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RESUMO

Este trabalho apresenta algumas técnicas paraugésolde problemas relacionados a
otimizacdo utilizando algoritmos exatos como (Breaod-Bound) e heuristicas como
Algoritmos Genéticos, e Vizinho Mais Proximo, senmaldAlgoritmo Genético o foco do
estudo. O problema se resume em dado um conjuntotde obter a melhor rota, com o
menor tempo possivel de processamento, visandonizani 0s custos e otimizar os resultados
alcancados.

Palavras-chave Otimizacdo, Algoritmos Genéticos, Branch-and-Bbum Vizinho Mais
Proximo.
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1 INTRODUCAO

Servigos do setor publico, como por exemplo, vam&dle ruas, coleta de lixo,
roteamento de carteiros, inspecao de linhas de afpiecidade ou gas, sdo realizados a partir
de uma grande utilizacdo de recursos humanos, gigtp para a execucdo dessas tarefas, €
necessario haver a caminhada ao longo do trecdbaltiedo.

Os pontos a serem visitados podem ser modeladogéatde um grafo, onde os
pontos sao vértices, e o trajeto de um verticeti @omo arestas destes veértices.

A otimizacé&o do trajeto a ser percorrido e a divieén rotas dos trechos a serem
atendidos, deve ser realizada respeitando as ds/egstricoes existentes, como velocidade de
deslocamento, distancia maxima percorrida, niménirm e maximo de unidades atendidas,
cobertura de todas as unidades, entre outras.

Uma maneira de se resolver este tipo de problerfataéda seguinte maneira: A
rota que se tem que percorrer para inspecao daslide agua por um leiturista, é feita pelo
funcionério mais experiente do setor, ou sejata&dracada de acordo com a experiéncia de
um funcionario.

Este tipo de problema se encaixa dentro de umartene classe de problemas

dentro da area de pesquisa de otimizacdo comhmagdpela sua importancia tem recebido



especial atencdo pelos pesquisadores da areaerxisirias solucbes propostas na literatura
para a resolucao desse tipo de problema, com@ostaios genéticos.

Os algoritmos genéticos surgem como uma metahiearstvém sendo aplicados
nos mais diversos problemas de otimizagao, comamitacao de facilidades e roteamento de
veiculos . Esse tipo de algoritmo evolutivo destegela sua simplicidade de operagéo e

implementacéo, aliada ao baixo tempo gasto na ¢idethe uma solucdo para o problema.

1.10BJETIVO

Diante destes problemas de otimizagéo, este tralsahrestringe a resolver um
problema que envolve a procura de um melhor caminhoseja, dado um ponto inicial
deve-se percorrer todos os pontos subsequentegjusenenhum ponto deixe de ser visitado,
e retorne a ponto de partida. O resultado da ileseoa conter a melhor solucao.

Conforme demonstrado na Figura 1, pode-se veriftgaal o caminho a ser
percorrido pelo leiturista, sendo que o mesmo, @devazer a escolha entre continuar no

mesmo passeio ou atravessar a rua, ao final dargerdevera retornar ao ponto inicial.

Figura 1 - Exemplo de um percurso:
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2 OTIMIZACAO

Otimizar € melhorar o que ja existe, projetar ocmoom mais eficiéncia e menor
custo.[1]

A otimizacao visa determinar a melhor configuragéqrojeto sem ter que testar
todas as possibilidades envolvidas.[1]

Problemas de otimizacdo séo caracterizados poactés em que se deseja
maximizar ou minimizar uma fun¢cdo numérica de \&Nariaveis, num contexto em que
podem existir restricdes. Tanto as fungbes acimacimeadas como as restricbes dependem
dos valores assumidos pelas variaveis de projetoragp do procedimento de otimizacao.
Pode-se aplicar otimizacdo em varias areas, comaxymmplo, no projeto de sistemas ou
componentes, planejamento e andlise de operaciddemas de otimizacdo de estruturas,
otimizagdo de forma, controle de sistemas dinamicos

Os problemas de otimizac&o séo baseados em trésspgmincipais: a modelagem
do problema, a funcao objetivo que se deseja maamaiu minimizar e o espaco de solucdes
associado. Pode-se imaginar um problema de otidozegmo uma caixa preta canbotdes,
onde cada botdo é um parametro do problema, e aitla gue € o valor da funcéo objetivo,
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indicando se um determinado conjunto de paramedrd®m ou ndo para resolver este
problema.[1]

A otimizacdo tem como vantagens diminuir o tempalicgilo ao projeto,
possibilitar o tratamento simultdneo de uma gramantidade de variaveis e restricbes de
dificil visualizacdo grafica e/ou tabular, possihil a obtencdo de algo melhor, obtencdo de
solucdes néo tradicionais, menor custo.[1]

Como limitagcfes, tem-se 0 aumento do tempo comjamaicquando se aumenta
0 numero de variaveis de projeto, pode-se surgicdas descontinuas que apresentam lenta
convergéncia, funcbes com presenca de muitos ménilbcais onde o minimo global
raramente é obtido. [1]

Assim, os estudos de métodos heuristicos, com bascimica controlada por
critérios probabilisticos, reaparecem como uma efotendéncia nos Uultimos anos,
principalmente devido ao avanco dos recursos camnjautais, pois um fator limitante destes
meétodos é a necessidade de um numero elevado ldecaga da funcéo objetivo (Schwefel e
Taylor, 1994). Os algoritmos genéticos sdo mecarssde busca baseada nos processos de
selecdo natural da luta pela vida e da genéticpaprilacbes. Trata-se de um meétodo
pseudoaleatorio, portanto pode-se dizer que € utodméum procedimento de exploracdo
inteligente, no espaco de parametros codificadpsdBRAGA,98).[1]

O surgimento dos algoritmos genéticos deu-se plba wie 1950 quando varios
bidlogos usavam técnicas computacionais para alap@w de sistemas bioldgicos. Entre
1960 e 1970, na Universidade de Michigan, sobecéo de John Holland (1975), iniciou-se
0 estudo de algoritmos genéticos como os conhecti@mente. David Goldberg (1989)
apresentou a solucdo de complexos problemas datearige usando algoritmos genéticos, o

gue ajudou o método a se tornar popular entre siguEadores. [1]

2.1 PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

Considere-se um grafo em que os veértices represenidades e as arestas

representam estradas de uma dada regido (a cealdaessta associada uma distancia entre as
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cidades). O problema é calcular o ciclo de menstadcia total que, tendo inicio e fim na
cidade “x”, passe em todas as cidades uma unici2yez

Este problema, € designado por problema do caixeiagante {ravelling
salesman problejnimplica calcular no grafo um ciclo de Hamiltoa eéncargo total minimo.
O tempo necessario para resolucdo deste probleseecexponencialmente com o numero de
vértices do grafo. S6 o método de enumeracéao (idagio de todos os caminhos possiveis)
garante o calculo da solucdo 6tima do problema,talasétodo € impraticavel. Veja-se um
computador for capaz de processar cerca de 100@(nlmas por segundo, necessitara
aproximadamente de 18 segundos para calcular ugurger 6timo num grafo com 10
vértices, 50 dias para um grafo com 15 vérticemds para um grafo de 16 vértices e 19300
anos para um grafo com 20 vértices. E a enormidasdtes tempos que tornou este problema
um dos mais famosos e néo resolvidos problemasmattms. [2]

O problema a ser estudado, como descrito no capdnkerior, pode ser
considerado uma adaptacao do problema do caixi@fante, ou seja, existe uma necessidade
gue um veértice qualquer possa ser visitado maisytevez, para que o caminho de volta seja

0 menor possivel.[2]

2.2 ALGORITMO DE DIJKSTRA

O algoritmo de Dijkstra € o mais famoso dos algooé para calculo de caminho
de custo minimo entre vértices de um grafo e, Atiga;, 0 mais empregado. Escolhido um
vértice como raiz da busca, este algoritmo caloutasto minimo deste vértice para todos os
demais vértices do grafo. O algoritmo pode ser ausadbre grafos orientados (digrafos), ou
nao, e admite que todas as arestas possuem pesasegdtivos (nulo € possivel). Esta
restricdo € perfeitamente possivel no contexto etkes de transportes, onde as arestas
representam normalmente distancias ou tempos méldiopercurso; poderdo existir, no
entanto, aplicacoes onde as arestas apresentas) nEgdivos, nestes casos o algoritmo néo

funcionara corretamente.[4]
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* FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO

Assumiremos um conjunto, nomeado PERM, que contdécraimente apenas o
vértice fonte (raiz da busca) A qualquer momento PERM contém todos os vérfiega 0s
guais ja foram determinados os menores caminhowlasgpenas vértices em PERM a patrtir
des. Para cada vértice fora de PERM matém-se a menor distancia dist[z3 d& usando
caminhos onde o Unico vértice que ndo estd em P&#A2. E necessario também armazenar
0 vértice adjacente (precedente) meste caminho em pathf4]

Para fazer com que PERM cresca, ou seja, devedaido em PERM o vértice,
entre todos os que ainda ndo pertencem a PERMnoemor distancia dist. Acrescentamos
entdo este vértice - nomeado de current - a PERMcaculando as distancias (dist) para
todos os vértices adjacentes a ele que nao es&jaPERM, pois pode haver um caminho
menor a partir des, passando por current, do que aquele que haves a® current ser
agregado a PERM. Se houver um caminho mais cueige-ge atualizar patfj[de forma a

indicar que current é o vértice adjacenepelo novo caminho minimo.[4]

2.3 ALGORITMOS EXATOS

Os métodos exatos para o problema de roteamerdazem resultados eficientes
em termos de tempo computacional quando aplicadoolalemas pequenos (maximo 30

vertices).

S&o algoritmos em gque sempre se consegue uma@datigé para o problema a

ser resolvido.

2.3.1 FORCA BRUTA

A técnica deforca bruta procede a exploracdo do espaco (ou conjunto de
solugcbes) como a pesquisa em uma arvore que rafaese decisbes possiveis, e tem como
folhas todas as solucdes. Esta arvore ndo exsitmrfiente, mas € gerada em tempo de
execucdo. Para obter a solugcdo oOtima deste proplamae necessario percorrer todos os
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caminhos possiveis e encontrar qual deles poss@mr custo. A opcao tomada é a de usar
busca em profundidade (BFS) cdracktracking para encontrar todos os caminhos. No pior

caso, se tem a exploracdo exponencial completahets/er uma solucéo ela sera encontrada

2.3.2 BRANCH-AND-BOUND

Segundo (BOAVENTURA,1996), os algoritmos exatos $@abitualmente da
classe “Branch-and-bound” (ramifica e limita). Br&e de buscas em arvores, caracterizadas
pelo particionamento do conjunto de solucbes por antério dado. Em seguida se
determinam limites para os valores das solugOesad@ subconjunto e se opta, a cada
iteracdo, pelo conjunto que ofereceu o menor limferior até o0 momento.

No algoritmo exato de (YANESSE, 1997) enumera-sedam em que cada tipo
de item é completado. Na arvore de busca do métadia, né ramificado representa um tipo
de item que foi completado.[3]

Dado um problema compadrdes en itens diferentes, exemplifica-se o esquema
de enumeracéao do algoritmo da seguinte forma:

Do no inicial se ramificam om possiveis tipos de itens completados por um
determinado sequénciamento de padrbes. Ramifica{saitir do primeiro item completado,
os demais itens que ndo foram completados aindasim aucessivamente até que todas as
possibilidades sejam analisadas.No pior caso oritign € exponencialcf. (YANESSE,
1997).[3]

Em cada n6 ramificadbidentifica-se um conjunto dos itens aber&ms (nUmero
de pilhas abertas) e um conjunto dos itens ainstzabados (ndo completad&si

Para percorrer a arvore de busca é utilizado utéricriguloso que escolhe o
menor Soi para a proxima verificacdo no nivel mais elevadoerte. Com isso obtém-se,
rapidamente, uma solucéo para o problema. Essgésoserve como uma solucgéo inicial para
a “poda” dos demais nés ainda ndo pesquisados. &cujo Soi € maior ou igual que a
solucéo obtida n&o precisa ser pesquisado, psepéssui uma solu¢cdo melhor.

Uma desvantagem desse método é que, no pior calss, &s configuracdes sao
consultadas, o que faz com que o algoritmo tenin@Exidade exponencial no pior caso,
tornando impraticvel para conjuntos de caractesfstgrandes. Por essas razfes existem 0s



15

métodos sub-6timos, 0s quais ndo garantem que jantorde caracteristicas obtido seja o
melhor possivel, mas séo eficientes em termosnpdele execucédo, pois eles ndo consultam

todas as possibilidades para determinar a(s) suldes).[3]

2.4 HEURISTICAS

As heuristicas foram consideradas durante muitgp@emodelos cognitivos por
exceléncia, elas constituem-se como regras basealasxperiéncia e no planejamento
substituindo as anteriores baseadas na procuraitalgma que chega as solucdes corretas
depois de ter combinado o problema com todas ag&@s possiveis.

Os meétodos heuristicos procuram um grau tdo gragndeto possivel de uma
acado a uma situacao. Assim ela engloba estratggsedimentos, métodos de aproximacéao
tentativa/erro, sempre na procura da melhor formeacliegar a um determinado fim. Os
processos heuristicos exigem muitas vezes menggote&me 0S processos algoritmicos,
aproximam-se mais da forma como o ser humano iaei@chega as decisdes acertadamente

e garantem solucdes eficientes.

2.4.1 VIZINHO MAIS PROXIMO

Vizinho mais préximo (VMP), € uma heuristica, quergorre o0s veértices,
comparando com 0s seus vizinhos, qual dele est& prakimo, até completar todo o

caminho. No capitulo seguinte serd demonstradargplamentacéao.

2.4.2 ALGORITMO GENETICO

Os algoritmos genéticos (AG’s) sdo procedimentobubca que tém sido usados
na solucdo dos mais variados problemas de diferedtaminios, como programacao
automatica, ecologia, pesquisa operacional e &ARCIA, 2000). Para (REBELLO e
HUMACHRE, 2000), os AG’s sao métodos robustos, mpaem ser utilizados para resolver
problemas em pesquisa numérica, otimizacao de ésnedaprendizagem de maquina, entre
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outras aplicacdes. Eles tém sido apontados como t@praca promissora para resolver
problemas combinatoriais. Apesar de ndo garantotmalidade, sua grande vantagem esta
no melhor desempenho ou performance computaciafél de ser um procedimento de
relativa simplicidade. Segundo (GARCIA, 2000), mamnente todos os problemas NP-
completos (complexidade exponencial) tém uma vedsisolucdo heuristica que usa esse
tipo de algoritmo.

De acordo com(GARCIA, 2000), os AG's foram desevidolk por John Holland
e seu grupo de pesquisas, mas a teoria sobretalgsrgjenéticos so foi formalizada em 1975
com o aparecimento do livro Adaptation in Natunadl artificial systems de John Holland.
Posteriormente (GOLDBARG, 2000) aperfeicoou a sléiesenvolvidas por Holland.

Os AG's sdo métodos de busca e otimizacdo baseadgsrincipios de selecao
natural e reproducdo genética. Eles empregam uoegso adaptativo e paralelo de busca de
solucdes em problemas complexos e se enquadramlasse cde métodos heuristicos
inteligentes ou Metaheuristicas (REBELLO e HUMACHRHBOO).

2.4.2.1 Principios basicos

O algoritmo genético inicia 0 processo de otimipagdartir de um conjunto de
configuracdes (populacéo inicial) que pode serdabtileatoriamente ou usando algoritmos
heuristicos construtivos simples e rapidos (ROMER@ALLEGO, 2000).

Em cada iteracdo € obtido um novo conjunto de gardicoes (nova populagcéao) a
partir da populacdo corrente usando os operadersgldcao, crossover e mutacdo. Em cada
nova iteracdo sao encontradas configuracbes deomeilalidade e, eventualmente, nesse
processo iterativo pode ser encontrada a solucé@ofigaracdo) otima global. Segundo
(ROMERO e GALLEGO, 2000), um algoritmo genético lima uma busca usando um
conjunto de solucgdes (configuragdes) e atravésndeprocesso iterativo sdo encontradas
novas configuragbes candidatas. Ainda, de acordo (®OMERO e GALLEGO, 2000)o
numero de configuracdes visitadas nesse procesdousta deve ser um numero muito
reduzido de configuracfes do espaco de configusag@®ve existir uma estratégia adequada

para visitar as configuracdes mais atrativas.
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Os principios basicos de um AG, segundo (GOLDBARGOQO) , pode ser

resumido através do seguinte pseudocodigo:

Algoritmo Genético

Inicio

Gerar uma populacao inicial

Avaliar a fitness dos individuos da populagéo
Repetir
Inicio
Selecionar um conjunto de pais na populagéo
Cruzar os pais de modo que se reproduzam
Avaliar a fitness dos filhos gerados
Substituir os filhos julgados inadequados
Fim
Até quando critério de parada seja atendido

Fim
2.4.2.2 Elementos do Algoritmo Genético

Independente da sofisticagdo de um AG, cinco coentes que sao basicos em
qualquer implementacéo de AG (IGNACIO, 2000):

1. Representacado das solucfes do problema em tdemmwemossomos.
2. Modo de criar a configuracao da populacéo inicial

3. Uma funcéo de avaliagao ( aptidao ) que permdar@ar os cromossomos, de

acordo com a funcéo objetivo.

4. Operadores genéticos que permitam alterar a cEig§m dos novos

cromossomos gerados pelos pais, durante a repmduca
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5. Valores dos parametros que o AG usa (tamanhmplala;&do; probabilidades
associadas com a aplicacdo dos operadores genétictEsio de selecdo, critério de

sobrevivéncia dos cromossomos; taxa de mutacdérios de parada; etc.)

A escolha de muitos destes componentes € um pooeesgirico e depende da
experiéncia e do sentimento implementador (REBEELQUMACHRE,2000).

2.4.2.3 Codificacao das solucdes do problema em teysnde cromossomos

Na terminologia dos AG’s um cromossomo represemtandividuo na populacao
(i.e. uma configuracdo ou solucgéo), definido nomeaite como um vetor de componentes
(GOLDBARG, 2000) . Cada cromossomo apresenta ogirdeg elementos: genes, alelo,
I6cus e fitness (Figura 2). Os genes (G) represes componentes do cromossomo (i.e.
uma variavel do problema). Os alelos descrevemossiyeis estados de um atributo do
individuo (i.e. os possiveis valores de uma valiae® problema). Em problemas com
variaveis binérias tem-se G E {0,1}. Finalmente)dsis representam a N-ésima posi¢cdo do
atributo no cromossomo (i.e. a posicdo da compernemtvetor dos componentes). A Fitness
€ a medida da aptiddo do individuo (cromossomo)midbmente associada ao valor da

funcao objetivo para uma dada solugéo.

Figura 2 - Exemplo da estrutura de um cromossomo:

G G_'| Fitness
2 —

1 3 N

A representacdo desses cromossomos é apontadaegelesialistas como &m
fator determinante no sucesso do AG. A forma déficaddo mais difundida € a codificagéo
binaria. Nesta codificacdo, cada cromossomo é septado por uma sequéncia inteira de bits
(Figura 4).

Figura 3 - Esquema de codificacdo binaria de um croossomo:

1 0 0 1 1 0 1 0
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Segundo (MITCHELL,1996), a maior difusdo dessa foma}do pode ser
atribuida a fatores histéricos. Os trabalhos oaiginde Holland e seus colaboradores
concentravam-se nessa forma de codificacdo e aags de AG tenderam a seguir essa
idéia, uma vez que muitos fundamentos do métodoocdbnossover, mutacdo e outros
parametros do algoritmo séo baseados nessa cgéiic&egundo o mesmo autor, apesar dos
fundamentos basicos do AG poderem ser estendiasop#tias formas de codificacdes, nem

sempre apresentam boas performances, e as vezésn@otarefa muito facil.

Entretanto, em muitas situagcbes a codificacdo iainé&r inadequada para
representar a solugdo do problema, como na repagsen de pesos em redes neurais,
sequéncias de proteinas, rotas de veiculos etanBmroutras formas de codificacdo devem
ser utilizadas, para tais propoésitos, como a amtifio alfabética e a codificacédo real. Na
codificagdo alfabética, os alelos s&o representgums uma seqiéncia de caracteres
alfabéticos, enquanto na codificacdo real, taitogledo representados por sequéncias de

nameros reais.
Figura 4 - Esquema da codificacao real e alfabétiade um cromossomo:

Codificacéo alfabética

A C A T U C A U

Codificacao real

4 8 05 | 7 1 3 4 8

Segundo (MITCHELL,1996), a melhor codificacdo defgeernmuito mais do
problema e os detalhes utilizados no AG, e ndodmhuma forma eficiente de prever qual
codificagdo é mais adequada. Portanto, a experap@nté a melhor forma para comparar o
mecanismo de codificacdo mais adequado.
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2.4.2.4 Populacao inicial

O algoritmo genético inicia o processo de otimipagdartir de um conjunto de
configuracdes (populacao inicial). A populacéo e@ mfere-se a um conjunto de individuos
ou um conjunto de soluc¢des do problema (GOLDBARM@02 . Em relacdo a populagéo
existem dois aspectos que devem ser especific@dtzsnanho da populacdo N e a forma em
gue € determinada a populacao inicial. O tamanhpogalacdo deve ser escolhido levando
em conta o tamanho do problema e os outros pam@sngnéticos, como a taxa de Crossover
e a taxa de mutacédo (ROMERO e GALLEGO, 2000).

A forma de gerar uma populagédo inicial pode setafele duas maneiras
diferentes: de forma aleatéria ou utilizando heigds (IGNACIO, 2000). Ao se utilizar uma
heuristica como populacdo inicial, pode-se aprendaito sobre as caracteristicas do
problema e, sobretudo, da evolugéo deste tipo dalaghdo pode-se obter uma configuracdo
satisfatoria para o problema de otimizacdo (IGNACIQ0O0).

Durante o processo evolutivo, esta populacdo éaalaalA proxima geracao sera
uma evolucdo da anterior e, para que isto ocolsamais aptos deverdo possuir maior
probabilidade de serem selecionados para dar origaova geracdo, que devera ser melhor
gue a que lhe deu origem. Uma geracao mais agmhbeente significa uma melhora no valor
da funcdo objetivo. Em cada “passo evolutivo” camnth@ como geracdo; decodifica-se um
individuo e avalia-se sua capacidade “reprodutiv@’partir de entdo, cria-se uma nova
populacao, por processos de selecéo e posterimdicrento” de cromossomos da populacao
anterior (GARCIA, 2000).

2.4.2.5 Selecéo

ApoOs decidir sobre a codificacdo a ser adotadgexacdo da populacao inicial ter
sido efetuada para o algoritmo genético, a dedgs@ointe refere-se a forma de executar a
selecdo, isto é, como escolher os individuos “pais”populacdo que gerard 0S novos

descendentes ou “filhos” para préxima geracao.

Uma funcdo de aptidao (fitness) é utilizada parantificar a qualidade genética
dos Cromossomos-pais, e geralmente correspondengidude custo em problemas de
otimizacdo combinatoria (IGNACIO, 2000). De acomon (IGNACIO, 2000), esta fungéo
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7

de aptiddo também é utilizada para decidir se uomessomo gerado, através de um
crossover, substitui ou ndo um cromossomo reprodu® proposito de escolher
Cromossomos-pais para o cruzamento € incrememteobabilidade de reproduzir elementos
da populagédo que tenham bons valores na funcatvabje&/m individuo com um valor de
aptidao alto possui uma maior probabilidade derdmnt com um ou mais filhos na préxima
geracao.

Segundo (MITCHELL,1996), selecdo muito forte redaz diversidade da
populacdo necessaria para sua evolucdo, ocorrenbdanaada “convergéncia prematura” do
algoritmo, por outro lado, selecdo muito fraca Itesé em evolucdo muito lenta da
populacao, o que significa uma convergéncia leatalgoritmo.

De acordo com (GARCIA, 2000), no processo de otwgdp quando se
implementa o algoritmo genético, a selecdo é aaatsgis critica, pois é a que consome mais
tempo com célculos da fungéo de aptiddo e prolabiéi de sobrevivéncia de cada individuo.
Desta forma, quanto maior o numero de individucgpmtempo sera gasto no processo de
selecdo, e consequentemente, a velocidade de géne&a do algoritmo genético esta
relacionada diretamente como tamanho da populaZ@A&RCIA, 2000). Ainda, segundo o
mesmo autor, grande parte do custo computacionalgibwitmo esta concentrada na fase de
selecéo.

Diversos esquemas de selecdo tém sido propostiweratura de AG. Isso € ainda
uma questao aberta para AG’s, sendo que a exper€ns ensaios sdo ainda a melhor forma
para selecionar um dado método (MITCHELL,1996).

2.4.2.6 Método de selecao

Segundo (JOHNSON), citado por (MITCHELL,1996), otou® de selecdo
proporcional € um dos muitos métodos de selecadayca o AG a reter alguns dos melhores
individuos em cada geracao. Tais individuos podeser perdidos se eles forem submetidos
a crossover ou mutacdo. Muitos pesquisadores argameque método de selecédo pode

melhorar significativamente a performance do atgwigenético (MITCHELL,1996).
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» Selecéao proporcional

Na selecdo proporcional, cada individuo i possuiaumxpectativa de
sobrevivéncia Fassociada ao seu valor de aptidao, geralmentepadada

e=fl. Zfi

i=1
Em que fi é a funcdo objetivo avaliada no individuo

Uma vez que fi deve ser sempre positiva, se a tunbgetivo for negativa para

algum problema especifico, o0 que pode ocorrer niomnerae, se constréi um operadgr: f
- f' seja sempre positiva. A funcéice denominada funcdo de aptidao.

A operacédo de reproducdo ou selecdo é um procesgoe se copia individuo de
acordo com seus valores de aptiddo dados uma futgéiivof. O operador de selecdo pode
ser implementado de diversas maneiras, sendo evadal a mais facil a que € denominada
“roleta russa”, conforme mostrado por(GARCIA, 2000)

O método da roleta pode ser implementado da seguifgirma
(MITCHELL,1996): cada individuo € assinalado nuroketa com uma fatia proporcional ao
seu fitness. A roleta é girada N vezes, onde Nnéroero de individuos da populacdo. Em
cada giro, o individuo sobre a marca da roletalecismado para estar no grupo dos pais da
proxima geracao.

Ao se utlizar a selecdo proporcional, deve-seaevét existéncia de “super
individuo” no inicio do processo, proporcionado pPoOromossomos que possuem
probabilidades de sobrevivéncia é muito maior doe ga média da populacdo
(MITCHELL,1996). A existéncia desses individuosnélasejavel, uma vez que eles podem
convergir para uma solucdo logo no inicio do pregegssa situacdo recebe o nome de

“convergéncia prematura”.
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(GARCIA, 2000) propbe uma forma de evitar esse lprob utilizando a

transformacao linear de F dada por:
F(f) =f =& +b, que deve satisfazer as seguintes condi¢des:
i) O valor médio dé” deve ser igual ao valor médio fle

i) O maior valor def’ deve ser no maximo um multiplo pré-estabelecido d
média dd.

» Selecao por escalonamento

A selecdo por escalonamento utiliza a funcédo “sigwelling” para calcular a
expectativa de sobrevivéncia dos individuos.

Segundo (MITCHELL,1996), a vantagem desse métoduitr a convergéncia
prematura mantendo a pressdo de selecdo constaatdgedtoda a busca. Como no inicio da
corrida, o desvio padrdo da populacdo é geralnmeater, havera uma penalizacdo para 0s
individuos que apresentarem fitness muito acimaéidia tendendo a reduzir as diferencas de
probabilidade de sobrevivéncia entre individuossraptos e menos aptos. Ilgualmente, no fim
da corrida, onde geralmente reduz-se o desvio patidpopulacéo, os individuos mais aptos

terdo maior chance de sobrevivéncia, permitindeoéugdo continuar.

» Selecédo de Boltzman

A selecéo por escalonamento mantém a pressaoagicalonstante ao longo da
corrida. Entretanto, segundo (MITCHELL, 1996), fiegtemente a variagdo na pressao de
selecdo ao longo da corrida pode ser uma imporesttatégia para melhorar a performance
do AG.

Uma forma de implementar essa estratégia é utilizarelecdo de Boltzmann”,
segundo (MITCHELL,1996), uma abordagem similar musated annealing, na qual a
“temperatura’ controla continuamente a pressaoetexdo. A temperatura inicia alta, o que
significa que a pressao de selecéo € baixa (de, iod@ividuo tem uma probabilidade razoavel

de reproduzir). A temperatura € diminuida graduatee de acordo com o0 esquema
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prefixado, o que gradualmente aumenta a presséeeldgdo, assim permitindo o AG
intensificar a busca em regides mais promissonapi@ada pela maior probabilidade de

sobrevivéncia dos individuos mais aptos.

» Selecdo por Ranqueamento

Selecdo por ranqueamento € um método cujo propésitambém prevenir
convergéncia muito rapida (MITCHELL,1996). Seguedse mesmo autor, os individuos na
populacdo sao ranqueados de acordo com o seusfimasprobabilidade de sobrevivéncia de
cada individuo depende de seu rank ao invés dditeess absoluto. As vantagens deste
meétodo, segundo (MITCHELL,1996) € que ele dimingrassao de selecdo permitindo que
individuos menos aptos possam reproduzir, uma uezog valores absolutos do fithess nédo
séo considerados, e sim a sua posi¢ao no rank. @esvantagens, pode haver problemas de
convergéncia do algoritmo, com uma baixa press&eldeao. Outra desvantagem apontada é
grande custo computacional necessario para classiffanquear) os individuos em cada

geracéao.

» Selecdo Tournament

Neste método, também denominado selecdo por jadmis, individuos sao
escolhidos ao acaso na populacdo. Escolhe-se uameto K. em seguida, um numero
aleatdrio r € entdo escolhido entre 0 e 1. se r &sldois individuos sdo selecionados para
serem pais; caso contrario os dois sdo entdo EE@XS na populacdo inicial e podem ser
selecionados novamente.

Segundo MITCHELL, a vantagem deste método, alérsudesimplicidade, é a
economia no processamento de operacdes como cdieflmcdes fitness, calculo de médias,
desvio padrdo, classificagdo de individuos eticdf§pdos outros métodos de selecdo. Com
isso, um menor esforco computacional é requeridotreEanto, por requerer poucas
informacdes do sistema pode aprender pouco sobeeiass caracteristicas, resultando em

baixa performance do algoritmo em termos da quadidka solucdo obtida.
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2.4.2.7 Operadores genéticos

Operadores Genéticos: sdo as regras que permitemaripulacdo dos
cromossomos que, basicamente sdo (GOLDBARG, 200Qyuzamento (crossover) e

mutacgao.

e Crossover

Este operador permite a obtencdo de individuoesdila partir da combinacao
(cruzamento) dos cromossomos dos pais (GOLDBAR®GQOROO procedimento é simples,
escolhem-se 0s cromossomos pais, agrupa-se em edaisuza-os para formar dois
cromossomos filhos, que terdo grande probabiliddéeleder uma melhor imagem quando
aplicados a funcdo objetivo. O operador de crogsoumtamente com a mutacdo, €
responsavel pela evolucao dos individuos. O cruntonefeito na esperanca de que dois pais
considerados aptos como solugfes transmitem acsfiflens as suas caracteristicas boas,
gerando filhos melhores do que eles, e com melhatences da combinacdo de
caracteristicas ser uma configuracdo 6tima paraoblgma (REBELLO e HUMACHRE,
2000).

A operacao de crossover € validada da seguinteafddma populacdo composta
por N individuos é agrupada aleatoriamente em parfi de gerar um conjunto de N/2
progenitores (“Pais”) potenciais, que sdo escokligara 0os cruzamentos. Atribui-se a cada
par de pais uma probabilidade Pc de cruzament@-&epara cada par um numero aleatorio
entre 0 e 1. Em seguida, compara-se o valor geradpa probabilidade Pc. Se o numero
encontrado for inferior a Pc, o cruzamento € peédimitcaso contrario, 0s progenitores sao

mantidos inalterados e passados para a proximaage(@ARCIA, 2000).
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Figura 5 — Exemplo de crossover:

Antes de recombinar Depois de recombinar
Pai 1 1110100111 01¢ 11101001341100 filho 1
-
Paj 2 0011011010 100 0011011019010 filho 2
* Mutacéo

A mutacdo € o operador que permite a producdo denawo individuo por
alteracdes aleatorias diretas no cromossomo. Sedi@MACIO, 2000), ainda que por muito
tempo a mutacdo tenha sido concebida com um opesmtmndario, ela representa um
aspecto importante do AG. De acordo com (GARCIA)@P o proposito da operacdo de
mutacdo é manter a diversidade na populacéo, duitqne ela convirja muito rapidamente
para um minimo local (convergéncia prematura). 8égueste mesmo autor, ela permite
também que o algoritmo genético possa gerar oupeeau informacdes que poderdo ser
valiosas. Ainda, segundo (GARCIA, 2000), o operader mutacdo deve ser usado com
cautela, pois uma taxa de mutacéo alta aumentasabgmlade de um “bom” individuo ser
destruido.

A mutacao € uma alteragdo aleatoria do valor deposgdo do cromossomo, ou
seja, o valor de um determinado gene do cromosgomeertido. No caso binario, a mutacéo
consiste em substituir, com probabilidade Pm (tdgamutacéo), o valor de um bit. Para
outros tipos de codificacdo geralmente € possiedihid outras alternativas de mutacéo
(ROMERO e GALLEGO, 2000). A mutacado n&o passa esies de aptiddo uma vez que o
objetivo é introduzir diversidade na populacao I.

Figura 6 — Exemplo de mutacao:
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Antes da mutacao Depois da mutacéao

110010111 110010101

O gene 9 sofreu mutagao.

2.4.2.8 Parametros de controle de um algoritmo genéo

A eficiéncia de um algoritmo genético € altamergpeasthdente de seus parametros
de controles, tais como o tamanho da populacaa, d@xcrossover e a taxa de mutagéao.
Existem muitos trabalhos desenvolvidos com a fileale de dimensionar os valores dos
parametros na literatura de computacéo evoluciarf@tiTCHELL,1996). Entretanto, ndo ha
resultados conclusivos sobre os melhores valoresedgparametros para todas as aplicagoes.
Muitas aplicacdes usam valores reportados em outedmlhos, outras definem os seus
proprios valores com base em experimentacdo. Seg@®ARCIA, 2000), ha consenso na
literatura de AG que em geral o tamanho de cadalagiio ndo deve ser menor que 25, a
probabilidade de cruzamento deve estar compreeraditte 0,5 e 0,95 e probabilidade de
mutagéo ser menor que 0,01. Segundo (MITCHELL,1988)abordagens que parecem ser
muitos promissoras é ter os valores dos paramatiomdos em tempo real continuamente na
busca. Segundo o0 mesmo autor, tem havido divelsasglagens adaptativas dos parametros
de AG que tém sido um grande foco de pesquisass pmlenunidades de computacéo

evolucionaria.

2.4.2.9 Formalizacao do Algoritmo Genético

Segundo (GOLDBARG, 2000) , um AG operacionaliza sprocesso
evolucionario através do controle de adequacaondibdduos da populacédo (cromossomaos),
sendo a avaliagdo de adequacdo um dos seus elsmmeiitrais para a promogado da
adaptacao. Estes autores definiram formalmente Gnd@seguinte forma:

AG = (N,P,FP,Q1);



28

Onde P é uma populacao de N individuos, P =(S1,S82. Cada individuo Si, i =
1..N é um conjunto de valores representando uma&olpara o problema. F é a funcéo
Fitness ou Adequacdo que retorna um valor realséiym na avaliagdo do individu®.é o
operador de selecdo que permite escolher r indigidie P.Q € o conjunto de operadores
genéticos que inclui o operador de Crossov@c-e o operador de Mutacadddm. ¢ € o
operador de remocdo que permite eliminar individdas populacdo para que novos

individuos mais adaptados sejam adicionadéso critério de parada.
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3 ALGORITMO BRANCH-AND-BOUND

O algoritmo utilizado para obter a solucdo Otinaaapo problema descrito no
capitulo 1, utiliza uma matriz de adjacéncia comstoueura de dados, gerada em um arquivo,
onde ao executar o programa deve-se abrir a mesrarealizacdo dos testes, e com valores
conhecidos para = < 257 veértices, fornecidos para submissdo autoaao resultado
obtido. A implementacdo se deu na linguagem Dedppiode ser resumido nos seguintes

passos:
1. Aplicar busca em profundidade no grafo dado peltiz de distancias;
2. Inserir o valor (-1) no vértice visitado que m@ESSUI mais vizinho ;

3. Utilizar a técnica ddvacktracking, utilizando o procedimento dBijkstra

forma a permitir que todos os caminhos possivégasrseerificados;

4. Calcular o custo do caminho encontrado;
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5. Cortar chamadasfancéo de visita dos vérticédo logo se chegue a um custo
para qualquer caminho que seja maior que um cansohgédo ja obtido (técnica de poda

branch and bound
6. O menor custo de caminho encontrado € a solitgéa para o problema.

Neste programa, é necessario, antes de executp#p,se abra um arquivo
contendo uma matriz com n X n nimeros que podemmdauser distintos, sendo que a
diagonal principal da matriz possui valor zero.

Esta matriz representa os caminhos entre os reggue a compdem.

A partir destes dados é implementado um algoritme determine o menor
caminho que inicia no vértice de origem, passa elas os demais vértices e retorna ao
vértice de origem.

O algoritmo utiliza busca em profundidade para atredo um caminho, e
backtracking para encontrar um novo caminho. Tagaque este novo caminho for maior
gue o menor caminho ja encontrado, é feita a padarvore de caminhamento (técnica de
poda branch and bound). O menor entre os camirgndsassolucéo para o problema.

Os testes foram efetuados considerando a mat@s deértices.

O cddigo do algoritmo se encontra no anexo |.

2.5 ALGORITMO VIZINHO MAIS PROXIMO (VMP)

O algoritmo utilizado como heuristica para obterauitvoa solucdo para o
problema descrito no capitulo dtjliza uma matriz de adjacéncias como estruturdatios,
cujos valores s&do obtidos de um arquivo contendocasinhos para cada veértice.A

implementacéo se deu na linguagem Delphi,e podeesemido nos seguintes passos:
1. Definir um vértice de origem;

2. Encontrar a menor distancia entre este e osidemudices;
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3. O vértice com menor distancia passa a fazee girtcaminho, e a partir dela

repetir o passo 2 apenas nos vertices nao visitatlhgue nao exista vertice nao visitado;

4. Adicionar ao final do caminho o vértice de onge encontrar o custo do

caminho;

5. Repetir os passos de 1 a 4 para os demaisegrtiada uma iniciando como

origem;
6. O menor custo de caminho encontrado é a soh&ddstica para o problema.

Este programa |é os dados em arquivo e gera umiaznaat adjacéncias com
nameros que podem ser distintos, sendo que a dibgdncipal da matriz possui valor zero.
Esta matriz representa as distancias entre osticeggue a compdem. A partir destes dados
€ implementado um algoritmo que determine um camipe inicia no vértice de origem,
passa em todos os demais vértices uma Unica vetnrea ao vértice de origem.

O custo deste caminho deve ser o menor possivel.

O algoritmo utiliza a heuristica do vizinho mai®ximo, com varios caminhos
dados pelas origens em cada vértice. A heuristioaiste em, a partir da origem, encontrar a
menor distancia entre o vértice i e i+1, e assioessivamente até visitar todos os vertices,

retornado entdo a origem. O menor entre 0os cams#radsa solucdo para o problema.

O codigo do algoritmo se encontra no anexo Il.

2.6 ALGORITMO GENETICO

A implementacgédo se deu na linguagem Delphi, e gedelemonstrada através do

seguinte pseudocoddigo:
Algoritmo Genético
Inicio

Gerar uma populacéo inicial
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Repetir

Inicio

Selecionar um conjunto de pais na populacéo
Cruzar os pais de modo que se reproduzam
Substituir os filhos julgados inadequados

Fim

Até quando critério de parada seja atendido
Fim

A grande dificuldade encontrada na implementacdogévar uma populacéo

inicial, que foi implementada da seguinte forma:

Foi criada uma tabela onde uma coluna é preenchitiaos veértices, e as demais

colunas com 0s sucessores e antecessores.
Exemplo:
ABC
ACB
BAC
CBA

Foram definidas as seguintes regras para geragaapddacao inicial:
Regra 1:

NuUmero de vértices visitados;
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Regra 2:

Tempo que o veértice foi visitado;

Regra 3:

Numero de bordas (sucessor e antecessor) de cdida;vé
Regra 4:

Rondon (aleatorio).

Com a implementacdo da tabela de bordas deschtayvesse um resultado
satisfatorio. O método de selecdo implementado fooporcional.
O cddigo do algoritmo se encontra no anexo .



34

3 RESULTADOS OBTIDOS

Foram efetuados testes com o auxilio de um computadntium IV 1.8 GHz
com 512 MB de RAM, no qual, foi executado os algoos descritos para a medicdo de

eficiéncia, com isso, obteve os seguintes resudtadonforme tabela abaixo:

Tabela 1 — Tempo de Execucao:

Vértices (n) Branch-and-Bound VMP Genético

8 <1ls <ls <ls
11 <1ls <ls <ls
12 2s <ls <ls
15 3s <ls <ls
17 4s <ls <ls
19 1'02s 11s <1s
21 5'45s 54 s <ls
28 - - <ls
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Pode-se observar que o Algoritmo de Branch and 8@presenta um melhor
resultado de caminho, mas é ineficiente para adcatima de 28 vértices, devido a sua
complexidade exponencial. O Algoritmo do Vizinho isn®roximo (VMP) ocorre uma
melhora no resultado de tempo, devido o algoritarausa heuristica. O Algoritmo Genético
apresenta um tempo satisfatério de processamamegegue solucionar problemas reais, ou
seja, acima de 200 vértices, mas nao apresentallmmeminho, e sim um caminho

aproximado do o6timo.
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4 CONCLUSAO

O problema estudado de otimizag&o envolve a utdiaade algoritmos da classe
NP-Completo, ou seja, a cada vértice acrescentaddesgpo de execucdo se transforma em
exponencial, e portanto é intratavel. O uso de madautro tipo de otimizacdo podem obter
resultados melhores para pequenas instanciasc@itydo ndo torna o problema mais facil
de ser resolvido. A forma mais adequada, entadilizau heuristicas que produzam bons
resultados, ainda que nao sejam as solucbes oOtemasempo polinomial no tamanho da
entrada.

Utilizando heuristicas para resolver o problema,remiltados obtidos para o
algoritmo VMP foram melhores que os encontrados atlgoritmo Branch-and-Bound,
contudo ndo consegue encontrar a solucao paraabtepra real.

A utilizacdo do algoritmo genético, obteve resuwadsatisfatorios quanto a
solucdo do problema, mas € preciso deixar clarcags@lucdo encontrada ndo é a melhor e
sim uma boa solucgéo.

O estudo dos algoritmos da a seguinte conclusdce sellas complexidades:

Sendo um método exato, o algoritmo Branch and Baetatna o melhor caminho, mas a
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cada iteragdo, quando se aumenta o numero deegribserva-se que o método ndo é
viavel, tendo sua complexidade definida como expoiaé

O algoritmo Vizinho mais Proximo é definido como aitmeuristica, obtendo-se
uma melhora razodvel ao método exato, mas aindaenéontra uma solucdo para um
problema real.

O algoritmo Genético como o VMP, se classifica cooma heuristica, nao
retorna a melhor solugéo, mas em consequénciaveesol problema real, portanto ndo existe

uma complexidade a ser definida.

4.1 TRABALHOS FUTUROS

Fica como sugestao, uma melhora na estrutura datalgp genético.
Pode-se estabelecer o janelamento de tempo p&tadam que seja executado o
percurso dentro de um tempo pré-definido.
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ANEXO | - ALGORITMO BRANCH-AND-BOUND

Procedure AcharCaminho(lv : Integer);
Var | : Integer ;//contador

S : String ;

D : Byte ;

Begin

Il Testar se achou solucéo...

If (G.M[lv,Origem] <> 0) and (Nvv = G.NV) Then /AN — Numero de veértices visitados
Begin

IncDist(lv,0Origem);

If (BestDist = -1) or (Dist < BestDist) Then
Begin

S=";

Forl:=0toHdo

S := S + Caminho[l].Nome + ' ->

S := S + Caminho[Origem].Nome ;
Forml1l.Memo2.Lines.Add(S+FloatToStr(Dist));
BestDist := Dist ;

End,;

DecDist(lv,Origem);

End,;

For I :=0to G.NV-1 do

If (G.M[lv,I] <> 0) (*and
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((Dist + {(G.NV-Nwv) +} G.VDM[I] < BestDist) or (BestDist=-1)) *) (*sem poda*) Then
Begin

Inc(H);

Caminho[H] := G.V[I] ;

IncDist(lv,1); // incrementa distancia
D :=G.M[lv,1];

G.M[lv,1] := 0;// grafo

If G.VI[I].Vis = 0//Matriz

Then

Begin

Inc(Nwv) ;

G.V[l].Vis :=1;

AcharCaminho(l);

Dec(Nwv) ;

G.V[l].Vis :=0;

End

Else

AcharCaminho(l);
Dec(H);//distancia

G.M[lv,l] :=D;
DecDist(Iv,1) ;
End;
End,

procedure TForm1.Button2Click(Sender: TObject);
Var T : TDateTime ;
begin
T := Now
Try
Cursor := crHourGlass ;
SetLength(Caminho,NVCaminho);
G.V[Origem].Vis :=1;
Caminho[H] := G.V[Origem] ;
AcharCaminho(Origem);
Finally
Editl.Text := TimeToStr(Now-T);
Cursor := crDefault ;
End,;

end,



ANEXO Il - ALGORITMO VMP

Procedure AcharCaminhoVMP(lv : Integer);

Var |, VMP, Passo : Integer ;

MD : Array of Array of Integer ;

Encontrou : Boolean ;

S : String ;

Function EncontrarVMP(Origem: Integer) : IntegéyMP — vizinho mais proximo
Var |, IMenor : Integer ;

Function EncontrarMenor : Integer ;

Var | : Integer ;

Begin

/l Encontrar primeiro vértice ndo marcado
1:=0;

While (MD[G.NV,I]=-1) and (I < G.NV) do //vetor
Inc(l);

Result :=1;

/I Verificar se nao existe outra opgédo melhor
While (I<G.NV) do

Begin

If (MD[Passo,l] < MD[Passo,Result]) and
(MD[G.NV,1]=0) Then
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Result :=1;

Inc();

End;

End;

Begin

Result :=-1;

/I Inicializacao

For | := 0 to G.NV-1 do// NUmero de vértices

Begin
/I Abrir todos os vértices
MD[G.NV,l] :=0;

/' Inicializar custos

MDIO,I] := Infinito ;

End;

/lInicializar custo origem

MDI[0,Origem] :=0;

Encontrou := False ;

Passo :=0;

/I Repeticéo

While not Encontrou do

Begin

/l Encontrar vértice de menor custo que aindgaeateerto
IMenor := EncontrarMenor ;

/I Fechar vértice

MD[G.NV,IMenor] := -1 ;// IMenor — distancia menor
MD[Passo,G.NV] := IMenor ;

For1:=0to G.NV-1do

If MD[Passo,IMenor] + G.M[IMenor,l] < MD[Passo,l]
Then

MD[Passo+1,l] := MD[Passo,IMenor] + G.M[IMenor,l]
Else

MD[Passo+1,l] := MD[Passo,l];

/I Testar se encontrou solucao

If G.V[Imenor].Vis = 0 Then

Begin

Encontrou := True ;

Result := IMenor ;

End;

Passo :=Passo +1;

End;

End,;

Procedure IncluirVMPCaminho(VMP:Integer);

Var I, Hi, P : Integer ;

Begin

Hi:=H;

Inc(H);
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Caminho[H] := G.V[VMP] ;/[ H — distancia
P := Passo ;

While P > 0 do//Posicéo

Begin

If MD[P,VMP] <> MD[P-1,VMP]

Then

Begin

If P>1Then

Begin

For | := H Downto Hi+1 do
Caminho[l+1] := Caminho[l];
Caminho[Hi+1] := G.V[MD|[P-1,G.NV]] ;
Inc(H);

VMP := MD[P-1,G.NV] ;

End,;

End;

Dec(P)

End;

For | :=Hi+1 To H do

Begin
IncDist(Caminholl-1].Ind,Caminho[l].Ind);
Inc(Nwv) ;

End,;

End;

Begin

SetLength(MD,G.NV+1);

For1:=0to G.NV do
SetLength(MDII],G.NV+1);

Forl:=1to G.NV-1do

Begin

// Encontrar o vértice mais proximo ainda naotacd

VMP := EncontrarVMP(Iv);

/l Marcar o Vértice como visitado
G.V[VMP].Vis :=1;

/I Incluir o Caminho encontrrdo
IncluirvMPCaminho(VMP);

Iv . =VMP ;

End;

/I Calcular a volta
G.V[0].Vis :=0;

VMP := EncontrarVMP(Iv);
G.V[VMP].Vis :=1;
IncluirVMPCaminho(VMP);
S:=",;

For1:=0toH-1do

S := S + Caminho[l].Nome + ' ->",
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S := S + Caminho[Origem].Nome ;
Form1l.Memo2.Lines.Add(S+FloatToStr(Dist));
End,

procedure TForm1.Button3Click(Sender: TObject);
Var T : TDateTime ;

1,J : Integer ;

begin

T := Now ;

Try

Cursor := crHourGlass ;
For1:=0to G.NV-1do

For J :=0to G.NV-1do

If G.M[I,J] =0 Then

G.M[1,J] := Infinito ;
SetLength(Caminho,NVCaminho);
G.V[Origem].Vis :=1;
Caminho[H] := G.V[Origem] ;
AcharCaminhoVMP(Origem);
Finally

Editl.Text := TimeToStr(Now-T);
Cursor := crDefault ;

End;
end,



ANEXO Il - ALGORITMO GENETICO

Procedure IncluirVertTabBordas(Var TabBordas : THBadolas;l,J : Integer);
Var K : Integer ;

Begin

K:=0;

While (K < Mv) and (TabBordas|[l,K] <> -1) do
Begin

If TabBordas|[l,K] =J Then K := Mv-1 ;

Inc(K) ;

End;

If K< Mv Then

Begin

Inc(G.V[l].NBordas);

TabBordas[l,K] :=J;

End,;

End;

Function Cruzamento (Pail, Pai2 : Tindividuo )ndividuo ;
Var |, J, K, iVe, iVa : Integer ;

TabBordas : TTabBordas ;

Filho : TIndividuo ;

begin

/Il Inicializar Tabela de bordas
SetLength(TabBordas,G.NV);

a7
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For1:=0to G.NV-1do

Begin

/I Inicializar valores para vértices

G.V[l].NBordas :=0;

G.V[l].Vis :=0;

G.V[I].TV :=0;

SetLength(TabBordas[l],Mv);

For K :=0to MV-1 do

TabBordas[l,K] :=-1;

/I Incluir vértices adjacentes

For J := 0 to Pail.NVv-1 do

If Pail.Caminho[J].Ind = | Then

Begin

/I Sucessor

If J < Pail.NVv-1 Then
IncluirVertTabBordas(TabBordas,|,Pail.Caminho[Jht]);
/I Antecessor

If J>0 Then
IncluirVertTabBordas(TabBordas,|,Pail.Caminho[Jrt]);
End;

For J := 0 to Pai2.NVv-1 do

If Pai2.Caminho[J].Ind = | Then

Begin

/I Sucessor

If J < Pai2.NVv-1 Then
IncluirVertTabBordas(TabBordas,|,Pai2.Caminho[Jht);
/I Antecessor

If J>0 Then
IncluirVertTabBordas(TabBordas,|,Pai2.Caminho[Jrt]);
End,;

End,;

/Il fim da criacdo da tabela de bordas

/Il Inicializar mutagao ...

For1:=0to G.NV-1do

Begin

For J:=0to G.NV-1do

If (G.M[l,J] <> 0) and (Random < TxMutacao) Then
Begin

IncluirVertTabBordas(TabBordas,l,J);
IncluirVertTabBordas(TabBordas,J,|);

End,;

End;
SetLength(Filho.Caminho,NVCaminho);
Filho.NVv :=1;

Filho.Caminho[0] := Pail.Caminhol[0] ;
Inc(G.VI[0].Vis);
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Inc(Tempo);
G.V[0].TV := Tempo ;

iVa := Filho.Caminho[0].Ind ;

Repeat

/I Escolher um vizinho

iVe := TabBordas[iVa,0] ;

J=1;

While (J < Mv) and (TabBordas[iVa,J] <> -1) do
Begin

I/l Primeiro Criterio

If G.V[iVe].Vis > G.V[TabBordas|iVa,J]].Vis
Then iVe := TabBordas[iVa,J]

Else If G.V[iVe].Vis = G.V[TabBordas[iVa,J]].Vis fien
/I Segundo Criterio

If G.V[iVe].TV > G.V[TabBordas[iVa,J]]. TV
Then iVe := TabBordas[iVa,J]

Else If G.V[iVe].TV = G.V[TabBordas|iVa,J]].TV The
/I Terceiro Criterio

If G.V[iVe].NBordas > G.V[TabBordas[iVa,J]].NBorda
Then iVe := TabBordas[iVa,J]

Else If G.V[iVe].NBordas = G.V[TabBordas[iVa,J]|Bbrdas Then
/I Quarto Criterio (Random)

If Random < 0.5 Then iVe := TabBordas[ivVa,J] ;
Inc(J);

End,;

Filho.Caminho[Filho.Nvv] := G.V[iVe] ;
Inc(G.V[iVe].Vis);

Inc(Tempo);

G.V[iVe].TV := Tempo ;

Inc(Filho.Nwv);

iVa :=iVe;

Until iVe = Filho.Caminho[0].Ind ;

Result := Filho ;

end,;

/Il Gerar individuo Aleatorio

Function IndAleatorio : Tindividuo ;

Var |, J, K : Integer ;

TabBordas : TTabBordas ;

Filho : TIndividuo ;

begin

Try

/Il Inicializar Tabela de bordas
SetLength(TabBordas,G.NV);

For1:=0to G.NV-1do



Begin

// Inicializar valores para vértices
G.V[l].NBordas :=0;
G.V[Il].Vis :=0;
G.V[I].TV:=0;
SetLength(TabBordas[l],Mv);
ForK:=0to9do
TabBordas[l,K] :=-1;

End,;

/Il Inicializar mutacéo ...
For1:=0to G.NV-1do
Begin

For J:=0to G.NV-1do

If (G.M[1,J] <> 0) and ( (TabBordas[l,0] = -1) OfRandom < TxMutacao)) Then

IncluirVertTabBordas(TabBordas,l,J);

End;
SetLength(Filho.Caminho,NVCaminho);
Filho.NVv :=1;

Filho.Caminho[0] := G.V[Origem] ;
Inc(G.VI[0].Vis);

Inc(Tempo);

G.V[0].TV := Tempo ;

| := Filho.Caminhol[0].Ind ;

Repeat

/I Escolher um vizinho

K := TabBordas][l,0] ;

J=1;

While (J < Mv) and (TabBordas]l,J] <> -1) do
Begin

I/l Primeiro Criterio

If G.V[K].Vis > G.V[TabBordas][l,J]].Vis

Then K := TabBordas]l,J]

Else If G.V[K].Vis = G.V[TabBordas[l,J]].Vis Then
/I Segundo Criterio

If G.V[K].TV > G.V[TabBordas[l,J]].TV

Then K := TabBordas]l,J]

Else If G.V[K].TV = G.V[TabBordas[l,J]].TV Then
Il Terceiro Criterio

If G.V[K].NBordas > G.V[TabBordas[l,J]].NBordas
Then K := TabBordas]l,J]

Else If G.V[K].NBordas = G.V[TabBordas|l,J]].NBoad Then
/I Quarto Criterio (Random)

If Random < 0.5 Then K := TabBordas|[l,J] ;
Inc(J);

End,;

Filho.Caminho[Filho.Nvv] := G.V[K] ;
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Inc(G.V[K].Vis);

Inc(Tempo);

G.VIK]L.TV := Tempo ;
Inc(Filho.Nwv);

I =K;

Until K = Filho.Caminho[0].Ind ;
Result := Filho ;

Except

on exception do Result.NVv :=-1;
End;

end,

procedure TForm1.Button4Click(Sender: TObject);
Var | : Integer ;

Geracao : Integer ;

NovaPopulacao : Array of Tindividuo ;
MedPop : Extended ;

Procedure CalcParametrosSelecao ;
Var | : Integer ;

FT, FTi, Acc : Extended ;

Begin

FT:=0;

For | := 0 to TamPopulacao-1 do

FT := FT + Populacao[l].Fitness ;
FTi:=0;

For | := 0 to TamPopulacao-1 do

FTi := FTi + FT/Populacao[l].Fitness ;

Acc :=0;
For | := 0 to TamPopulacao-1 do
Begin

Populacao[l].ES := Acc + ((FT / Populacaoll].Fisg/ FTi );
Acc := Populacaoll].ES ;

End,;
/IMemo2.Lines.Add(FloatTostr(Populacao[TamPoputathES));
End;

Function SelecionarPai : Tindividuo ;

Var R : Extended ;

| : Integer ;

Begin

R := Random ;

For | := 0 to TamPopulacao-1 do

If R <= Populacao[l].ES Then

Begin

Result := Populacao[l] ;

Exit ;

End,;

End;
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Procedure MostrarPopulacao ;

Var |, J : Integer ;

S : String ;

BestFitness : Integer ;

Begin

MedPop :=0;

BestFitness :=0;

For | := 0 to TamPopulacao-1 do

Begin
Memo2.Lines.Add(intToStr(Populacao[l].Nvv));
S=";

For J := 0 to Populacao[l].Nvv-1 do

S := S + Populacao[l].Caminho[J].Nome + ' -> ",

S := S + FloatToStr(Populacaol[l].Dist);

S =S + (" + FloatToStr(Populacao[l].Fitnesg); +'
Forml1l.Memo2.Lines.Add(S);

MedPop := MedPop + Populacaoli].Fitness ;

If Populacao[Bestfitness].Fitness > Populacadfij¢ss Then
BestFitness := 1 ;

End;

MedPop := MedPop / Tampopulacao ;

S :='Media : (' + FloatToStr(medPop) +')’;

S := FloatToStr(Populacao[BestFitness].Fitness) ;
Forml1l.Memo2.Lines.Add(S);

/I mostrar o melhor

*S:=";

For J := 0 to Populacao[BestFitness].Nvv-1 do

S := S + Populacao[BestFitness].Caminho[J].Norme>+;
S := S + FloatToStr(Populacao[BestFitness].Dist);
S =S + (' + FloatToStr(Populacao[BestFitnessidss) +')’;
Forml.Memo2.Lines.Add(S);

*)

End,;

begin

Randomize ;

/I Construir Populacao Inicial,
SetLength(Populacao,TamPopulacao);
SetLength(NovaPopulacao, TamPopulacao);

For | := 0 to TamPopulacao-1 do

Repeat

Populacao[l] := IndAleatorio ;

If Populacao[l].NVv <> -1 Then
CalcFitnessindividuo(Populacaoll]);
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Until (Populacao[l].Nvw <> -1) and (Populacao[ljdd / Populacaoll].Fithess >=

TxAceitacao);

Geracao =1,

MostrarPopulacao ;

Repeat

CalcParametrosSelecao ;

/I Refazer a populacéo

For | := 0 to TamPopulacao-1 do

Repeat

Pail := SelecionarPai ;

Pai2 := SelecionarPai ;

NovaPopulacao[l] := Cruzamento(Pail,Pai2) ;
CalcFitnessindividuo(NovaPopulacaoll]);

Until NovaPopulacao[l].Dist / NovaPopulacao[l]fiéss >= TxAceitacao;
For | := 0 to TamPopulacao-1 do

Populacao[l] := NovaPopulacao[l] ;

Inc(Geracao);

MostrarPopulacao ;

Until Geracao = Geracoes ;

end,;

Procedure CalcFitnessindividuo (Var Ind : Tindivalu
Var | : Integer ;

Begin

Ind.Dist :=0;

For 1 :=0to G.NV-1 do
G.V[l].Vis :=1;

For |1 :=1 to Ind.NVv-1 do
Begin

Ind.Dist := Ind.Dist +
G.M[Ind.Caminho[l-1].Ind,Ind.Caminholl].Ind] ;
G.V[Ind.Caminho][l-1].Ind].Vis := 0 ;

End,;

Ind.Fitness := Ind.Dist ;

For1:=0to G.NV-1do

Ind.Fitness := Ind.Fitness + G.V[l].Vis*TxPenalczo ;
End,



