constituida com tantos vértices quantos os

existentes na rede.

O mecanismo de avaliagcdo calcula entdo o comprimento de cada uma das
rotas aleatoriamente geradas. Um vértice € assinalado como vértice final se ele
€ 0 ultimo vértice intermediario a ser atingido na rota. Apdés o vértice final os

demais pontos da rota séo ignorados.

Para cada rota é entdo calculado seu fator de aptiddo, através da seguinte

formula:

(‘_)‘
§Compr| mento da rota g
3NVNAt

aptidao = (4.2)
onde NVNALt é igual o numero de vértices intermediarios ndo atingidos na rota.
Assim a funcéo aptiddo penaliza aquelas rotas que ndo passam por todos 0s
vértices intermediarios. Posteriormente a populacdo inicial é ordenada pelo

fator de aptidao de cada rota.

O processo de evolucdo pode ou néo utilizar o elitismo. Caso use elitismo até 5
elementos podem ser preservados; ou seja, sao copiados imediatamente para

a populacéo subsequente.

Os demais elementos sao gerados da seguinte forma: usando o método da
roleta seleciona-se um elemento da populacdo atual, ou seja, uma rota; para
cada vértice desta rota sorteia-se um numero aleatério; se este numero
sorteado for menor que a taxa de mutacdo entdo havera mutacdo a partir
desse vértice; caso contrario apenas copia-se o0 vértice para a hova rota. A taxa
de mutacdo é um parametro também definido pelo operador do sistema.

No caso de haver mutacdo concatena-se o segmento de rota anterior aquele
vértice selecionado para mutacdo com uma nova rota criada a partir deste

vértice. A concatenacdo resulta entdo numa nova rota.
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O processo de selecdo e mutacdo repete-se até que uma nova populacao

esteja disponivel.

7

Posteriormente esta nova populacdo é avaliada e ordenada pelo fator de
aptidao. Verifica-se, entdo, se um melhor rota foi gerada. Caso isso ndo ocorra
entdo contamos uma geracao estatica, ou seja, sem melhoria. Caso contrario
zeramos 0 contador de geracdes estaticas. O critério de parada é o contador

de gerac0Oes estaticas atingir um valor pré-definido pelo operador do sistema.

4.2 Resultados Obtidos

A figura 4.3 apresenta a interface do programa desenvolvido. No painel a
esquerda visualiza-se a rede em analise. No painel a direita configuram-se os
vértices inicial e intermediarios a serem atingidos na rota e os parametros

genéticos. Ainda no painel a direita podem ser visualizados os resultados

obtidos.
-E!Rmeamentn de Velculos =1 =]
Arquivo Scbra

Conliguragio oo Trato:

Sekcione: [Ibemedaies 7]
Saida 235

lmun“ﬁli“
35

Taua Mutagaa [2F |1
I Eltismo 1
|| N® d= Ger. Estélicas: |50

| Resutados:
Makhans: Robas [Distancia |

x
215576 66 m ﬂ:_l
3-1957EEEm

4- 19657666 m =]l Eeen
Flota Percomida:

775> 555=1078.19m =

5652 233 = BE56E m [
2325 232 = 95355 m Bl B

Jiim] = 194653.654, Y¥[m] = 8252090553

FIGURA 4.3 — Interface do programa desenvolvido
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Para testar o algoritmo genético implementado foram realizados 4 casos de
teste com a rede apresentada na figura 4.3. O primeiro e 0 segundo caso
consistiram em rotas com dois vértices apenas. O terceiro caso consistiu em
selecionar um conjunto de vértices intermediarios disperso, caracterizando uma
rede ampla. O quarto caso consistiu em selecionar um conjunto de vértices

intermediarios préoximos uns dos outros, caracterizando uma rede restrita.

Para cada um dos casos de teste o programa foi executado 15 vezes. Estas 15
execucOes do programa foram subdivididas em grupos de 5 onde variou-se 0

tamanho da populac¢éo inicial: 30, 60 e 100 individuos.

Os demais parametros genéticos foram assim fixados: taxa de mutacdo = 1%;
tamanho da elite = 1 individuo; nimero de geracdes estaticas = 200 geracdes.
Estes valores foram definidos a priori, com base no conhecimento prévio do

autor sobre algoritmos genéticos.

4.2.1 Caso 1 - Rede com dois vértices

Os resultados encontrados para o primeiro caso de teste sdo apresentados na

figura 4.4.

Caso 1 - Dois vértices na rota

30000

25000 — A

20000 W
/ W —
-— » - —a-30

@ * $ & d —a—60

—e-100
Otimo

15000

Distancia [m]

10000

5000

1 2 3 4 5
Repeticao

FIGURA 4.4 — Distancias 6timas encontradas para o primeiro caso de teste
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Analisando-se a figura 4.4 percebe-se que uma populagédo inicial com um
namero maior de individuos possibilita encontrar resultados melhores.
Entretanto isto ndo é uma regra rigida pois na quarta execucdo do programa o

melhor resultado foi encontrado com uma populacao de 60 individuos.

A figura 4.5 apresenta o tempo de convergéncia em cada execucao do

programa para o caso 1.

Caso 1 - Dois vértices narota
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)
©
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S
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8 w008 /\ /)‘
s -— \/
()
'_
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00:00,0

1 2 3 4 5
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FIGURA 4.5 — Tempo de convergéncia para o primeiro caso de teste

A figura 4.5 mostra que uma populacdo menor faz com que o programa
convirja em tempo menor para uma solucdo. Ja uma populacdo maior tende a
fazer com que o programa convirja em tempo maior. Ressalta-se que podem
ocorrer excecfes neste raciocinio, por exemplo na primeira e na quinta

execucoes do programa.

4.2.2 Caso 2 — Rede com dois vértices

Os resultados encontrados para o segundo caso de teste sdo apresentados na
figura 4.6 enquanto que o tempo de convergéncia para cada execucao do

programa é apresentado na figura 4.7.
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Caso 2 - Dois vértices narota
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FIGURA 4.6 — Distancias 6timas encontradas para o segundo caso de teste

Caso 2 - Dois vértices narota
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FIGURA 4.7 — Tempo de convergéncia para o segundo caso de teste

Os resultados obtidos no segundo caso de teste e sintetizados nas figuras 4.6
e 4.7 apresentam comportamento similar aos resultados obtidos no primeiro

caso de teste.
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4.2.3 Caso 3 — Rede ampla

Os resultados encontrados para o terceiro caso de teste sdo apresentados na

figura 4.8. O tempo de convergéncia é apresentado na figura 4.9.

Caso 3 - Rede ampla
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FIGURA 4.8 — Distancias 6timas encontradas para o terceiro caso de teste

Analisando-se a figura 4.8 percebe-se um comportamento aleatério do
programa. Em duas de cinco execuc¢des o melhor resultado foi obtido com

populagdes iniciais que ndo a maior.

Caso 3 - Rede ampla
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FIGURA 4.9 — Tempo de convergéncia para o terceiro caso de teste
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O comportamento do programa quanto ao tempo de convergéncia, neste
terceiro caso de teste, foi regular. Quanto maior o tamanho da populacao

inicial, maior o tempo de convergéncia do programa.

4.2.4 Caso 4 — Rede restrita

Os resultados encontrados para o quarto caso de teste sdo apresentados na

figura 4.10. O tempo de convergéncia é apresentado na figura 4.11.

Caso 4 - Rede restrita
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FIGURA 4.10 — Distancias 6timas encontradas para o quarto caso de teste

Caso 4 - Rede restrita

00:21,6
00:17,3 \

00:13,0 \
——30
-=60
/‘\ —— 100
00:08,6

~~
~

00:00,0

Tempo de convergéncia [s]

[N
N
w
IN
o

Repeticao

FIGURA 4.11 — Tempo de convergéncia para o quarto caso de teste
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Analisando-se a figura 4.10 percebe-se que uma populacdo inicial maior
possibilita encontrar melhores resultados. Particularmente este foi o caso de

teste que proporcionou solu¢des mais préximas da étima.

Quanto ao tempo de convergéncia este caso de teste manteve o mesmo
comportamento do terceiro caso de teste. Quanto maior a populacao inicial,

maior o tempo de convergéncia do programa.
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CAPITULO 5 — CONCLUSOES

A realizacdo deste trabalho permitiu explorar um aspecto da relacdo entre
algoritmos genéticos e geoprocessamento, no caso o problema de roteamento

de veiculos com percurso minimo.
Algumas das conclusdes obtidas neste estudo séo apresentadas a seguir:

algoritmos genéticos podem ser utilizados para encontrar solu¢cdes otimas
ou aproximadamente Otimas em problemas de roteamento de veiculos.

Além disso possibilita encontrar outras rotas sub-6timas alternativas;

o algoritmo genético, por ser heuristico, ndo da garantia de localizacao da
solucéo 6tima; quando for necessaria a solucdo 6tima deve-se utilizar um

método deterministico;

o algoritmo genético é melhor recomendado para problemas onde a solucao
Otima ndo pode ser obtida por um algoritmo deterministico em tempo

polinomial, por exemplo o problema do caixeiro viajante;

cada problema a ser resolvido exige do operador do sistema conhecimento
prévio, pois o bom funcionamento do algoritmo genético depende do ajuste
dos parametros genéticos e ndo encontrou-se um padréo que define estes

parametros;

uma comparacao empirica entre o programa implementado e o SPRING
mostrou que o algoritmo genético € mais lento que o método deterministico

implementado no SPRING.

Uma série de melhorias podem ser implementadas na tentativa de se obter
melhores resultados para o algoritmo genético implementado. Algumas
sugestdes de trabalhos futuros séo apresentadas a seguir:

modificar a estrutura de codificacdo das rotas visando possibilitar a
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aplicacao do operador de cruzamento;

modificar o algoritmo de modo a estabelecer qual sera o vértice final da

rota, ou entdo estabelecer que o vértice inicial seré igual ao vértice final;

vincular a estrutura da rede com a identificacdo dos objetos que a compde;
isto permitiria a insercdo de dados e a visualizacdo do resultados através do

nome das ruas e da numeracgao dos imoveis;

incorporar as restricbes de conversao aos veértices da rota, pois € comum
que segmentos de ruas conectados tenham restricbes quanto as

conversodes permitidas;

estudar mecanismos para tolerar e/ou corrigir pequenos erros de

digitalizacdo da malha viéria;

armazenar as rotas oOtimas ja encontradas, evitando repetir a busca para
rotas ja conhecidas, ou entdo utilizar uma rota “similar” como elemento da

populacao inicial numa nova busca;

implementar um mecanismo que permita direcionar a busca para uma sub-
regido do espaco de busca, possibilitando que a rota passe por locais de

interesse, mesmo que ali ndo existam pontos intermediarios;

testar o algoritmo implementado com outras redes para corrigir eventuais

erros que restaram.
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APENDICE A — CODIGO FONTE DO MODULO MAIN — AGROUTER

unit UMain;
interface
uses
W ndows, Messages, SysUtils, Variants,
Di al ogs, StdCrls, Menus, Math, ExtCrl
type
TLi nha = record
I dLi nha i nt eger;
X,
Y real ;
Senti do byt e;
end;
TLDi splay = array of TLi nha;
TRegLi nha = record
I dLi nha i nt eger;
X,
Yi,
Conpr real ;
Senti do byt e;
end;
TFi |l eLinha = file of TRegLinha;
TRegAresta = record
IdAresta, //1d da linha
I dvi, //1d do vértice inicial
| dVf //1d do vértice final
i nt eger;
Xi, //coordenada x inicial [n
Yi, //coordenada y inicial [m
Xf, //coordenada x final [n
Yf, //coordenada y final [n
Conpr //conmprinento da linha [n
: real;
Sentido //Sentido do segnento.
byt e;
end;
TArestas = array of TRegAresta;
TEl enLi sta = record
idVertice i nt eger;
Conpr real ;
end;

TPl dVertice = ~"TNolLi st a;

TNoLi sta = record

Vertice
Pr ox
end;

TEl enli st a;
TPl dVerti ce;

TPDesc = ~TDesc;

TDesc = record
Prim Ut

n
end;

TPl dVerti ce;
i nt eger;

TVertice = record

X Y real ;
Header TPDesc;
end;
TGafo = array of TVertice;
TBox = record

Cl asses, G aphics,
s, ConCtrls;

0 = Anbos os senti dos,
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Xi,
Yi,
Xf,
Yf
end;

TVetint = ar

real ;

ray of integer;

TIndFit = record

I nd

Fi mRot a

Conpr,

FitP
end;

TPopul acao =

TFrmVain = ¢
Export Dl g:

TVetInt;
i nt eger;

real ;

array of TIndFit;

| ass(TForm
TSaveDi al og;

OpenDl g: TOpenDi al og;

Mhu: TMain
MhuAr qui vo
MhuAbrir:

Menu;
. TMenul tem
TMenul tem

N1: TMenultem
MhuSair: TMenultem

MhuExport a
Mhul nport a
I nport Dl g:
Panel Rede:

r: TMenultem

r: TMenul tem
TOpenDi al og;
TPanel ;

Panel Par anetros: TPanel ;

MenoRede:

TMeno;

PBRede: TPai nt Box;

St Bar: TSt
GBPont os:

Label 1: TL
Label 3: TL
CBSel ecao:
Label 4: TL
Edt Sai da:

LBI nt er med
Bt nExcl ui r
G oupBox1:
Label 5: TL
Label 7: TL
Edt TanPop:
Edt TxMut :

G oupBox3:
Label 8: TL
LBDi st anci

at usBar ;
TG oupBox;
abel ;
abel ;
TConboBox;
abel ;
TEdi t;
i arios: TLi st Box;
. TButton;
TG oupBox;
abel ;
abel ;
TEdi t;
TEdi t;
TG oupBox;
abel ;
as: TLi st Box;

Bt nResul t ado: TButton;

Label 9: TL
Edt NGer Est

abel ;
: TEdit;

Bt nExecut ar: TButton;

MhuSobr e
Bt nPar ar :
LBRota: TL
Label 2: TL
Edt TanEl i t
CBElitisn
function
function
procedure
procedure
function
procedure

procedure
procedure

procedure
procedure
procedure

function
function

TMenul t em

TBut t on;

i st Box;

abel ;

e: TEdit;

: TCheckBox;

EhVi zi nho(var G TG afo; Pontol, Ponto2: integer): bool ean;

Ehl nt ernedi ari o(var Interned: TVetlInt; N nterned, Ponto: integer): bool ean;

El i m naVai Vol ta(var Rota: TIndFit; N nterned: integer; Interned: TVetlnt);

El i m naC cl os(var Rota: TIndFit; N nterned: integer; Interned: TVetlnt);

Pega_Di stancia(var G TGafo; i, j: integer): real;

Genetic_Al gorithn(var Pop: TPopul acao; Saida, N nternmed, TanPop, TanElite,

NGer Est: integer; TxMiut: real; Elitisno: boolean; Interned: TVetlnt);

Dr awar cador es(Sai da, N nternmed: Integer; var Interned: TVetlnt; B: TBox);

DrawSeg(var L: TLD splay; Saida, N nterned, NSeg, NPRota: integer; var Interned: TVetlnt;
B: TBox; var Rota: TIndFit);

DrawRot a(var L: TLDi spl ay; Saida, N nterned, NLinhas, NPRota: integer;

var Intermed: TVetlnt; B: TBox; var Rota: TIndFit);

DrawRede(var L: TLDi splay; Saida, N nterned, NLinhas: integer; var Interned: TVetlnt;

B: TBox);

Criar_LDAG var LDisp: TLDi splay; var Arest: TArestas; var G TG afo; var NArest: integer;
var NVert: integer; var NLin: integer; var B: TBox; Nome: string);

Ver _Edit_Real (Edt: TEdit; Mn, Max: real; Mens: string; var Ret: real): bool ean;

Ver _Edit_Integer(Edt: TEdit; Mn, Max: integer; Mens: string; var Ret: integer): bool ean;
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function Ver_ListBox_Vazia(LB: TListBox; Mens: string): bool ean;
function Ver_ Edit_Vazia(Edt: TEdit; Mens: string; var Ret: integer):

procedure NuAbrirCick(Sender: TObject);
procedure MwuSairdick(Sender: TObject);
procedure Mul nportardick(Sender: TObject);
procedure NMuExportarCick(Sender: TObject);
procedure FornCreat e(Sender: TObject);

procedur e PBRedePai nt (Sender: TObject);
procedur e PBRedeMouseMove(Sender: TCbject; Shift:
procedur e PBRedeMbuseUp(Sender: TObject; Button:
procedure BtnExcluirdick(Sender: TObject);
procedur e CBSel ecaoChange( Sender: TQhject);
procedure MuSobred ick(Sender: Toject);
procedure BtnExecutardick(Sender: TObject);
procedure BtnPararC ick(Sender: TObject);

TShiftState;, X VY:
TMouseButton; Shift:

procedure LBDi stanci asMbuseUp(Sender: TObject; Button: TMouseButton;

X, Y: Integer);
procedure BtnResul tadod i ck(Sender: TObject);
procedure CBElitismC ick(Sender: TObject);
procedure LBRotaC i ck(Sender: TObject);
private
{ Private declarations }

public
{ Public declarations }
end;
var
Fr mvai n . TFrmMvai n;
G . TG af o;
LDi spl ay : TLDi spl ay;
Ar est as . TArest as;
Popul acao . TPopul acao;
I nt er ned : TVetlInt;
NLi nhas, /1 Narrero de pontos de todas as |inhas.
NVerti ces, // Namero de vértices do grafo
NAr est as, // Namero de arestas do grafo
NI nt er ned, // Namero de vértices internediarios
Sai da ;. integer; /1 Vértice de saida
Fl ag . bool ean; //Sinaliza se o usuario abortou a busca.
Box . TBox; /| Coordenadas da area de interesse

//Retire os conentéarios a seguir para gerar |og
Ar gLog ;. Textfile;

i mpl ement ati on

uses Sobre;

{$R *.df n}
{

bool ean;

I nt eger);
TShiftState; X, VY:

Shift:

TShift State;

Usado para parar o AG

procedure ClearGafo(var G TG afo);
var
P,
Q . TPl dVertice;
i . integer;
begi n
for i :=0to (NVertices - 1) do begin
if (di].Header <> nil) then begin
P:=di].Header®. Prim
while (P
Q:= P
P := P* Prox;
di spose(Q;
end;

<> nil) do begin

di spose(di]. Header);
end;
end;

setlength(G 0);
end;

{

procedure InitL(var H TPDesc);

begi n
new( H) ;
HY. Prim:
H. Ut
H. n

end,

oo
2 3.

{
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procedure InsL(var H TPDesc; No : TEl enlista);
var

P, Q . TPl dVerti ce;
begin

new(P);

P~. Vertice := No;

P*.Prox := nil;

if (H.Prim
H. Prim:

end

el se begin
Q:=H. UL,

Q*. Prox := P,

end;

nil) then begin
P;

.Ut := P
inc(H\. n);
end;
{ }
function TFrmMVain. EhVi zi nho(var G TGrafo; Pontol, Ponto2: integer): bool ean;
var

Achou . bool ean;

P . TPl dVerti ce;
begin

Achou : = Fal se;

P := d Pontol]. Header”. Prim

while ((not achou) and (P <> nil)) do begin
if (P.Vertice.idVertice = Ponto2) then Achou := True;
P := P* Prox;

end;

EhVi zi nho : = Achou;
end;

{

function TFrmMai n. Ehl nternedi ari o(var Internmed: TVetlInt; N nterned, Ponto: integer): bool ean;
var

Achou : bool ean;

i . integer;
begi n

Achou : = Fal se;

i =0

//Verificando se o ponto da rota na posicédo (Ini + 1) é internediario
while ((not Achou) and (i < Ninterned)) do begin

if (Ponto = Interned[i]) then Achou := True;
inc(i);
end;
Ehl nternedi ari o : = Achou;
end;

{
procedure TFrmMVai n. El i mi naVai Vol ta(var Rota: TindFit; Nnternmed: integer; Intermed: TVetlnt);

var

I ni,
i ;. integer;
Acabou . bool ean;
begi n
/1 Aqui elimna os pontos do tipo |-- inGteis na rota
Acabou : = Fal se;
whil e (Not Acabou) do begin
Acabou : = True;

Ini := 0;
while (Ini <= (Rota.FinRota - 2)) do begin
//Se o ponto atual é igual aquele dois pontos a frente, entédo sédo iguais
if (Rota.Ind[Ini] = Rota.Ind[Ini + 2]) then begin
//Se ndo é internedi ario renove os pontos indteis da rota
if (not Ehlntermediario(lntermed, Nintermed, Rota.lnd[Ini + 1])) then begin

for i :=1ni to (Rota.FinRota - 2) do Rota.Ind[i] := Rota.Ind[i + 2];
dec(Rota. FinRota, 2);
Acabou : = Fal se;
end
else inc(lni);
end
else inc(lni);
end,

end;
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i =1
Rot a. Conpr : = O0;

r epeat
Rot a. Conpr := Rota.Conpr + Pega_Distancia(G Rota.Ind[i - 1], Rota.Ind[i]);
inc(i);
until (i > Rota.FinRota);
end;

{
procedure TFrmMVai n. Eli minaCiclos(var Rota: TIndFit; Ninternmed: integer; Intermed: TVetlnt);

var

Ini,
i,
i
k i nt eger;
Ehl nt er ned . bool ean;
begin
/1 Aqui elimna as quebras quadradas inateis
for i := 15 downto 1 do begin
Ini := 0;
while (Ini < (Rota.FinRota - i)) do begin
j 1= 1;
Ehl nterned : = Fal se;

while ((not Ehlnterned) and (j <= i)) do begin

Ehlnterned := Ehlnternediario(lnterned, Ninterned, Rota.Ind[Ini + j]);
inc(j);
end;

if ((not Ehlntermed) and (EhVizinho(G Rota.Ind[lni], Rota.Ind[Ini + i + 1]))) then begin

for k := (Ini + 1) to (Rota.FinRota - i) do Rota.Ind[k] := Rota.Ind[k + i];
dec(Rota. FinRota, i);

end
else inc(lni);
end;
end;
i =1
Rot a. Conpr : = O0;
repeat
Rot a. Conpr := Rota.Conpr + Pega_Distancia(G Rota.Ind[i - 1], Rota.Ind[i]);
inc(i);
until (i > Rota.FinRota);
end,
function TFrmMai n. Pega_Di stancia(var G TG afo; i, j: integer): real;
var
P . TPl dVertice;
begi n

P:=di].Header®. Prim
while (P*. Vertice.idVertice <> j) do P := P* Prox;
Pega_Di stancia := P*. Vertice. Conpr;
end,
{
procedure TFrmVai n. Genetic_Al gorithn(var Pop: TPopul acao; Saida, N nternmed, TanPop, TanElite,
NGerEst: integer; TxMiut: real; Elitisno: boolean; Intermed: TVetint);

var
St Ti e,
EndTi ne,
DecTi ne . TDat eTi ne;
Fi t Max,
Fi t MaxAt ,
SomaFit P © real;
NunGer Est ,
NGer ;. integer;
Str_DecTinme : string;
e e e L L LT C L TR TEPEE LI DERTRTEPERTIDEED }
function Pega_Vizinho(var G TG afo; j: integer): integer;
var
n,
i . integer;
P . TPl dVertice;
begi n
n := trunc(randon(dj].Header”.n));
P:=dj].Header®. Prim
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for i :=1tondo P := P  Prox;
Pega_Vi zinho := P*. Vertice.idVertice;

end;
______________________________________________________________________________________ }
function Sel ecao: integer;
var
Par cel a,
N_Al eatorio ;oreal;
i ;. integer;
begi n
Parcela : = 0;
i =-1;
N Al eatorio := random* SonaFitP;
r epeat
i =10 + 1
Parcela := Parcela + Pop[i].FitP;
until ((Parcela >= N Aleatorio) or (i = NVertices));
Sel ecao :=i;
end;
______________________________________________________________________________________ }

procedure Evol ui r_Popul acao;

var

i,

i

k,

m . integer;

NAl eat © real;

PopC,

NPop . TPopul acao;
begin

/1 Di mensi onando os vetores da nova popul acao
set | engt h(PopC, TanPop);
set | engt h( NPop, TanPop);

for i := 0 to (TamPop - 1) do begin
setlength(Popdi].lInd, NVertices + 1);
setl ength(NPop[i].Ind, NVertices + 1);
/| Copi ando a popul agdo para um vetor auxiliar
for j := 0 to NVertices do Pop(i].Ind[j] := Pop[i].Ind[j];
PopCi]. Conmpr := Pop[i]. Conpr;
Pop([i].FitP := Pop[i].Fith;
end;

/] Cal cul ando a sorma de todos os fitness
SomaFitP : = O;
for i :=0to (TanPop - 1) do SoneFitP := SomaFitP + Pop[i].FitPh;

i :=0;
if (Elitism) then begin
/] Copiando a elite
for j :=0to (TanElite - 1) do begin
for k := 0 to NVertices do NPop[j].Ind[k] := PopCj].Ind[Kk];
NPop([j ] . Conpr := Pop([j]. Conpr;
NPop[j].FitP := Pop(j].Fith;
inc(i);
end,
end;

//i indica a rota posterior a elite. Qu seja, a posicdo a partir da qual havera evol ucéo.
while (i <= (TanPop - 1)) do begin

m : = Sel ecao; //Sel ecionou a rota da popul acao atual

NPop[i].Ind[0] := Saida;

/] Comeca de 1 para ndo nutar o ponto de saida
for j := 1 to NVertices do begin
NAl eat : = random

if (NAleat < TxMut) then begin
//Para todos os pontos a partir do ponto sel ecionado (j) procura umvizinho para
//substitui-lo na rota. Substitui tanbém no vetor cépia, pois ainda pode iniciar uma
//mutacdo a partir de outra posicdo j nesta nesma rota
for k :=j to NVertices do begin
NPop[i].Ind[k] := Pega_Vizinho(G NPop[i].Ind[k - 1]);
PopC m . Ind[k] := NPop[i].!Ind[Kk];
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end;
end

else NPop[i].Ind[j] := Pop(nj.Ind[j]; //Se ndo nmutar copia o vértice da rota sel eci onada
end,

/1 Copi a novanente para a rota m(rota sel ecionada) do vetor coépia a rota original
/1 Se ndo copiar, esta rota estaria alterada devido a nutacéo realizada acina.

for k := 0 to NVertices do Popdnj.Ind[k] := Pop[i].Ind[K];

inc(i);

end,;

/| Copi ando a nova popul agcdo para a popul agdo atual

for i := 0 to (TamPop - 1) do begin
for j := 0 to NVertices do begin
Pop[i].Ind[j] := NPop[i].Ind[j];
end;

/] Zerando o conprinmento do vetor rota dos vetores auxiliares
setl ength(NPop[i].Ind, 0);
setl ength(Popdi].Ind, 0);

end;

/] Zerando o conprinmento dos vetores auxiliares

set | engt h(NPop, 0);

set | engt h(PopC, 0);

end;

procedure Quicksort (var P: TPopulacao; inic, fim integer);
procedure @sort (inic, fim: integer);
var
I,
j . integer;
k © real;
Tenp : TIndFit;

begin
k :
i
j

Pl[(inic + fim div 2].Fith;
inic;
fim

r epeat
while (P[i].FitP > k) do begin
=0+ 1
end;

while (k > P[j].FitP) do begin
=g
end,

if (i <=j) then begin
Temp := P[i];
PLI] :=Pljl:
P[j]1 := Tenp;
=0+ 1
i .

i - L
end;
until (i i);

if (inic <j) then
Qort(inic, j);
if (i <fim then
Gort (i, fim;

\%

end;
begi n
@ort (inic, fim;
end;

procedure Aval i ar_Popul acao;

var

i,

K,

m

NVaAt ,

NVNnAt ,

NVAt . integer;

Soma © real;

Vet Ver : array of bool ean;
begi n

NvaAt := Ninterned; //Ninmero de vértices a atingir
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setl engt h( Vet Ver, NVaAt);

for i := 0 to (TanPop - 1) do begin
for k := 0 to (NVaAt - 1) do VetVer[k] := Fal se;
k :=1;
Soma = 0;
r epeat

Soma := Sonma + Pega_Distancia(G Pop[i].Ind[k - 1], Pop[i].Ind[k]);

/Il Assinala no vetor de verificacdo que passou pelo vértice internediario
for m:=0to (Ninterned - 1) do begin

if (Pop[i].Ind[k] = Intermed[n]) then VetVer[n] := True;

end,

// Conta quantos vértices internediarios foram atingi dos

NVAL : = 0,

for m:= 0 to (NVaAt - 1) do if (VetVer[n]) then inc(NVAt);

inc(k);
//para quanto avaliou toda a rota ou quando atingiu todos os vértices internediarios
until ((k > NVertices) or (NVAt = NVaAt));

NVnAt := NvaAt - NVAt; //Calcula quantos pontos internedi arios na rota ndo foram ati ngi dos
Pop[i]. Conpr := Sonsg;

Pop[i].FitP := (1/ Sonm)/power (3, NVnAt); //Penalizacédo. Divisédo por 3*(# pontos nédo atingi dos)
Pop[i].FinRota := k - 1;

end;
end;
e T EEEEEEEEES }
procedure Popul acao_I nici al;
var
I,
j . integer;
begi n

/1 D mensi onando o vetor Popul acéo
set | engt h( Pop, TanPop);
for i := 0 to (TanPop - 1) do begin
setlength(Pop[i].lnd, NVertices + 1);
Pop[i].Ind[0] := Saida;
for j := 1 to NVertices do Pop[i].ind[j] := Pega_Vizinho(G Pop[i].ind[j - 1]);
end;
end,

begi n
//Retire os conentéarios a seguir para gerar |og
/Il Assi gnFil e(ArqLog, 'Log.txt');
[1{%i-}
/| Append( ArgLog) ;
11 {$i+}
/1if (ioresult <> 0) then rewite(ArqgLog);
//witeln (ArgLog, 'TamPop ="', TanPop:0, ' Tx Mut ="', TxMut:0:2, ' TamElite ="', TanElite,
1 " NGEst ="', NGerEst);

randonm ze;

TxMut := TxMut/100;

NGer := 0;

NumGer Est : = 0;

StTime : = Tine,;

/] Gerando a popul agdo i nici al
Popul acao_I nici al ;

Aval i ar _Popul acao;

Qui ckSort (Pop, 0, TanPop - 1);
Fit MaxAt := Pop[O0].FitP;

r epeat
i nc(NGer);
I nc(NuntGer Est ) ;
STBar . Si npl eText : = Fornat (' Geracao = % Geracdes semevolucao = %', [NGer, NunGerEst]);
Evol ui r _Popul acao;
Aval i ar _Popul acao;
Qui ckSort (Pop, 0, TanPop - 1);
FitMax := Pop[O].FitP;

if (FitMax > FitMaxAt) then begin
Fi t MaxAt := FitMx;
NunGer Est : = 0;

end;
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//Retire os conentéarios a seguir para gerar |og
//witeln(ArqLog, NGer:0, ';', FitMax:0:8, ';', Pop[0]. Conpr:O0:2);
Appl i cati on. ProcessMessages;

until ((NunGerEst = NGerEst) or (Flag));

if (not Flag) then begin
EndTi ne : = Ting;
DecTine := EndTine - StTineg;
Dat eTi neToString (Str_DecTi ne, 'hh:nn:ss:zzz', DecTine);

STBar. Si npl eText := Format (' Geragdo = % --- Geragdes semevolugdo = % ---- Tenpo decorrido
%',
[ NGer, NumGerEst, Str_DecTine]);
//Retire os conentéarios a seguir para gerar |og
//witeln(ArqLog, Format(' Geragdo = % --- CeragOes semevolucdo = % ---- Tenpo decorrido =
I [ NGer, NuntGerEst, Str_DecTine]));
end,
end,
{

procedure TFrmMVai n. Criar_LDAG(var LDisp: TLDi splay; var Arest: TArestas; var G TG afo;
var NArest: integer; var NVert: integer; var NLin: integer; var B: TBox; None: string);

var
Arq . TFil eLi nha;
Reg . TRegLi nha;
E : TEl enli st a;
I,
j . integer;
e R e e e LR TR TEPEE LI DEETRTEPRRTPDEED }
function Rotula_Vertices(NUtAresta: integer): integer;
var
i, j, k . integer;
begin
k := 0;
for i := 0 to NUtAresta do begin
//Rotular os vértices se eles ndo estiveremrotul ados - s&8o vértices ainda ndo anal i sados
if ((Arest[i].ldVi = -1) or (Arest[i].ldVf = -1)) then begin
if (Arest[i].ldVi = -1) then begin
Arest[i].ldVi :=k;
inc(k);
end;
if (Arest[i].ldVf = -1) then begin
Arest[i].ldVf :=k;
inc(k);
end;
end;
for j := (i +1) to NUtAresta do begin
if (Arest[j].1dVi = -1) then begin
if ((abs(Arest[i].Xi - Arest[j].Xi) <= 1) and
(abs(Arest[i].Yi - Arest[j].Yi) <= 1)) then begin
Arest[j].1dVi := Arest[i].ldVi
end;
if ((abs(Arest[i].Xf - Arest[j].Xi) <= 1) and
(abs(Arest[i].Yf - Arest[j].Yi) <= 1)) then begin
Arest[j].1dVi := Arest[i].|dVf;
end;
end;
if (Arest[j].l1dvf = -1) then begin
if ((abs(Arest[i].Xi - Arest[j].Xf) <= 1) and
(abs(Arest[i].Yi - Arest[j].Yf) <= 1)) then begin
Arest[j].1dVf := Arest[i].ldVi;
end;
if ((abs(Arest[i].Xf - Arest[j].Xf) <= 1) and
(abs(Arest[i].Yf - Arest[j].Yf) <= 1)) then begin
Arest[j].1dVf := Arest[i].|dVf;
end;
end;
end;
end;
Rotul a_Vertices := k;
end;
G e R e T P TP e P R P TP PP P T P L P LR PP PEPTLEPEEP LT PERPORPOR }
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assignfile(Arq, Nome);

reset (Arq);

read(Arqg, Reg);

//Cs dois prineiros registros contém Ninero de arestas e as coordenadas do Box
NArest := Reg.|dLi nha;

B.Xi := Reg.Xi;
B.Yi := Reg.Yi;
read(Arq, Reg);
B.Xf := Reg. Xi;
B.Yf := Reg.Yi;
i 1= 0;

j :=0;

read(A’rq, Reg) ;

whil e (not eof (Arq)) do begin
setlength(LDisp, j + 1);
/1 P6e na LDisplay o ponto inicial da linha comumid |ido do arquivo de entrada
LDi sp[j].!dLinha := Reg.|dLinha;
LDisp[j].X := Reg. Xi;
LDisp[j].Y := Reg.Yi;
LDisp[j].Sentido := Reg. Senti do;

inc(j);

setlength(Arest, i + 1);

//Esse prineiro ponto da linha é o vértice inicial de uma aresta
Arest[i].ldVi := -1,

Arest[i].ldvf := -1,

Arest[i].ldAresta := Reg. |dLinha;

Arest[i].Xi := Reg.Xi;

Arest[i].Yi := Reg.Yi;

Arest[i].Sentido := Reg. Senti do;
Arest[i].Conpr := Reg. Conpr;
read(Arg, Reg);

while (Arest[i].ldAresta = Reg.|dLinha) do begin
setlength(LDisp, j + 1);
/1 Adi ci ona na LD splay todos os pontos desta nmesma |inha como nesno Id do ponto inicial
LDi sp[j].!dLinha := Reg.|dLinha;
LDisp[j].X := Reg. Xi;
LDisp[j].Y := Reg.Yi;
LDi sp[j].Sentido := Reg. Senti do;
inc(j);
//lnsere o proxino ponto da linha conp vértice final da aresta. Repete véarias vezes até

inserir,
//de fato, o dltino ponto (vértice final da aresta)
Arest[i].Xf := Reg. Xi;
Arest[i].Yf := Reg.Yi;
if (not eof (Arg)) then read(Arq, Reg)
el se inc(Reg. | dLi nha);
end;
inc(i);
end;
NLi nhas :=j;
NVert := Rotula_Vertices(NArest - 1); //Colocar umld Unico para cada vértice do grafo

setlength(G Nvert); //Di nmensiona o vetor como nunmero de vértices do grafo

//Criacdo do Grafo da Rede

for i :=0to (NVert - 1) do begin
InitL(di].Header);
di].X :=0;
end;
for i :=0to (NArest - 1) do begin
if (JArest[i].ldVi].X = 0) then begin //Se Vi da aresta ndo esta na lista, insere-o
JArest[i].ldVi].X := Arest[i].X;
JArest[i].ldVi].Y := Arest[i].Yi;
end,

if (JArest[i].ldvf].X

JArest[i].ldvf]. X :
G Arest[i].ldVf].Y :
end;

0) then begin //Se Vf da aresta ndo estéd na lista, insere-o
Arest[i]. Xf;
Arest[i].Yf;

if (Arest[i].Sentido = 0) then begin //Se sentido & duplo
E.ldVertice := Arest[i].|dVf;
E. Conpr := Arest[i]. Conpr;
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InsL(d Arest[i].idVi].Header, E); //Insere nalista do Vi o Vf
E.ldVertice := Arest[i].ldVi;
E. Conpr := Arest[i]. Conpr;
InsL(d Arest[i].ldVf].Header, E); //Insere na lista do Vf o Vi
end
el se begin
if (Arest[i].Sentido = 1) then begin //Se sentido é inicio-fim
E.ldVertice := Arest[i].|dVf;
E. Conpr := Arest[i]. Conpr;
InsL(d Arest[i].ldVi].Header, E); //Insere na lista do Vi o Vf apenas
end
el se begin //Sendo o sentido é fiminicio
E.ldVertice := Arest[i].ldVi;
E. Conpr := Arest[i]. Conpr;
InsL(d Arest[i].ldVf].Header, E); //Insere na lista do Vf o Vi apenas

end;
end;

end;
end;
{ }
procedure TFrmvai n. Dr awiver cador es(Sai da, N nternmed: |Integer; var Internmed: TVetlnt; B: TBox);
var

I,

I nter . integer;

Xc,

Yc :oword;
begi n

i = 0;

PBRede. Canvas. Pen. Col or := cl Bl ack;

PBRede. Canvas. Pen. Wdth := 1;

while (i < N nterned) do begin
Inter := strtoint(LBlInternediarios.|tens.Strings[i]);
Xc :=round((FlInter].X - B.Xi)/(B.Xf - B.Xi) * PBRede. Wdth);
Yc : = PBRede. Height - round((glInter].Y - B.Yi)/(B.Yf - B.Yi) * PBRede. Hei ght);
PBRede. Canvas. Brush. Col or : = cl Yel | ow,
PBRede. Canvas. El | i pse(Xc - 3, Yc - 3, Xc + 3, Yc + 3);
inc(i);
end,

if (Saida <> -1) then begin
Xc :=round((d Saida]. X - B.Xi)/(B. Xf - B.Xi) * PBRede. Wdth);
Yc : = PBRede. Height - round(( Saida].Y - B.Yi)/(B.Yf - B.Yi) * PBRede. Hei ght);
PBRede. Canvas. Brush. Col or := cl Ling;
PBRede. Canvas. El l i pse(Xc - 3, Yc - 3, Xc + 3, Yc + 3);
end,
end,

{

procedure TFrmVai n. DrawSeg(var L: TLDi splay; Saida, N nternmed, NSeg, NPRota: integer;
var Intermed: TVetlnt; B: TBox; var Rota: TIndFit);

var
Xc,
Yc ;. word;
K,
Np1,
Np2,
NAr e . integer;
Achou : bool ean;
begin
PBRede. Canvas. Pen. Col or := cl Red;
PBRede. Canvas. Pen. Wdth : = 2;

Npl : = Rota.lnd[ NSeg];

Np2 := Rota.lnd[NSeg + 1];

k := 0;

Achou : = Fal se;

whi l e k < NArestas) and (not Achou)) do begin

((

if (((Arestas[k].ldVi
((Arestas[k].ldVvi
el se inc(k);

end,

Npl) and (Arestas[Kk].|dVf
Np2) and (Arestas[k].!|dVf

Np2)) or
Npl))) then Achou := True

NAre := Arestas[k].|dAresta;

k :=0;

while (NAre <> L[K].IdLinha) do inc(k);

Xc :=round((L[k].X - B.Xi)/(B.Xf - B.Xi) * PBRede. Wdth);

Yc : = PBRede. Height - round((L[k].Y - B.Yi)/(B.Yf - B.Yi) * PBRede. Hei ght);
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PBRede. Canvas. MoveTo( Xc, Yc);
inc(k);

while (NAre = L[K].IdLinha) do begin

Xc :=round((L[k].X - B.Xi)/(B.Xf - B.X)
Yc : = PBRede. Hei ght - round((L[k].Y - B.Yi)/(B.Yf -

PBRede. Canvas. Li neTo(Xc, Yc);
inc (k);
end,

PBRede. Canvas. Pen. Wdth := 1;
PBRede. Canvas. Pen. Col or := cl Bl ack;

* PBRede. W dt h) ;

B.Yi) * PBRede. Hei ght);

Dr awivar cador es( Sai da, N nterned, |nterned, Box);
end;
{ }
procedure TFrmVai n. DrawRot a(var L: TLDi splay; Saida, N nternmed, NLinhas, NPRota: integer;
var Intermed: TVetlnt; B: TBox; var Rota: TIndFit);
var
Xc,
Yc : word;
i
k,
Np1,
Np2,
NAr e ;. integer;
Achou . bool ean;
begi n
PBRedePai nt (ni l);
PBRede. Canvas. Pen. Col or : = cl Bl ue;
PBRede. Canvas. Pen. Wdth : = 2;
Npl := Rota.lnd[0];
for j := 1 to NPRota do begin
Np2 := Rota.Ind[j];
k 1= 0;
Achou : = Fal se;
while ((k < NArestas) and (not Achou)) do begin
if (((Arestas[k].ldVi = Npl) and (Arestas[k].ldVf = Np2)) or
((Arestas[k].l1dVi = Np2) and (Arestas[k].ldVf = Npl))) then Achou := True
el se inc(k);
end;
NAre := Arestas[k].|dAresta;
k 1= 0;
while (NAre <> L[K].IdLinha) do inc(k);
Xc :=round((L[Kk].X - B.Xi)/(B.Xf - B.Xi) * PBRede. Wdth);
Yc : = PBRede. Height - round((L[Kk].Y - B.Yi)/(B.Yf - B.Yi) * PBRede. Hei ght);
PBRede. Canvas. MoveTo( Xc, Yc);
inc(k);
while (NAre = L[K].IdLinha) do begin
Xc :=round((L[k].X - B.Xi)/(B.Xf - B.Xi) * PBRede. Wdth);
Yc : = PBRede. Height - round((L[k].Y - B.Yi)/(B.Yf - B.Yi) * PBRede. Hei ght);
PBRede. Canvas. Li neTo(Xc, Yc);
inc (k);
end;
Npl := Np2;
end;
Dr awivar cador es( Sai da, N nterned, |nterned, Box);
end;
{
procedure TFrmvai n. DrawRede(var L: TLDi splay; Saida, N ntermed, NLinhas: integer; var |nterned:

TVetInt;

B: TBox);

var

Xc,

Yc : word;

I,

NL . integer;
begi n

PBRede. Canvas. Pen. Col or : = cl Wite;

PBRede. Canvas. Pen. Styl e : = psSolid;
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PBRede. Canvas. Pen. Wdth : = 1;

PBRede. Canvas. Brush. Col or := cl Wite;

PBRede. Canvas. Brush. Styl e : = bsSoli d;

PBRede. Canvas. Rect angl e(0, 0, PBRede. Wdth, PBRede. Hei ght);
PBRede. Canvas. Pen. Col or := cl Bl ack;

i .= 0;

while (i < NLinhas) do begin

i

NL := L[i].!ldLinha;

Xc :=round((L[i].X - B.Xi)/(B.Xf - B.Xi) * PBRede. Wdth);

Yc : = PBRede. Height - round((L[i].Y - B.Yi)/(B.Yf - B.Yi) * PBRede. Hei ght);

PBRede. Canvas. MoveTo( Xc, Yc);
inc(i);

while (NL = L[i].IdLinha) do begin
Xc :=round((L[i].X - B.Xi)/(B.Xf - B.Xi) * PBRede. Wdth);
Yc : = PBRede. Height - round((L[i].Y - B.Yi)/(B.Yf - B.Yi) * PBRede. Hei ght);
PBRede. Canvas. Li neTo( Xc, Yc);
inc (i);
end;
end,

Dr awivar cador es( Sai da, NI nterned, |nterned, Box);

end;
{ }
procedure TFrmvai n. MuAbrirdick(Sender: TObject);
begi n
OpenDl g. Fil eName := '*.net';

if (OpenD g.execute) then begin
MhuExport ar. Enabl ed : = Fal se;
MenoRede. d ear ;
CearGafo(Q;
set Lengt h(LDi spl ay, 0);
set Lengt h(Arestas, 0);
Criar_LDAG LD splay, Arestas, G NArestas, NVertices, NLinhas, Box, OpenD g.FileNane);
MenoRede. Vi si bl e : = Fal se;
Panel Rede. Vi si bl e : = True;
Panel Paranetros. Visible : = True;
Edt Sai da. Text :="'";
LBl nt er nedi ari os. d ear;
LBDi st anci as. d ear;
LBRot a. C ear;
Bt nResul t ado. Enabl ed : = Fal se;
Saida := -1;
NI nterned : = O;
setlength(lnterned, 0);
PBRedePai nt (nil);
end;
end;
{ }
procedure TFrmVai n. MuSai rC i ck(Sender: TObject);
begi n
Fr mvai n. Cl ose;
Fr m\Vai n. Rel ease;
Appl i cati on. Ter m nat €;
end;
{ }
procedure TFrmvai n. Mhul nportard i ck(Sender: TObj ect);
begi n
InportDig. FileNane := '*.spr';

if (InportDi g.Execute) then begin
Panel Rede. Vi si bl e : = Fal se;
Panel Par anetros. Vi si bl e : = Fal se;
MenoRede. Vi si bl e : = True;
MenoRede. O ear;
MhuExportar. Enabl ed : = True;
MenoRede. Li nes. LoadFronFi | e(| nport DI g. Fi | eNang) ;
end;
end;
{ }
procedure TFrmVai n. MnuExportarC i ck(Sender: TObject);
var
S,
canpo : string;
i, j, k . integer;
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Arg
Reg
Box

begi n
Exp

if

TFi | eLi nha;

TRegLi nha;

TBox;
ortDig.FileName := '*.net';
(ExportD g. Execute) then begin
Screen. Cursor : = crHourd ass;

i =0

as.si gnfile (Arq, ExportD g.Fil eNane);
rewite (Arq);
s := MenoRede. Li nes[0];

/1 Procurando token NETWORK

while ((i < MenoRede. Lines. Count) and (s <> 'NETWORK')) do begin
inc(i);
s := MenoRede. Lines[i];

end;

if (s = "NETWORK' ) then begin
/] Procurando token BOX
while ((i < MenoRede. Lines. Count) and (copy(s, 1, 3) <> 'BOX')) do begin
inc (i);
s := MenoRede. Lines[i];
end;

if (copy(s, 1, 3) = 'BOX') then begin
delete(s, 1, 3);
jo= 1

/] Separando os limtes do BOX
while (s <> '') do begin

while (not(s[j] in['0.."9", "."])) do delete(s, 1, 1);

k := pos(',', s);

if (j <4) then begin //Ndo h& virgula apés altino limte do box
canpo : = copy(s, 1, k - 1); //Por isso controla-se o linmte coma variavel
delete (s, 1, k);

end

el se begin
canpo : = s;
s ="'

end;

case j of
1 : Box.Xi := strtofloat(canpo);
2 : Box.Yi := strtofloat(canpo);
3 : Box.Xf := strtofl oat(canpo);
4 : Box.Yf := strtofloat(canpo);

end;

inc(j);

end;

if (j > 4) then begin
inc(i);
s := MenoRede. Lines[i];

/1 Procurando token UNITS

while ((i < MenoRede. Lines. Count) and (copy(s, 1, 5) <> "UNITS')) do begin

inc(i);
s := MenoRede. Lines[i];
end;

if (copy(s, 1, 5) = "UNITS') then begin
s := copy (s, length(s)-5, 6);

//Verificando se a uni dade das di nensGes é o netro
if (s =" 'Metros') then begin

inc(i);

s : = MenoRede. Lines[i];

/1 Procurando token | NFO END

while ((i < MenpRede. Lines.Count) and (s <> 'INFOEND )) do begin

inc(i);
s : = MenoRede. Lines[i];
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[mbOK],

0)

end;

if (s ="'"INFOEND ) then begin
inc(i);
s := MenoRede. Lines[i];
i :=0;

//Prinmeiro registro --> IdLinha = No. Arestas; Xi = Box.Xi; Yi = Box.Yi
Reg. I dLi nha := 0;

Reg. Xi := Box. Xi;

Reg.Yi := Box.Yi;

Reg. Conpr := 0;

Reg. Sentido := 0;

wite(Arq, Reg);

/1 Segundo registro --> Xi = Box. Xf; Yi = Box.Yf
Reg. Xi := Box. Xf;

Reg. Yi := Box. Yf;

wite(Arq, Reg);

while ((i < MenoRede. Lines.Count) and (s <> "END )) do begin

Reg. I dLinha := j;

Reg. Sentido := 0;

Reg. Conpr = 0,

k := pos(' ', s); [/lVerificando onde inicia-se o conprinmento da |linha
delete(s, 1, k + 2); //Sabe-se que é depois de 3 espagos em branco

k := pos(' ', s); //Local i zando o espaco ao final do conprinento

canpo := copy(s, 1, k - 1); //Separando o val or do conprinento da |inha

if (canmpo[1l] = "'-') then Reg.Sentido := 2
el se Reg. Conpr := strtofloat(canpo);

delete(s, 1, k - 1);

while (s[1] ="' ') do delete(s, 1, 1);
k := pos(' ', s);

canpo : = copy(s, 1, k - 1);

1
=

if (canpo[1l] = '-') then Reg.Sentido :
el se Reg. Conpr := strtofl oat(canpo);

inc(i);
s : = MenoRede. Lines[i];

while ((i < MenpRede. Lines.Count) and (s <> "END )) do begin

k := pos(' ', s); //Xi termina no prineiro espagco em branco
canpo := copy(s, 1, k - 1); //Recortando Xi

Reg. Xi := strtofl oat(canpo); /| Copi ando Xi

delete(s, 1, k); // Buscando Yi

while (s[1] ="' ') do delete(s, 1, 1); //Recortando Yi

Reg.Yi := strtofloat(s); /| Copi ando i

Reg. Il dLinha := j;

inc(i);

s := MenoRede. Lines[i];
wite(Arq, Reg);
end;

inc(i);
s : = MenoRede. Lines[i];
inc(j);
end,

//Edita prineiro registro para inserir o nunero de arestas da rede.

seek(Arqg, 0);

Read( Arq, Reg);

Reg. I dLinha : = j;

seek(Arq, 0);

wite(Arq, Reg);

Cl oseFil e(Arq);

Screen. Cursor := crDefault;

if (s ="END) then MessageD g(' Arquivo exportado com sucesso.', ntlnformation,

el se MessageD g(' Sinbol o "END' ndo encontrado.', mtError, [mbOK], 0);

end
el se MessageD g(' Sinbol o "END' ndo encontrado.', ntError, [nbOK], 0);

el se MessageD g(' As di mensfes das vias ndo estdo em Metros.', mtError, [mbOK], 0);

el se MessageD g(' Sinmbolo "UNI TS" nédo encontrado.', ntError, [nbOK], 0);
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el se MessageD g('Limtes do BOX inconpletos.', mError, [nmbOK], 0);
end
el se MessageD g(' Sinbol o "BOX' ndo encontrado.', mtError, [mbOK], 0);
end
el se MessageD g(' Si nmbol o "NETWORK" nao encontrado.', mError, [nbOK], 0);
end;
MhuExport ar. Enabl ed : = Fal se;
Screen. Cursor := crDefault;
end;
{ }
procedure TFrmVai n. For nCr eat e( Sender: TObj ect);
begin
{Setando as configuracdes do W ndows}
CurrencyString = 'R$';
Cur r encyFor mat = 2;
NegCur r For mat =
ThousandSeparator : = -
Deci mal Separ at or = -
CurrencyDeci mal s =
Dat eSepar at or = ;
Shor t Dat eFor nat = 'dd/ ml yyyy';
LongDat eFor mat = 'dd/ m yyyy hh: nmss';
Ti meSepar at or ="',
Ti meAMSt ri ng = "AM;
Ti mePMSt ri ng ="'PM;
Short Ti meFor mat = "hh:mi ;
LongTi neFor mat = "hh:mmi ;
{Este conando i npede que al teragfes on-the-fly na configuracgéo
do W ndows sej am percebi das pel a aplicacédo Del phi}
Appl i cati on. Updat eFor mat Setti ngs : = Fal se;
MenoRede. Align := aldient;
NLi nhas := 0O;
NVertices := 0;
NArestas := O;
end;
{ }
procedure TFrmVai n. PBRedePai nt (Sender: TObj ect);
begi n
Dr awRede( LDi spl ay, Saida, N nterned, NLinhas, |nterned, Box);
end;
{ }
procedure TFrmVai n. PBRedeMouseMove( Sender: TObject; Shift: TShiftState; X
Y: Integer);
begin
StBar. Sinpl eText := Format (' X[n] = % 3f', [((X PBRede. Wdth)*(Box. Xf-Box. Xi)+Box.Xi)]) + ',
Format (' Y[m] = % 3f', [((PBRede. Hei ght-Y)/PBRede. Hei ght) *( Box. Yf -
Box. Yi ) +Box. Yi ]);
end;
{ }
procedure TFrmVai n. PBRedeMouseUp( Sender: TObject; Button: TMouseButton; Shift: TShiftState;
X, Y: Integer);
var
Xc,
Yc,
i,
j . integer;
Achou bool ean;
begi n
Achou : = Fal se;

i .= 0;

while ((not Achou) and (i
Xc :=round(((di].X -
Yc : = PBRede. Height - round(((di].Y -

el se inc(i);
end;

if (Achou) then begin
case (CBSel ecao. | temnl ndex) of
0: begin //Ponto de saida
Saida :=i;

Edt Sai da. Text := inttostr(Saida);

end,
1: begin //Ponto internediario

< NVertices)) do begin
Box. Xi )/ (Box. Xf - Box.Xi)) * PBRede. Wdth);
Box. Yi )/ (Box. Yf -

if ((abs(X - Xc) <= 4) and (abs(Y - Yc) <= 4)) then Achou

Box. Yi ) ) * PBRede. Hei ght) ;
:= True
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Achou : = Fal se;
i 0

if (i <> Saida) then begin

while ((not Achou) and (j < LBInternediarios.Count)) do begin
if (i =strtoint(LBInternediarios.|ltens[j])) then Achou := True
else inc(j);

end;
if (not achou) then begin
LBl nt ernedi ari os. | tens. Add(inttostr(i));

LBI nt er nedi ari os. Sel ect ed[ LBI nt er nedi ari os. Count - 1] := True;
end;
end;
end;
end;
end;
NI nterned : = LBInternediarios. Count;
setlength(lIntermed, N ntermed);
for i :=0to (Nntermed - 1) do Interned[i] := strtoint(LBlnternediarios.ltens.Strings[i]);
PBRedePai nt (ni l);
end;
{ }
procedure TFrmVai n. Bt nExcl ui rC i ck(Sender: TObject);
var
i ;. integer;
begin
LBI nt er nedi ari os. Del et eSel ect ed;
NI nterned : = LBI nternediarios. Count;
setlength(lIntermed, N ntermed);
for i :=0to (Ninternmed - 1) do Interned[i] := strtoint(LBInternediarios.ltens.Strings[i]);
PBRedePai nt (ni l);
end;
{ }
procedure TFr mvai n. CBSel ecaoChange( Sender: TObj ect);
begi n
case (CBSel ecao. | tem ndex) of
0: begin
Edt Sai da. Col or : = cl W ndow,
LBl nt er nedi ari os. Col or := cllnactiveCaptionText;
end;
1: begin
Edt Sai da. Col or : = clInactiveCaptionText;
LBI nt er nedi ari os. Col or : = cl W ndow,
end;
end;
end;
{ }
procedure TFrmVai n. MnuSobreC i ck(Sender: TObject);
begi n
Fr nSobr e. Showivbdal ;
end;

{ }
function TFrmMvain. Ver _Edit_Real (Edt: TEdit; Mn, Max: real; Mens: string; var Ret: real): bool ean;
begin
Ver Edit_Real := Fal se;
try
Ret := strtofloat (Edt. Text);

if ((Ret < Mn) or (Ret > Max)) then begin
MessageDl g(Mens, ntError, [nbOK], 0);
Edt . Set Focus;
end
el se begin
Ver _Edit_Real := True;
end;
except
MessageDl g(Mens, mtError, [nmbOK], 0);
Edt . Set Focus;
end;
end;

function TFrmMvain. Ver _Edit_Integer(Edt: TEdit; Mn, Max: integer; Mens: string; var Ret: integer):
bool ean;
begi n
Ver _Edit_I nteger := Fal se;
try
Ret := strtoint(Edt. Text);
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if ((Ret < Mn) or (Ret > Max)) then begin
MessageDl g(Mens, ntError, [nbOK], 0);
Edt . Set Focus;
end
el se begin
Ver _Edit_Integer := True;
end,
except
MessageDl g(Mens, ntError, [nbOK], 0);
Edt . Set Focus;
end,
end,

{
function TFrmMain. Ver _Li st Box_Vazi a(LB: TLi st Box; Mens: string): bool ean;
begi n
if (LB.Count = 0) then begin
MessageDl g(Mens, mtError, [nmbOK], 0);

Ver _Li st Box_Vazi a : = Fal se;
LB. Set Focus;
end
el se Ver_ListBox_Vazia := True;
end;
{

function TFrmVai n. Ver _Edit_Vazia(Edt: TEdit; Mens: string; var Ret: integer): bool ean;
begin
if (Edt.Text = '') then begin
MessageDl g(Mens, ntError, [nbOK], 0);
Ver _Edit_Vazia : = Fal se;
Edt . Set Focus;
end
el se begin
Ret := strtoint(Edt. Text);
Ver _Edit_Vazia := True;

end;
end;
{
procedure TFrmvai n. Bt nExecut ard i ck( Sender: TObj ect);
var
TanPop,
TanElite,
NGer Est ,
i ;. integer;
Tx Mt : real;
{ ______________________________________________________________________________________

procedure Quicksort (var P: TPopulacao; inic, fim integer);
procedure Qsort (inic, fim: integer);

var
i,
j . integer;
k : real;
Tenp : TIndFit;
begin
k :=P[(inic + fin) div 2]. Conpr;
i = inic;
jor=fim
r epeat
while (P[i].Conpr < k) do begin
=0+ 1
end;
while (k < P[j].Conpr) do begin
[ R
end;
if (i <=j) then begin
Temp := P[i];
PLi] = Pjl;
P[j] := Tenp;
i =i+ 1
I I
end;
until (i >j);

if (inic <j) then

60



Qort(inic, j);
if (i <fim then

Gort (i, fim;
end;
begi n
ort (inic, fim;
end;
(= = }
begi n

TanElite := O;
if (Ver_Edit_Vazi a(Edt Sai da, ' Sel eci one um ponto de Saida.', Saida) and
Ver _Li st Box_Vazi a(LBI nt ernedi ari os, 'Escol ha pel o nenos um ponto internediario."') and
Ver _Edi t _| nt eger (Edt TanPop, 5, 1000, 'Digite umvalor inteiro entre 5 e 1000.', TanPop) and
Ver _Edit_Real (Edt TxMut, O, 5, 'Digite umvalor real entre 0 e 5.', TxMut) and
Ver Edit_Integer(EdtTanElite, 1, 5, 'Digite umvalor inteiro entre 1 e 5.', TanElite) and
Ver _Edit _|I nteger (Edt NGer Est, 1, 2000, 'Digite umvalor inteiro entre 1 e 2000.', NGerEst)) then
begi n

set | engt h( Popul acao, 0);

Bt nPar ar . Enabl ed : = True;

LBDi st anci as. d ear;

LBRot a. C ear;

Bt nResul t ado. Enabl ed : = Fal se;

Fl ag : = Fal se;

Genetic_Al gorithn{Popul acao, Saida, N nterned, TanPop, TanElite, NGerEst, TxMit,
CBEl i ti sno. Checked, |nterned);

if (not Flag) then begin
/1 Reordena as 5 nel hores rotas pela distancia percorrida
Qui cksort (Popul acao, 0, 4);
//Elimna vértices inprodutivos 5 nel hores rotas
for i := 0 to 4 do begin
El i m naG cl os(Popul acao[i], N nterned, |Interned);
El i m naVai Vol t a(Popul acao[i], N nterned, |nterned);
El i m naGi cl os(Popul acao[i], N nterned, |nterned);
El i m naVai Vol t a( Popul acao[i], N nterned, |nterned);
end;

//Retire os conentéarios a seguir para gerar |og

//witeln(ArqLog, 'FIM;', Populacao[O].FitP:0:8, ';', Popul acao[0]. Conpr:O0:2);
/1 d oseFil e(ArqgLog);

/I Exi be as 5 nel hores rotas encontradas

for i :=0to 4 do
LBDi stancias.ltens. Strings[i] := format('% - %2f nm, [i + 1, Popul acao[i]. Conpr]);
end;
Bt nPar ar . Enabl ed : = Fal se;
end;
end;
{ }
procedure TFrmvai n. Bt nParar d i ck(Sender: TObject);
begi n
Flag : = True;
end;
{

}
procedure TFrmVai n. LBDi st anci asMbuseUp(Sender: TObject; Button: TMouseButton; Shift: TShiftState;
X, Y: Integer);

begi n
if (LBDistancias.ltem ndex <> -1) then BtnResultado. Enabl ed : = True
el se BtnResul t ado. Enabl ed : = Fal se;
end;
{ }
procedure TFrmvai n. Bt nResul t adoC i ck( Sender: Toj ect);
var
NPRot a,
j . integer;
Di st ;oreal;
begi n
NPRot a : = LBDi stanci as. | tem ndex;
LBRot a. O ear;

if (NPRota <> - 1) then begin
Dr awRot a( LDi spl ay, Saida, N nterned, NLinhas, Popul acao[ NPRot a]. Fi nRota, |nterned,
Box, Popul acao[ NPRot a]);

for j := 1 to Popul acao[ NPRota] . Fi nrRota do begin
Di st := Pega_Di stanci a(G Popul acao[ NPRota].Ind[j - 1], Popul acao[NPRota].Ind[j]);
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LBRota.ltens. Add(Format (' % --> % = % 2f m, [Popul acao[NPRota].Ind[j - 1],
Popul acao[ NPRot a] . Ind[j], Dist]));
end;
end;
end;
{ }
procedure TFrmVai n. CBEliti smbCl i ck(Sender: TObject);
begin
if (CBElitisnp. Checked) then begin
Edt TanEl i te. Col or : = cl W ndow,
Edt TanEl i t e. Enabl ed : = True;
end
el se begin
Edt TanEl i t e. Enabl ed : = Fal se;
Edt TanEl i te. Col or : = cl|nactiveCaptionText;

end;
end;
{ }
procedure TFrmVai n. LBRot aCl i ck(Sender: TObject);
var
NPRot a,
NSeg . integer;
begi n

NPRot a : = LBDi stanci as. | tem ndex;
NSeg : = LBRota.lten ndex;

if (NPRota <> -1) then begin
Dr awRot a( LDi spl ay, Saida, N nterned, NLinhas, Popul acao[ NPRot a]. Fi nRota, |nterned, Box,
Popul acao[ NPRot a] ) ;
Dr awSeg( LDi spl ay, Saida, N nterned, NSeg, Popul acao[ NPRota].Fi nRota, |nterned, Box,
Popul acao[ NPRot a] ) ;
end;
end,

{ }

end.
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