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Resumo: A programac¢do linear e ndo-linear, ramos da matematica aplicada, tem auxiliado
administradores de empresas no processo de gestdo agroindustrial, permitindo que uma deciséo seja
simulada e analisada exaustivamente antes da sua implementacdo pratica. Existem varios aplicativos
classicos na literatura que solucionam tais problemas. Mais recentemente surgiram os Algoritmos
Genéticos que propiciam solucdes eficientes de problemas de programacao linear e ndo-linear, ndo
requerendo nenhuma exigéncia sobre a derivabilidade das fung¢des envolvidas. O objetivo desse
trabalho de pesquisa foi testar a utilizacdo dos Algoritmos Genéticos na solugdo de problemas de
programacéo linear e ndo-linear aplicados a gestédo agroindustrial. Dois exemplos foram resolvidos. O
primeiro tratou da solucdo de um problema de programacgdo linear inteira e o segundo de um
problema de programacéo ndo-linear, ambos aplicados a gestdo agroindustrial. Os resultados podem
ser considerados bons, com solug8es iguais as obtidas utilizando-se o consagrado aplicativo Solver do
Excel, que possui limitagdes quanto ao numero de variaveis dos problemas e da continuidade das
fungdes envolvidas em problemas de programacéao néo-linear.

Palavras-chave: Corte de cana-de-agUcar; pesquisa operacional; rendimento econdmico.

Abstract: Linear and nonlinear programming branches of applied mathematics have helped
managers in business process management, allowing a decision to be simulated and analyzed
extensively prior to its practical implementation. There are several applications in classic literature to
solve such problems. More recently, genetic algorithms were available to provide efficient solutions for
linear programming and nonlinear problems, which do not demand any requirement on the
differentiability of functions involved. The research objective was to test the use of genetic algorithms
to solve linear and nonlinear programming problems applied to agro-industry management. Two
problem examples were solved. The first one was related to solution of integer linear programming
problem and the second example dealt with a problem of nonlinear programming both applied in the
agro-industry activities. The results can be considered good providing solutions identical to those
obtained by using the well known Excel Solver, which has limitations on the number of variables and
on functions continuity involved in nonlinear programming problems.
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Introducéo

O agroneg6cio é um conjunto de operacBes que envolve as atividades de
producdo e armazenamento no campo, bem como transporte, processamento e
distribuicdo dos produtos agropecuarios e seus derivados, além da distribuicdo de
insumos e a disseminacao de novas tecnologias agropecuarias. Essas operacoes estéo,
de certa forma, interligadas formando as cadeias produtivas de alimentos, fibras e
também de biomassa para silagem e geracao de energia.

A agroindustria canavieira, de grande importancia atualmente no agronegocio
brasileiro, é a mais antiga atividade econdmica nao-extrativista do Brasil, tendo o
acucar como o seu produto principal, desde o ano de 1540, data da implantacao desta
agroindustria no Brasil. Em meados de 1983, devido a grande alta do petréleo, o
alcool carburante, (etanol), tomou o lugar do acglcar por pouco tempo, pois com a
normalizagdo dos precos do petrdleo, houve uma grande demanda internacional pelo
acucar. Recentemente, contudo, seja em fungdo do novo patamar dos precos do
petréleo, seja em funcdo, principalmente, do problema ambiental, surgiu a
possibilidade de que o Brasil possa ser um grande exportador de etanol de cana-de-
acgucar.

O planejamento da colheita de cana-de-agUcar visa otimizar o retorno
agrondébmico do empresario, visto que somente em uma época do ano, geralmente no
periodo seco, a cana acumula 0 maximo de sacarose nos colmos. Apds esse periodo,
inicia-se o periodo de reproducéo, em que é utilizado parte dos aglicares acumulado,
diminuindo a produtividade.

Dentre os muitos aspectos gerenciais, a escolha do momento ideal para
colheita de lotes da cana-de-acUcar € uma das decisdes mais dificeis de tomar. Esta
decisdo deve levar em consideracdo um conjunto de critérios relacionados a esta
pratica agrondmica, como também outros aspectos industriais, com o intuito de
reduzir custos operacionais e de demandas energéticas.

O planejamento agroindustrial é de importancia fundamental para a obtencao
de bons resultados econémicos, sendo feito através da elaboracdo do conjunto de
metas que se pretende atingir, e das técnicas e recursos disponiveis para se chegar até
elas. Com isso, € possivel antever com precisdo os resultados de estratégias de acéo,
bem como detectar e corrigir possiveis falhas durante sua execucao.

Assim sendo, o planejamento agroindustrial na colheita da cana-de-agucar que
visa a determinacdo da melhor época para a colheita de um determinado lote de cana,
cujo acumulo de aglicares no como seja 0 maior possivel, é de grande importancia
para o empresario, pois propicia o maior lucro.

A utilizacdo de modelos mateméticos e ferramentas computacionais na
agroindustria da cana-de-acUcar vém crescendo, impulsionada pelo planejamento
agroindustrial que tem como objetivos obter melhor produtividade e rentabilidade. O
setor agroindustrial canavieiro iniciou um processo de pesquisa e desenvolvimento
gue garante seu destaque no setor agricola brasileiro.

As agroindustrias de cana-de-agucar procuram se adequar ao cenario da
economia nacional por meio de inovagdes como a melhor forma de integrar a area
agricola e a industrial. A necessidade da implantacdo de alternativas técnicas,
equipamentos e recursos que beneficiem o planejamento e o controle do processo
produtivo ocorrem em razdo do aumento de competitividade no setor.

A programagcdo linear e ndo-linear sdo modelos matematicos, assistida por
ferramentas computacionais, que auxiliam os empresarios no planejamento
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agroindustrial nas tomadas de decisdo, na medida em que constituem idealiza¢Ges
simplificadas da realidade, que emprega simbolos matematicos para representar as
variaveis de decisdo do sistema real.

Uma aplicacdo importante da programacdo linear é a sua utilizacdo pela
agroindustria canavieira, como ferramenta para suporte a decisdo da organizacao de
frentes de corte de cana-de-agucar em algumas regides do Brasil, principalmente, no
Nordeste e Sudeste.

Existem varios softwares que possuem rotinas consagradas para a resolugao de
problemas de programacdo linear e ndo-linear. Nos métodos iterativos classicos
podem ocorrer problemas de convergéncia na solugdo de problemas néo-lineares,
guando a funcéo objetivo possui pontos onde a mesma néo é derivavel, ou o valor da
derivada estd muito préxima de zero.

Mais recentemente surgiram os Algoritmos Genéticos que, além de resolver
problemas de programacéo linear e ndo-linear, ndo estdo atrelados a problemas
especificos de derivadas de funcdes. Algoritmos Genéticos sdo algoritmos de busca
estocasticos que tém desenvolvimento e funcionamento vinculados a genética, em
gue todas as novas espécies sdo produzidas por meio de uma sele¢do natural em que
0 mais apto sobrevive gerando descendentes.

O algoritmo genético béasico € o que realiza as seguintes fungdes: inicializa a
populacdo de cromossomos; avalia cada cromossomo da populagdo; cria novos
cromossomos a partir da populacéo atual (realiza cruzamento e mutacao); e termina,
se o critério de fim for alcangado, se néo, reinicializa.

O objetivo desse trabalho foi a aplicagcdo de Algoritmos Genéticos na tomada
de decisdo no planejamento de uma agroinddstria visando o maior retorno
econdmico e atendendo determinadas limitagdes dessa atividade.

2 Referencial tedrico

2.1 Programagcéo linear e ndo-linear

Problemas de otimizagéo, na sua forma geral, ttm como objetivo maximizar ou
minimizar uma fun¢do definida sobre um certo dominio. Na teoria cléssica de
otimizacéo o valor 6timo ¢é obtido sobre um dominio infinito.

Jé no caso dos chamados problemas de otimizacdo combinatéria, o dominio é
tipicamente finito, em que é possivel listar os seus elementos e também testa-lo se
pertence ou ndo a esse dominio. O teste de todos os elementos deste dominio se torna
inviavel, principalmente, quando o dominio é de tamanho de moderado a grande
(MIYAZAWA, 2009).

Problemas de programacéo linear e ndo-linear sdo problemas de otimizagdo
cléssica que envolvem a maximizagdo ou minimizagdo de fungbes num dominio

infinito, normalmente definido por um conjunto de restrigdes, como na expressao
(01) (CAIXETAFILHO et al., 2000 ; BREGALDA et al., 1988).
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Otimizar  f(x)

g, (x)=<,2b, (©D)
sujeito a

X; 20

i=12,---,m

j:]_’z,...,n

sendo f(x) a funcdo a ser otimizada (maximizada ou minimizada); g;(x),

(i=12,---,m), restricdes do modelo, que relacionam os recursos disponiveis; X ;,
(j=12,---,n), variaveis de decisdo do problema (sdo as incégnitas do problema);
b, € R, (i=12,---,m), niveis de disponibilidade de recursos ou quantidade minima a
ser suprida. Otimizar engloba os problemas de maximizac¢édo ou minimizacéo.

Quando as fungdes f(x) e g;(x), (i=12,---,m), sdo fungdes lineares, diz-se
que o sistema (01) é Problema de Programagcao Linear; se f(x) ou ao menos uma das
funcbes g;(x), (i=12,---,m), € uma fungdo ndo-linear, diz-se que o sistema (0O1) é
Problema de Programacédo N&o-linear (HILLIER. e LIEBERMAN, 1988).

Existem varios aplicativos para a solugdo de problemas de programacéo linear
e ndo-linear disponiveis para microcomputadores, entre eles, a ferramenta Solver do
aplicativo Microsoft Excel® que, certamente, € o de mais facil acesso devido a
popularidade desta planilha eletrénica, possibilitando acesso a maioria dos leitores
gue usam microcomputadores (CAIXETA e FILHO et al., 2000).

A solugdo de problemas de programacdo néo-linear ser obtida utilizando-se
recursos do Célculo Diferencial, através do método direto e iterativos, desde que as
fungdes f(x) e g,(x), (i=12,---,m) sejam derivaveis no seu dominio de solugéo
(HILLIER e LIEBERMAN, 1988). Quando isso ndo acontece, os Algoritmos Genéticos
podem auxiliar na resolugdo, pois sdo métodos que podem lidar com qualquer

problema de otimizagdo, ndo estando atrelados, por exemplo, a problemas especificos
de derivadas (LINDEN, 2008; MIRANDA, 2009; ALCALA et al, 2003).

2.1.1 Algoritmos genéticos

Algoritmos Genéticos sdo algoritmos de busca estocasticos que tém
desenvolvimento e funcionamento vinculados a genética, em que todas as novas
espécies sdo produzidas por meio de uma sele¢do natural em que o mais apto
sobrevive gerando descendentes.

O algoritmo genético béasico € o que realiza as seguintes fung¢des: inicializa a
populacdo de cromossomos; avalia cada cromossomo da populagdo; cria novos
cromossomos a partir da populacéo atual (realiza cruzamento e mutacao); e termina,
se o critério de fim for alcangado, se ndo, reinicializa.

Na forma analdgica, a implementagdo dos Algoritmos Genéticos parte de uma
populacdo individuos gerados aleatoriamente (configuragdes iniciais de um
problema), realiza-se a avaliagcdo de cada um (em relacéo a funcéo objetiva), seleciona
0S mais aptos e promove 0s manipuladores ou operadores genéticos como
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cruzamento e mutacdo, originando novas geracdes de individuos (BITTENCOURT,
1998; HOLLAND, 1975; SANTA CATARINA & BACH, 2003).

Cada individuo na populacéo representa uma possivel solu¢do para um dado
problema, o que o Algoritmo Genético faz é buscar aquela solugdo que seja muito boa
ou a melhor do problema analisado através da criacdo de populacdo de individuos
cada vez mais aptos levando a otimizacgao da funcéo objetiva (KARR, 1993). Na Figura
1 é possivel resumir os Algoritmos Genéticos atraves do fluxograma.

Figura 1 - Fluxograma da solucdo de problemas de otimizacdo com Algoritmos

Genéticos
( Iniciar ) i
Populacio Se];m?nar

¥

‘ Avaliar Realizar
Populacio Cruzamento

Gerar
Diescendentes

l

Realizar
Mutacdo

l

Gerar
NovaPopulacio —‘

Fonte: Alencar & Corréa (2006); Guervds (2009); Linden (2008); Viana
(1998); Pacheco (2009); Langdon & Polli (2002); Karr, (1993)

A aplicacdo dos Algoritmos Genéticos, como descrito pelo fluxograma da
Figura 1, consta dos seguintes passos:

Escolha da Populacdo - a inicializagdo da populagdo é feita da forma mais
simples possivel, fazendo-se uma escolha aleatéria independente para cada individuo
da populacéo inicial ou por processo heuristico, isto é, simplesmente escolher n
individuos dentro do espago de busca. Essa técnica permite gerar uma boa
distribuicdo, cobrindo um espaco maior no espago de busca, sem interessar se sdo
boas solucbes ou ndo, assim como na natureza, para haver evolucdo € necessario
diversidade.

Avaliacdo - a funcdo de avaliacdo, ou fungdo objetiva, é utilizada para
determinar a qualidade de um individuo como solucdo do problema, ou seja, € uma
forma de mensurar qudo aptos estdo os individuos da populagdo. A funcdo de
avaliacdo deve refletir os objetivos a serem alcancados na resolu¢éo de um problema
e é derivada diretamente das condigdes impostas pelo problema;

Selecgdo - a selecdo dos individuos da populacdo deve simular o mecanismo de
selecdo natural, “sobrevivéncia dos mais fortes”, em que os pais mais aptos geram
mais filhos. O algoritmo permite, também, que alguns individuos menos aptos gerem
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filhos, garantindo a diversidade entre os individuos melhores e os piores. Se apenas
os melhores individuos se reproduzirem a populacdo tenderd a ser cada vez mais
semelhante, ndo ocorrendo a evolugéo.

Ha diversas formas de selecdo dos individuos reprodutores, entre elas as mais
usadas sdo os métodos de sele¢do por Torneio e pelo método da Roleta Viciada;

Sele¢do Via Método da Roleta Viciada - este método emprega o principio da
probabilidade de sobrevivéncia do mais apto, ou seja, que possui a melhor funcédo
objetiva associada. Com base nos valores de f,(x;), onde x; é o individuo i avaliado
entre os n individuos amostrados.

Os individuos mais aptos sdo selecionados e duplicados em substituicdo aos

menos aptos. Neste método, a probabilidade pi do i-ésimo individuo da populagéo
vir a ser selecionado é dado pela expresséo (02).

pi = : (02)

Neste método, os individuos com alta aptiddo recebem uma proporc¢do maior
na roleta e os individuos com baixa aptiddo uma porc¢éo relativamente menor na
roleta. Na Figura 2 estdo dispostos 4 pais, Al, A2, A3 e A4, com as suas respectivas
aptiddes (&reas dos setores circulares), para serem selecionados através da roleta e
gerarem uma nova populacdo. Observa-se que o individuo Al tem maiores chances de
ser escolhido ao rodar a roleta (ALCALA et. al., 2003).

Figura 2 - Selecdo de individuos atraveés da roleta viciada

Fonte: Resultados da Pesquisa

O ato de rodar a roleta deve ser completamente aleatorio, podendo ser
simulado escolhendo-se um numero aleatério “r” no intervalo [0, 1] e comparar seu
valor com a probabilidade acumulada g;, considerando ¢, =0, expressdo (03).

Assim, se (¢, , <r <q; deve-se selecionar o individuo X;.
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Q; :Z Pk (03)

Este método tem a desvantagem de possuir uma alta variancia, podendo levar
a um grande numero de copias de um bom cromossomo, diminuindo a diversidade
da populagédo, podendo causar uma convergéncia prematura do algoritmo para uma
solucéo ndo almejada (MITCHELL, 1998).

Quando a evolucdo esta avangada, em que as aptiddes nédo diferenciam entre
si, pode causar um estagnacgdo do algoritmo, isto €, pouca modifica¢do na selecdo dos
individuos;

Elitismo - o elitismo visa preservar 0s melhores cromossomos de uma geragao
para outra sem alteragdes, garantindo sempre que a melhor solu¢do encontrada em
qualquer uma das geracdes seja mantida até o final do processo. Geralmente usa-se
nos Algoritmos Genéticos uma taxa de elitismo de 30% do total de individuos
gerados.

A principal vantagem deste método é que a convergéncia é garantida, isto é, se
o maximo global for descoberto, AG converge para esse maximo, entretanto, da
mesma forma existe o risco da estagnacdo em um maximo local.

Neste trabalho de pesquisa utilizou-se Algoritmos Genéticos Binarios, em que
os pontos do espaco de solucédo sdo codificados como uma cadeia de bits O ou 1,
dentro de cada individuo. Cada bit poderia ser considerado um gene do cromossomo
ou individuo. A escolha dos Algoritmos Genéticos Binarios se prende a facilidade de
se efetuar os cruzamentos e as mutacdes entre os individuos.

Cruzamento - o cruzamento ou crossover é em processo de recombinacgdo de
partes das sequiéncias de caracteres entre pares de cromossomos, com 0 objetivo de
gerar nova descendéncia. Esta troca de material genético garante a recombinagdo da
populacdo, possibilitando, assim, uma probabilidade maior de produzir individuos
mais evoluidos que seus pais.

Para maior facilidade de se efetuar os cruzamentos e as mutagdes, a populagdo
de nameros decimais de ser transformada para a base 2. Recomenda-se que a taxa de
cruzamento deve em geral ser alta, cerca de 80% a 95%. Entretanto, alguns
resultados mostram que para alguns tipos de problemas, uma taxa de cruzamento de
cerca de 60% é o melhor.

Um Ponto de Corte - esta é a forma mais simples de cruzamento, e que foi
utilizada neste trabalho, onde dois individuos da populacdo, apds a selecdo, sédo
submetidos ao processo de cruzamento, no qual o ponto de corte é aleatoriamente
gerado, os caracteres ou bits que precedem o ponto de corte sdo preservados, e 0s bits
posteriores sdo trocados entre o par participante do processo (Figura 2).

Mutacdo - este operador é responsavel pela introducdo e manutencdo da
diversidade genética na populacdo. O operador de mutacgao inverte os valores de bits,
ou seja, muda o valor de dado bit de 1 para 0 ou de O para 1, com o objetivo de tentar
regenerar algum individuo que possa ter sido eliminado de forma inesperada.

Para que uma determinada populagdo ndo sofra muitas alteragfes, esta
operacao e processada para um pequeno percentual PM de seus elementos, em torno
de 1% de todos o0s genes.

Apbs as operacgdes de cruzamento e mutagdo, com a obtengdo de uma nova
populacdo, esta deve ser avaliada nos novos pontos do espaco de busca, com a
conversado da populagdo para numeros decimais, através da expressao (04),
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onde I, e Ly, sdo, respectivamente, os limites inferior e superior do intervalo

de busca, b,, € o niUmero decimal, gerado aleatoriamente dentro do intervalo obtido

através da precisdo estabelecida, ndo necessariamente pertencente ao espago de
busca de otimizacdo (Cartwright, 2006).

. Se a solucéo atual ndo satisfizer a precisdo adotada, repete-se 0S passos
anteriores para a nova populagéo gerada.

3 Material e métodos

Neste trabalho utilizou basicamente o método descritivo exploratério, que
consistiu numa pesquisa bibliogréafica sobre os modelos matematicos de programacéo
linear e ndo-linear e seus meétodos classicos de resolugdo, bem como sobre Algoritmos
Genéticos, objeto principal desse trabalho, que é um método bem recente para a
resolucdo desses modelos matematicos.

Como objetos da pesquisa foram apresentados dois estudos de casos. O
primeiro trata de uma agroindustria que dispde de 15 lotes de cana-de-acuUcar, de
diferentes areas, a serem colhidos, dando preferéncia aqueles que tém os maiores
teores de sacarose, visando o maior rendimento em acgucar bem como a maior
quantidade de fibras para a co-geracdo de energia elétrica com a queima do bagaco,
além de respeitar a capacidade de moagem da industria.

A fungdo objetiva (05) a ser maximizada deve priorizar os valores de sacarose,
denotado por PCC (Porcentagem de Sacarose no Caldo de Cana) e Fibra,
representadas por f(x) e g(x), respectivamente. Assim, a fun¢do f(x) esté ligada ao
rendimento de agulcar no colmo e g(x) ao bagago da cana que serd queimado nas
caldeiras visando a co-geracgdo de energia elétrica.

z=f(x)+9(x) (05)

As funcdes f(x) e g(x) foram normalizadas para que pudessem ser somadas,
ou seja:

N N
100x Y x, x PCC, 100x )" x; x Fibra,
f(x)= N e g(x) = R
> PCC; > Fibra,
i=1 i=1

As incognitas x; (i=12,---,N) indicam os lotes de cana-de-agUcar a serem
colhidos. As fungdes f(x) e g(x) podem ser multiplicadas por a (0<a<l)e (1-a),
respectivamente, obedecendo a um critério de ponderacao, que é fornecido pelo usuario
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para determinar o grau de relevancia de cada uma das fun¢des (Alencar, 2006). A
funcdo z, expressdo (05), esta sujeita a uma restricdo TESP (Tonelagem Esperada),
expressao (06), que deve ser menor ou igual a capacidade de moagem de cana da
agroindustria TDES (Tonelagem Desejada).

N
TESP =) x, x AreaxTCH, (06)
i=1

Por conveniéncia, ndo foi permitido a colheita de uma fracdo de um lote, se
tratando, entdo, de um problema de programagéo linear inteira, expressao (07).

Max z = f(x) + g(X)
TESP <TDES
s/a X; 20
X; inteiro

(07)

Sera utilizado o aplicativo Solver na solucdo desse problema, mas o objetivo
principal € resolvé-los utilizando-se Algoritmos Genéticos e estabelecer comparagdes.

O segundo estudo de caso trata da obtencdo do maior rendimento de producgéo
de uma empresa que dispde, sem restricdo, de quantidades variaveis de insumo e
mao de obra. Tem-se, também, os custos desses insumos e mao-de-obra na
elaboracéo de cada unidade de produto.

A receita z=R(x,y) € dada por uma expressao matematica, obtida
empiricamente pelo setor econdmico da empresa, que relaciona capital e méao-de-
obra, indicando que ser&o produzidas x unidades de um produto A e y unidades de
um produto B. A funcdo R(x, y), de dominio %?, deve ser maximizada sem nenhuma
restricdo, expressao (08).

Max z = R(X, y) (08)

Para a solugdo desse segundo caso utilizar-se-a o método direto classico,
Algoritmos Genéticos e o aplicativo Solver, estabelecendo-se comparacdes entre eles.

4 Resultados e discussao

O primeiro caso trata de uma agroindustria que pretende colher os lotes de
cana-de-acgUcar que tém os maiores teores de sacarose visando o maior rendimento
em agucar, bem como a maior quantidade de fibras para a co-geracdo de energia
elétrica com a queima do bagaco, além de respeitar a capacidade de moagem da
industria.

A entrada de dados foi através de uma planilha Excel com os dados dos 15 lotes
de cana-de-agucar (Tabela 1).
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Tabela 1 - Dados econémicos de lotes de cana-de-agUcar de uma agroindustria de
acucar e alcool do Noroeste do Estado de Sdo Paulo, Brasil, em 2005

Lote (n°.) | Area(ha) | PCC(%) | TCH(t) | Fibra(t)
1 35 1265.035 1133.728 1252.870
2 33 1260.168 9348.303 1628.966
3 34 1530.017 8564.792 1556.353
4 24 1403.548 5886.500 1831.322
5 a4 1435.194 8842.609 1577.891
6 15 1284.694 8716.410 1525.948
7 34 1359.935 8798.350 1549.224
8 43 1359.610 7198.433 1729.352
9 17 1273.662 9225.992 1466.953
10 12 1444.317 9171.265 1436.881
11 34 1532.613 7416.440 1560.824
12 34 1516.294 8298.039 1388.719
13 30 1259.958 9890.481 1561.156
14 14 1396.753 6684.964 1769.721
15 19 1513.373 9335.743 1541.483

Fonte: (ALENCAR, 2006).

Obtido o sistema (07) a partir dos dados da Tabela 1, o problema de
programacdo linear inteira foi resolvido aplicando-se Algoritmos Genéticos,
simulando trés niveis de capacidade de moagem TDES (Tonelagem Desejada),
ligadas a capacidade da agroindustria.

Inicialmente, foram gerados 30 numeros aleatorios no sistema binério,
populacdo inicial, cada um com 15 bits, cada bit representando um lote, de acordo
com a sua posicdo no namero, dos 15 lotes de cana a serem colhidos. O bit O
significava que o lote néo seria colhido, enquanto o bit 1 indicava que aquele lote seria
cortado.

Para cada numero binario gerado, eram somadas as tonelagens de cana a
serem cortadas, dos lotes correspondentes aos bits 1, para a verificacdo do
atendimento a tonelagem desejada, que correspondia a capacidade da agroindustria.
Caso um individuo nédo atendesse, era descartado e gerado outro em seu lugar.

Sobre essa populagéo inicial, e nas demais, foram aplicadas todas as etapas de
cada iteracdo dos Algoritmos Genéticos: avaliacdo, selecdo, cruzamento e mutacao,
com a finalidade de melhorar as novas populagdes. Na Tabela 2 estdo os valores
otimos para os trés niveis de capacidade de moagem TDES, as tonelagens esperadas
TESP, os lotes colhidos e os numeros binarios finais, lembrando que a posi¢cdo do
digito zero significa que aquele lote néo foi colhido, enquanto a posi¢do do digito um
significa que o lote foi colhido.

Tabela 2 - Resultados de trés simulacdes sobre a determinacé@o de lotes de cana-de-
acgucar a serem colhidos visando o maior retorno econémico

Simulagdo | TDES (t) | TESP(t) | Lotescolhidos |  Binario final
1 2000 1924.94 13, 14
2 4800 4756.67 4,6,10, 14 000101000100010
3 9000 8846.68 4,6,9,10,11,14  000101001110010

Fonte: Resultados da Pesquisa.
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As Percentagens totais de acucar no Caldo de Cana e a Fibra total podem ser
calculadas a partir dos dados das Tabelas 1 e 2.

Esse sistema também foi resolvido com a utilizacdo da ferramenta Solver do
Excel, para os trés niveis de capacidade de moagem TDES, obtendo-se 0s mesmos
resultados explicitados na Tabela 2, permitindo comprovar a eficiéncia da resolucéo
aplicando Algoritmos Genéticos, que, embora mais demorado do que a ferramenta
Solver, é justificada a sua aplicacao levando-se em conta a limitacé@o dessa ferramenta
quanto ao numero de variaveis de decisdo (aproximadamente 200 variaveis para o
MS_Excel 2003, limitacdo superada pelos Algoritmos Genéticos.

O segundo caso tratou-se de um problema idealizado de uma agroindustria
gue produz dois tipos de produtos A e B que, colocados no mercado, origina uma
receita representada pela funcdo néo-linearR(x,y) nas variaveis X e y, numa

unidade monetaria qualquer, com x representando o nimero de unidades produzida
do produto A e y o nimero de unidades produzida do produto B. A agroindustria

tem como meta maximizar essa receita estabelecendo os niveis ideais de producéo
dos produtos A e B visando essa meta.

A expressdo de R(x, y)foi determinada de maneira empirica no Departamento
de Marketing da empresa, dada pela expresséao (08), sendo

R(X, y) = 32x + 20y + 3xy — 2x* —2,5y2.

Resolvido o problema de méaximo utilizando-se o método cléssico, com a
utilizagdo do Calculo Diferencial, pois R(x, y) é derivavel nas varidveis xe y em todo

0 seu dominio de definicdo, encontrou-se R, . (20,16)=480. Assim, devem ser

produzidas 20 unidades do produto A e 16 unidades do produto B, auferindo-se uma
receita maxima de 480 unidades monetarias.

Para a aplicacdo dos Algoritmos Genéticos na maximizagdo desse problema,
estabeleceu-se que as variaveis x e y deveriam variar de 1 a 32, pois no dominio

[1,32] x[1,32], como constatado, a fungdo R(x,y) passa por um maximo. Observe que
poderia ser qualquer dominio que contivesse o ponto (20,16). Existem métodos
classicos para a determinacao de intervalos que contém raizes de funcoes.
Utilizando-se uma precisdéo ¢=0,03, foi gerada uma populagdo inicial
composta de 20 nameros (n=20), no intervalo de 1 a 1.024, correspondendo-se

numeros na forma binaria de 10 bits, de modo que, quando particionado ao meio, 0s
dois numeros binarios obtidos correspondem nimeros decimais entre 1 e 32.

Na Tabela 3 esta representada a primeira iteracdo do algoritmo, composto de 2
numeros reais, de uma populagdo inicial (Pop.Inicial), de 20 numeros reais,
escolhidos aleatoriamente entre 1 e 1.024 e os seus correspondentes na base 2, o
particionamento ao meio de cada binario, gerando os binarios x;, e vy,, 0s

correspondentes valores em reais dessas duas variaveis x;(real) e y,(real), os valores
numericos da func¢do R,(x,y), as probabilidades P, de passar a proxima geracao e as
probabilidades acumuladas Q, de cada um dos valores de R,(X,y), i=123,---,n, para
a implementacéo da roleta viciada.
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Tabela 3 - Dois elementos de uma populagéo inicial de 20 elementos

Pop.Inicial | Pop.Inicial ) ! ] : ) ) )
I (reais) (binarios) Xi Vi | xi(real) yi(real) | Ri(x,y) Pi Qi
1 295 0100100111 01001 00111 9 7 3325 0.1789 0.1789
2 37 0000100101 00001 00101 1 5 82,5 0.0444 0.2232

Fonte: Resultados da Pesquisa.

Apds doze iteragbes dos Algoritmos Genéticos, implementados no MS Excel,
houve a convergéncia do algoritmo, obtendo-se a mesma solugdo j& obtida
anteriormente através do método classico, isto €, x =20, y =20 e F(16, 20) = 480.

Conclusao

Os resultados podem ser considerados bons, visto que o0 objetivo deste
trabalho foi alcangado, ou seja, com a utilizagdo de Algoritmos Genéticos, no estudo
de caso 1, na tomada de decisdo no planejamento de uma agroindustria visando o
maior retorno econdmico e atendendo determinadas limita¢Oes dessa atividade. Com
isso, pdde-se planejar a producédo diaria de uma industria que dispunha de insumos
em quantidades limitadas para a fabricacédo de acucar e visando o maior rendimento
econdmico, a0 mesmo tempo em que a fibra era usada para a co-geracdo de energia
elétrica, respeitadas todas as restricdes impostas a industria em termos de capacidade
de moagem da agroindustria..

No estudo de caso 2, foi solucionado um problema de programacédo nédo-linear
para o planejamento da producdo diaria de outra agroindustria que ndo tinha
nenhuma restricdo, nem de industrializagdo, nem de mercado. Neste caso, 0
problema também foi resolvido com a utilizacdo do célculo diferencial, pois neste
caso a funcéo era derivavel, obtendo-se os mesmos resultados.

Nos dois casos as solucdes via Algoritmos Genéticos foram implementadas no
aplicativo MS Excel, utilizando-se planilhas de célculos, o que tornou os
processamentos custosos e demorados. Se a opcgdo fosse a programacdo desse
algoritmo em qualquer linguagem computacional, como C++, Delphi, entre outros, o
processo seria muito mais rapido.

Esses dois problemas também foram resolvidos com a utilizagdo da ferramenta
Solver da MS_Excel, com os mesmos resultados, o que néo inviabiliza a aplicagéo de
Algoritmos Genéticos nas suas solucdes, ja que esse ultimo é indicado, também, na
solucdo de problemas de otimizagdo envolvendo fungbes ndo-lineares, derivaveis ou
ndo no intervalo de solucdes. Por outro lado, os algoritmos genéticos tém-se
mostrado mais lentos que determinados métodos clssicos de otimizacao.

A utilizacdo de Algoritmos Genéticos como ferramenta auxiliar no processo
deciso6rio tem muito mais vantagens do que desvantagens. Pode-se enumerar
algumas vantagens: é uma técnica de facil implementa¢do, ndo exigindo
aprofundados conhecimentos matematicos; utilizam informacéo de custo e beneficio;
nao € necessaria informacéo acerca do gradiente da funcdo objetivo, portanto ndo
esta atrelado a derivada da fungdo; descontinuidades ou complexidades existentes na
representacdo grafica do problema ndo apresentam influéncia significativa;
trabalham com toda a populag¢do e ndo com um Unico ponto o que permite realizar
buscas simultaneas em varios espacgos de busca; a presen¢ca de minimos locais ndo
reduz a eficiéncia do algoritmo; o desempenho do algoritmo tem apresentado bons
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resultados em problemas de otimizagdo de grande porte; pode ser utilizado com
outras heuristicas e; utilizam regras de transicdo probabilisticas e nao
deterministicas.

Pode-se, também, enumerar algumas desvantagens: dificuldade em se
encontrar o valor 6timo exato; é necessario efetuar muitas avaliacdes de valores de
Aptidao e; existem muitas possibilidades de configuraces dos genes.

As aplicacbes dos algoritmos genéticos sdo vastas, podendo-se destacar:
problemas de otimizacdo, objetivo desse trabalho; o problema do caixeiro viajante;
problemas de sequenciamento; escalonamento de pessoal; sintese de circuitos
analogicos; evolucdo musical; obtencgao de retratos falados, entre outros.
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