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Resumo

O planejamento de colheita na cultura de cana-de-actcar busca otimizar o retorno agrondmico,
baseado no conceito de que a cana tem uma época, durante o ano, onde ocorre a maxima concen-
tracdo de sacarose nos colmos. A defini¢do do momento de acumulo maximo de agucares para o
corte da cana de cada lote ¢ de grande importancia na produtividade da colheita.

Este trabalho apresenta uma solugao para o problema de decisdo de corte de lotes de cana-
de-agucar numa usina canavieira. Para isso foi desenvolvido um protétipo de software que utiliza
Algoritmos Genéticos na otimizacdo de uma fungdo de retorno agronomico envolvendo as varia-
vels:

e Pol (Porcentagem de sacarose aparente) no caldo da cana (PCC);
e TCH (Tonelada de cana por hectare);
e Fibra (Total de matéria seca apds a moagem).

Foram realizadas varias simulagdes e obtidos valores padrao para os parametros do AG, a

fim de obter um melhor desempenho do algoritmo para os estudos de casos utilizados neste traba-
lho.

A ferramenta possui uma interface amigavel e fornece a um gerente agricola a capacidade
de ajustar a funcao de retorno agrondmico e de estabelecer restricdes a fim de obter um conjunto
de solugdes otimizadas capaz de melhorar o retorno agrondmico e industrial na colheita.

Estas solug¢des visam auxiliar numa decisdo mais eficaz de quais lotes colher, e assim dar
suporte ao aumento do desempenho agricola e industrial da atividade de cultivo da cana-de-
agucar.
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Abstract

The harvest planning in sugarcane attempts to optimize agronomical gain. That was based on the
concept that there is a peak of sugar levels a long the year, where happens the maximum concen-
tration of sucrose in the stalks.

The definition of period that has maximum accumulation of sugar in the sugarcane is im-
portant in the productivity of the harvest.

This work presents a solution for the problem of harvest decision of plots cultivated with
sugarcane in a sugarcane plantation. A software architecture was developed using genetic algo-
rithms to optimize the agronomical gain. It involved the following variables:

e Pol (Apparent Percentage of sucrose) in the broth of the sugar cane (PCC);
e TCH (Ton of sugar cane for hectare);
e Fiber (Total of dry substance after the milling).

Several simulations were carried out and resulted values for the parameter of the genetic
algorithm. The objective of theses simulations were find a suitable set of parameters for the ge-
netic algorithms.

The tool presents a friendly interface and supplies, for the production manager, the capac-
ity to adjust the function of agronomical gain. It is also is possible establish restrictions in order
to get or set of optimized solutions capable to improve the agronomical and industrial gain in the
harvest.

The proposed solution aims at assisting manners in more efficient decisions. This means
to select which plots to harvest. Hence, it helps on increasing of the agricultural and industrial
performances of the activity.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto

Sobretudo nas ultimas décadas, o setor agroindustrial canavieiro iniciou um processo de
pesquisa e desenvolvimento que garante seu destaque no setor agricola brasileiro. As usinas de
cana-de-agtcar procuram se adequar ao cenario da economia nacional por meio de inovacdes
como a melhor forma de integrar as areas agricola e industrial. A necessidade da implantagcdo de
alternativas de técnicas, equipamentos e recursos que beneficiem o planejamento e o controle do
processo produtivo ocorre em razao do aumento de competitividade no setor [38].

No Brasil sao cultivados, atualmente, cerca de 4,2 milhdes de hectares com a cana-de-
agticar. Nosso pais participa com cerca de 25% da produgdo mundial, seguido pela India (20%) ¢
China (6%). Com a implantagdo do Proéalcool, o maior programa de combustivel renovavel do
mundo, a cultura da cana-de-aglicar passou a assumir um papel ainda maior no aspecto social,
econdmico e ambiental [12].

Este trabalho tem como motivagao basica contribuir com uma efetiva melhoria na ativida-
de agricola da cana-de-agucar e também como uma continuacao dos trabalhos do Intelicolheita
[30][36], dada sua grande importancia socio-econdmica da cultura tanto para a economia regional
quanto nacional, auxiliando no processo decisorio de colheita das areas cultivadas mais adequa-
das.

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

A principal contribui¢cdo deste trabalho compreende numa aplicagdo de inteligéncia artifi-

cial [32], mais especificamente Algoritmos Genéticos Binarios [25], voltada para a otimizacao do
corte de cana-de-aguicar de uma unidade industrial para o periodo anual de uma safra.
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Algoritmos Genéticos sao eficientes na busca de solugdes otimizadas, ou aproximadamen-

te otimas, numa grande variedade de problemas, dado que ndo possuem diversas das limitagcdes
encontradas nos métodos tradicionais de busca.

Como resultado do uso da ferramenta desenvolvida neste trabalho se tem um conjunto de
lotes a cortar quem possuam uma maior concentracdo de sacarose que os demais lotes de uma
unidade agricola. Isto ¢, serdo indicados os lotes a cortar que possuam os melhores indices de
PCC, TCH e Fibra dada uma configuracdo inicial de lotes de um dos varios engenhos de uma
usina e restricdes impostas pelo usuério no processo decisorio.

Estas configuragdes e restri¢des estao relacionadas respectivamente aos parametros de o-
timizagao e ao espaco de solugdes factiveis impostas pelas restricdes. Estes conceitos serdo apre-
sentados detalhadamente no capitulo 2 no subtdpico otimizagao.

As restrigdes mais comumente conhecidas abrangem diversos fatores [29], tais como:
e Grandes extensdes de terra agricultavel;

e As decisoes, geralmente, envolvem implicitamente muitas analises de custo e be-
neficio;

e Varias decisdes sdo tomadas em tempo exiguo;

e Diversidade de fatores a considerar no processo decisorio como:
0 Capacidade de moagem,
0 Programacdo de corte das frentes de trabalho,

O Anadlises de campo em pré-colheita: TCH, PCC e Fibra (Estas varidveis se-
rao descritas na se¢ao 1.2.1).

O objetivo deste trabalho consiste na selecdo dos melhores lotes de cana-de-agucar de
uma unidade produtora de agticar ou alcool que atenda da melhor forma ao conjunto de critérios
especificados, propiciando um resultado mais eficaz em termos de retorno para a empresa agrico-
la, dadas as restri¢des acima especificadas.

1.2 Descricao do Problema

O planejamento de colheita na cultura de cana-de-agucar busca otimizar o retorno agro-
ndmico, baseado no conceito que a cana tem uma época, durante o ano, onde ocorre a maxima
concentragdo de sacarose nos colmos. Essa época pode ser visualizada na Figura 1, na fase de
maturagao.

Na fase de maturagdo, a cana-de-agucar atinge seu tamanho maximo, ¢ quando se inicia o
periodo seco. A cana quando estimulada pela diminui¢do de agua no solo passa a acumular ener-
gia, aglicares, a fim de subsidiar o periodo seco.

ApOs a época da maturagdo ¢ desencadeado o processo de reprodugao onde as reservas de
acucares serao utilizadas, fazendo com que haja perda de produtividade na colheita.

Dessa forma, a definicdo da melhor época para o corte da cana de cada lote, isto ¢ do mo-
mento de acimulo maximo de agucares, ¢ de grande importancia economica.
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Castro (1999)[8], descreve que a curva que caracteriza o crescimento da cana-de-agucar
de primeiro corte ¢ simétrica para cana de ano mostrando-se bimoldal em cana de ano e meio
(Figura 1).
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Figura 1. Ciclo da cana-de-agucar e variagdes na temperatura e pluviosidade da regido centro-
sul do Brasil [8].

O acumulo de actcares apresentado na Figura 1 pode ser dividido em trés fases[26]:
I. Fase inicial, na qual o crescimento ¢ lento;
II. Fase de rapido crescimento, onde 70% a 80% dos actcares ¢ acumulado;
III. Fase final, onde o crescimento € novamente lento, acumulando cerca de 10%
dos agucares.

Nesse sentido, para que se obtenha um maior acerto na decisdo agricola da colheita da
cana-de-agucar se faz necessaria a existéncia de um sistema que auxilie no processo decisorio de
corte de lotes plantados. Alguns fatores comuns observados nesta pratica agrondmica e que difi-
cultam a tomada de decis@o de que lotes cortar sdo:

¢ Quantidade de lotes a cortar de uma unidade agricola;
e Tempo exiguo para um grande numero de decisdes;

O emprego de algoritmos genéticos no suporte a decisao gerencial prové uma efetiva me-
lhoria na atividade agricola em questdo. Esta melhoria decorre, simplesmente, de um auxilio mais
efetivo do sistema nas decisdes de colheitas.
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Convenientemente orientados sobre as areas cultivadas de cana-de-ag¢ucar mais favoraveis

para a colheita e adequadas aos demais aspectos do negocio, o uso do sistema proporciona as
decisoes maior velocidade, efetividade e clareza.

1.2.1 Processo de Colheita da Cana-de-Ac¢ucar

No Brasil, devido a grande extensdo do seu territorio, encontram-se as mais variadas con-
dicdes climaticas para a lavoura canavieira. Possuindo duas estacdes distintas durante o ano, o
Brasil possivelmente ¢ o inico pais no mundo com duas colheitas anuais: uma do Norte ao Nor-
deste, que comeca em setembro e continua até abril, e outra na regido Sul que vai de junho a de-
zembro[ 5].

O processo de decisao de colheita ¢ a macro-atividade em que técnicos, engenheiros agro-
nomos, decidem pelo momento ideal de se colher as areas cultivadas com as diversas variedades
de cana-de-actcar.

De acordo com Buarque[29] em sua dissertagdo, trés indicadores podem ser utilizados pa-
ra a avaliacdo do desempenho econdmico em funcao de suas efetivas contribuicdes para a decisao
de colheita:

e TCH (Tonelada de Cana por Hectare) — Para garantia de volumes de produgao;

e PCC (Porcentagem aparente de agucar no Caldo da Cana) — Para medicao da qualida-

de da matéria prima (quantidade de actcares);

e Fibra — Para medi¢do da qualidade do potencial calorifico produzido pela queima do

bagago de cana-de-agucar nas caldeiras apds sua moagem.

1.3 Organizaciao Resumida

Este presente trabalho se encontra assim estruturado:
e Introdugdo
o0 Capitulo 1 — Contexto, Descricao do Problema e Organizacdo Resumida
- Introducdo ao tema, descricdo detalhada do problema a ser solucionado e uma
breve apresentacao sobre o processo de colheita.

e Fundamentagdo
o Capitulo 2 — Computacao Evolucionaria e Algoritmos Genéticos
- Este capitulo apresenta uma visdo geral de Computag¢do Evolucionaria e de for-
ma mais aprofundada, Algoritmos Genéticos.

e Contribuigdo
o Capitulo 3 — Metodologia
- Este capitulo tem como objetivo apresentar a metodologia de desenvolvimento
do software proposto.
o Capitulo 4 — Resultados Experimentais
- Este capitulo apresenta o prototipo de software desenvolvido e os resultados ob-
tidos por ele.
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0 Capitulo 5 — Desenvolvimento do Prot6tipo
- Este capitulo apresenta testes realizados com o prototipo de software desenvolvi-
do neste trabalho.

Conclusao
0 Capitulo 6 — Concluséo e Trabalhos Futuros
- Este capitulo apresenta a conclusdo e uma abordagem a trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Computaciao Evolucionaria e
Algoritmos Genéticos

2.1 Historico da Computac¢iao Evolucionaria

A Computacdo Evolucionaria ¢ um ramo de pesquisa emergente da Inteligéncia Artificial
que propde um novo paradigma para solu¢do de problemas inspirado na Sele¢do Natural. Teve
como fonte de inspiracdo os mecanismos de evolucdo de populagdes de seres vivos. Segue o
principio de selecdo natural e sobrevivéncia do mais apto, declarado em 1859 pelo naturalista e
fisiologista inglés Charles Darwin [9] em seu livro “A Origem das Espécies”. De acordo com
Charles Darwin, “Quanto melhor um individuo se adaptar ao seu meio ambiente, maior sera sua
chance de sobreviver e gerar descendentes”.

A computacao Evoluciondria compreende um conjunto de técnicas de busca e otimizacao
inspiradas na evolucdo natural das espécies. Desta forma, cria-se uma popula¢ao de individuos
que vao reproduzir e competir pela sobrevivéncia. Os mais adaptdveis sobrevivem e transferem
suas caracteristicas a novas geragoes.

A Computacdo evolucionaria tem como base quatro areas [2]:

e [Estratégias evolucionarias:

- Em 1964 ¢ 1965, Ingo Rechenberg [32] e seu colega Hans-Paul Schwefel [34], da
Universidade Técnica de Berlim, idealizaram a metodologia e batizaram-na de Estra-
tégias Evoluciondrias, para resolver problemas técnicos de otimizagdo de perfis aero-
dindmicos. Hoje, apds diversas modificacdes, a sistematica ¢ empregada em muitos
problemas de otimizagdo com varidveis reais, pois necessita de pouca informagdo so-
bre o problema, nao incorrendo em derivadas da funcao a otimizar, e sendo aplicavel a
modelos tanto lineares como nao lineares.

e Programacdo evolucionaria:
- Um ano depois da publicagdo de Rechemberg, o paradigma Programacao Evolucio-
naria foi desenvolvido por L. J. Fogel, A.J. Owens e M.J. Walsh [17]. O problema i-
nicialmente tratado nesta metodologia era o de evoluir maquinas de estado finito para
predicdo de simbolos. A aptiddo de cada méquina era medida pelo nimero de simbo-
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los corretamente previsto pela mesma, sendo que cada genitor originava, por muta-
¢ao, um descendente. Dentre os ascendentes e descendentes, os melhores 50% eram
escolhidos para continuar o processo na proxima iteragao. O campo de aplicagao des-
ta metodologia ¢ especialmente aquele em que a superficie de solucdo da fungdo de
aptidao ¢ muito acidentada, com muitos pontos de 6timos locais.

e Algoritmos genéticos:

- Os Algoritmos Genéticos, foram desenvolvidos a partir dos trabalhos de pesquisa de
John Holland, que, desde o inicio da década de 60, esteve preocupado com o estudo
da formalizacdo de processos adaptativos da natureza, simulando sistemas que rece-
biam informagdes sensoriais do meio ambiente através de detectores binomiais [21].
Apresentou algoritmos genéticos em 1975 na sua publicagdo: "Adaptation in Natural
and Artificial Systems" [22] onde salientou a aplicabilidade dos Algoritmos Genéticos
a problemas de economia, jogos, reconhecimento de padrdes e otimizagdo de parame-
tros. K. de Jong [23] estendeu e aprofundou a técnica para o uso especifico da otimi-
zagdo. Foi finalmente popularizado por David E. Goldberg [18], aluno de Holland,
nos anos 80 que obteve seu primeiro sucesso em aplicagdo industrial com Algoritmos
Genéticos.

e Programacao genética:

- E uma técnica de geragio automatica de programas de computador criada por John
Koza em 1992 [24], este método, a partir de uma populacdo inicial de programas,
procura evoluir outros que, quando executados supostamente devem resolver o pro-
blema em questdo. Geralmente eles sdo representados por uma arvore sintatica, € ndo
por linhas de codigo, como os construidos em linguagens declarativas. Sendo a Lin-
guagem LISP bem adaptada para representar as estruturas de arvores e para imple-
mentar a modelagem dos operadores de mutacao e recombinacao, ¢ a mais utilizada
neste paradigma de Computac¢ao Evolucionaria.

As aplicagdes existentes em Programagdao Genética se relacionam com as areas de
planejamento, compressdo de imagens, robotica e controle.

Neste trabalho foi utilizado Algoritmos Genéticos na busca por uma solucio otimizada do
problema do corte da cana-de-agucar. Devido algumas vantagens, como:

e Trabalham com uma codifica¢do do conjunto de parametros e ndo com os proprios pa-
rametros;

e A simplificagdo na formulagdo e solu¢cdo do problema trabalhando-se com descri¢des
de entrada formadas por cadeias de bits de tamanho fixo;

e Utilizam informagdes de custo e recompensa e nao derivadas ou outro conhecimento
auxiliar.

e Por possuirem um paralelismo implicito decorrente da avaliagdo independente de cada
uma dessas cadeias de bits, ou seja, pode-se avaliar a viabilidade de um conjunto de
parametros para a solucdo do problema de otimizagdo em questao;

e Tem um bom desempenho garantido pelo teorema dos Esquemas, Segundo Gold-
berg[18], pequenos esquemas contidos em bons cromossomos (i.e. aqueles com apti-
dao acima da média) aumentam exponencialmente nas geragdes seguintes, a0 passo
que esquemas contidos em cromossomos ruins (i.e. aqueles com a aptiddo abaixo da
média) tendem a desaparecer nas geragdes seguintes.
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2.2 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos, AGs, sao métodos de otimizagao global, baseados nos mecanismos
de selecdo natural. Empregam uma estratégia de busca paralela e estruturada, mas aleatoria, que €
voltada em direcdo ao reforco da busca de pontos de “alta aptidao”, ou seja, pontos nos quais a
funcdo a ser minimizada/maximizada tem valores relativamente baixos/altos.

Apesar de aleatorios, os AGs nao utilizam passos aleatorios ndo direcionados, pois explo-
ram informagdes historicas para encontrar novos pontos de busca onde sdo esperados melhores
resultados. Isto ¢ feito através de processos iterativos, onde cada passo da iteracdo ¢ chamada de
geracao.

Os AGs sdo métodos de otimizagdo eficientes por utilizar duas técnicas denominadas EX-
ploration e Exploitation para encontrar o 6timo global da fun¢do a ser minimizada/maximizada
[6]. Ambas as técnicas tém a mesma tradug@o para o portugués, exploragdo. Entretanto, Exploita-
tion significa exploragdo no sentido de absorver informagdes presentes nas solugdes encontradas
e Exploration diz respeito a exploragdo de busca a procura por novas solugdes.

2.2.1 Terminologia

Na biologia, a teoria da evolugdo diz que o meio ambiente seleciona, em cada geragdo, os
seres vivos mais aptos de uma populagdo para sobrevivéncia. Como resultado, somente os mais
aptos conseguem se reproduzir, uma vez que os menos adaptados geralmente sdo eliminados an-
tes de gerarem descendentes. Durante a reproducdo, ocorrem fendmenos como mutacao e Crosso-
ver (cruzamento), entre outros, que atuam no material genético armazenado nos seres vivos na
populagdo. Sobre esta populagdo diversificada age a sele¢ao natural, permitindo a sobrevivéncia
dos seres mais adaptados.

Um AG ¢ a metafora desses fendmenos, o que explica porque AGs possuem muitos ter-
mos originados da biologia.

Os principais termos encontrados na literatura sao:

e Cromossomo:
0 Na biologia, ¢ uma cadeia de genes.
0 No AG, é uma cadeia de bits que representa uma possivel solugdo para o
problema em questao.

0 Na biologia, ¢ a unidade de hereditariedade que ¢ transmitida pelo cromos-
somo e que controla as caracteristicas do organismo.
0 No AG, é um parametro codificado no cromossomo, ou seja, um elemento
do vetor que representa 0 cromossomo.
e Individuo:
0 Na biologia, ¢ um simples membro da populagao.
0 No AG, um individuo ¢ formado pelo cromossomo e sua aptidao.
e Genotipo:
0 Na biologia, representa a composi¢ao genética contida no Genoma.
0 No AG, representa a informagao contida no cromossomo.
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e Fenotipo:

0 Na biologia, ¢ o conjunto das caracteristicas perceptiveis de um individuo,
¢ o resultado da sua interagdo com o gendtipo com o ambiente.

0 Nos Algoritmos Genéticos, representa o objeto, estrutura ou organismo
construido a partir das informagdes do gendtipo. E o cromossomo decodifi-
cado

o Alelo:

0 Na biologia, representa uma das formas alternativas de um gene.

0 No AG, representa os valores que o gene pode assumir. Por exemplo, um
gene que representa o parametro cor de um objeto poderia ter o alelo azul,
preto, verde, etc.

2.2.2 Otimizacio

Otimizacao ¢ a busca da melhor solugdo para um dado problema. Consiste em encontrar a
solucao que corresponda ao ponto maximo ou minimo de uma funcao f(x,y,z, ...) de n parametros,
xy,z, ...).

Os principais conceitos sobre a metodologia de otimizagao sao:

e Funcdo objetivo: equacdo matematica que representa o que se deseja melhorar em
um dispositivo. Tem como sindnimos: critério de otimizagao, fungdo custo ou ainda
fun¢do de mérito (fitness function);

e Parametros: correspondem as varidveis da fun¢do objetivo. Sao ajustados durante o
processo de otimizagdo visando obter a(s) solugdo(des) otima(s). Podem ser cha-
mados de variaveis de otimizacdo, varidveis objeto, varidveis de concepcdo ou de
projeto (design variables);

e Espaco de busca: dominio (delimitado ou nao) que contém os valores dos parame-
tros. Corresponde ao espago de solugdes. A dimensdo do espago de busca ¢ defini-
da pelo numero de parametros envolvidos nas solugdes (por exemplo, se cada solu-
¢do é formada por trés pardmetros, o espago de busca é tridimensional). E também
conhecido como espago de parametros ou ambiente;

e Restricdes: especificagdes do problema que delimitam os espagos de parametros
e/ou que ndo permitem determinada faixa de valores nos objetivos;

A Figura 2 apresenta dois graficos, o primeiro unimodal, onde o f(x) ¢ minimo em xo. O
segundo grafico, multimodal, apresenta dois pontos de valor minimo, x¢ ¢ X;. O ponto X, ¢ deno-
minado de minimo local, pois f(x¢) < f(x) para todo x suficientemente préximo de xo. O ponto X
¢ denominado de minimo global, pois f(x;) < f(x) para todos os valores que x possa assumir. Al-
gumas técnicas de otimizagdo como Subida de Encosta e Métodos Analiticos possuem dificulda-
des para decidir se um dado ponto 6timo ¢ local ou global.
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Minimo

Minimo Global
Local / /
X0 X0 X1
Funcido Unimodal Funciao Multimodal

Figura 2. Fung¢do Unimodal x Fun¢do Multimodal, Adaptado de [25]

O espaco de busca ¢ divido em regido factivel e regido ndo-factivel. A regido factivel ¢ o
conjunto onde se encontram as possiveis solugdes que satisfazem a todas as restri¢des do proble-
ma, inclusive as solugdes Otimas.

Espaco de busca
— Regido factivel

Figura 3. Espaco de Busca

Quanto ao critério de restricdo, os parametros da fun¢do objetivo podem ser restritos ou ir-
restritos. As restricdes podem aparecer em forma de equagdes, como:
Minimizar f(x,y) sujeito a x>+ y* =5;

Ou na forma de inequacgdes:
Minimizar f(x,y) sujeitoa x>+ y* <5.

Quando o conjunto factivel é R", tem-se um problema de otimizagao irrestrito.
Os problemas de otimizacao de fungdes objetivo podem ser:
e Problema de Programagio Linear: E uma fungdo linear, a ser minimizada ou
maximizada, sujeita as restricdes também lineares. A Equagdo 1 mostra um e-
xemplo de um problema de programagao linear restrita pelas Equagdes 2 e 3:
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Minimizar:

Equacao 1. Exemplo de Fungdo Linear

Sujeito a:

Equacdo 2. Primeira Restrigdo do Exemplo da Fungao Linear
Xi 20 i=l,...,n

Equaciio 3. Segunda Restricdo do Exemplo da Fun¢do Linear

e Problema de Programacdo ndo Linear: Quando a funcdo objetivo ou as restri-
¢oes sao fungdes nao lineares dos parametros. A Equacao 4 mostra um exem-
plo de um problema de programacao nao linear restrita pelas Equagdes 5 e 6:

Minimizar:
f(X)=x+2x;

Equaciao 4. Exemplo de Fungdo Nao Linear

Sujeito a:
X, +X, =2

Equacao 5. Primeira Restrigdo do Exemplo da Fungdo Nao Linear
X;, X, 20

Equacdo 6. Segunda Restri¢do do Exemplo da Fun¢do Nao Linear
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X1:2 X1

Figura 4. Representacio grafica de f(x) = x> + x,°

Os parametros da fungdo objetivo também podem ser classificados como continuos que
possuem um numero infinito de solucdes ou discretos que apresentam um numero finito de possi-
veis solugdes, em geral, resultantes de uma combinagao de pardmetros discretos.

2.2.3 Principios Basicos

A idéia basica do funcionamento de um AG ¢ a de tratar as possiveis solu¢des do proble-
ma como individuos de uma populacdo que ird evoluir ao longo das geragdes, iteracdes do AG. A
execucao do AG pode ser definida nos seguintes passos:

e O primeiro passo de um AG tipico ¢ a geragdo de uma populacdo inicial de
Cromossomos, estes cromossomos por sua vez representam possiveis solugdes
do problema a ser resolvido.

e Durante o processo evolutivo, esta populacdo ¢ avaliada e cada cromossomo
recebe uma nota, denominada de aptidao, refletindo a qualidade da solug¢ao que
ele representa em relagdo a fungao objetivo.

e Em seguida, através de um operador de selecdo os cromossomos mais aptos
sdo selecionados para uma nova geragao € os menos aptos sao descartados.

e Os individuos selecionados podem sofrer modificagdes em suas caracteristicas
fundamentais através dos operadores de cruzamento e mutacdo gerando des-
cendentes para a proxima geragao.

e Este processo ¢ repetido até que uma solucao satisfatoria seja encontrada.
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Selecionar Genitores

Inicializar
Populagao v
#v Realizar Cruzamento

Avaliar Populacao

Y

\ 4
Gerar Descendentes

Solucdo Nao

Encontrada?

\ 4
Realizar Mutacdo

\ 4
Gerar Nova Populacao

Figura 5. Estrutura basica de um AG tipico

2.2.4 Representacao da Populacio

Um AG trabalha com populagdes de cromossomos. A populagdo de um AG ¢ o conjunto
de individuos que estdo sendo cogitados como uma solucio e que serdo usados para criar 0 novo
conjunto de individuos para analise.

Existem diversas maneiras de se representar um individuo em um algoritmo genético. A
principal, mais simples e mais comumente usada, ¢ a representagdo em cadeia binaria com um
tamanho fixo, a qual usaremos na resolucdo do problema deste estudo. Nela, cada individuo ¢
representado por uma seqiiéncia de tamanho fixo composta por bits que assumem valor 0 ou 1
[20].

A populagdo ¢ formada por um conjunto finito de individuos, sendo que seu tamanho ¢
um dos parametros do AG e ¢ fixo durante todas as geragdes. Pode-se defini-la como uma matriz
nxm, considerando n o tamanho da populagdo ¢ m o tamanho de cada individuo (seu tamanho em
bits). Cada linha da matriz representa um individuo distinto.

O tamanho da populagdo pode afetar o desempenho global e a eficiéncia dos algoritmos
genéticos. Populacdes muito pequenas tém grandes chances de perder a diversidade necessaria
para convergir a uma boa solu¢do, pois fornecem uma pequena cobertura do espaco de busca do
problema. Entretanto, se a populagdo tiver muitos individuos, o algoritmo podera perder grande
parte de sua eficiéncia pela demora em avaliar a func¢do de aptiddo de todo o conjunto a cada ite-
racdo, além de ser necessario trabalhar com maiores recursos computacionais.

2.2.5 Avaliacao da Aptidao

Ap6s a definicao da codificacdo das solugdes candidatas do problema, a segunda grande
decisdo, segundo Mitchell [28], diz respeito a forma como os cromossomos serdo selecionados ou
reproduzidos, para posteriormente sofrerem as operacdes de cruzamento e mutacdo, € conseqiien-
temente gerar os novos descendentes.

Na medig¢ao proporcional simples [18], os valores associados aos individuos de uma popu-
lacdo dependem dos valores da funcdo objetivo f(x).
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O valor da fungao objetivo nem sempre ¢ adequado para ser utilizado como valor de apti-

dao. Podem ocorrer alguns problemas como:

e Os valores podem ser muito proximos, o que tornaria a sele¢do aleatoria;

e Alguns valores podem ser muito elevados em relag@o ao resto da populacdo, causando
um problema conhecido como convergéncia prematura, em especial, quando a média
das medidas do desempenho dos individuos da populacdo se aproximar das medidas
do desempenho dos melhores individuos. Quando isto acontece, os melhores indivi-
duos e os individuos com medidas de desempenho proximas da média terdo aproxi-
madamente a mesma probabilidade de se reproduzirem e gerar descendentes, o que
podera conduzir o processo de procura a um maximo/minimo local.

O mapeamento da fungdo objetivo para o valor da aptidao pode ser feito de varios modos,

dois dos quais serdo discutidos a seguir.

Ordenamento Linear

No método ordenamento linear, a aptidao ¢ dada pela Equagdo 7[3]:

N —i

f (X) = Min+ (Max — Min
(%) ( v

Equacido 7. Funcao de Ordenamento Linear

Em que i é o indice do cromossomo na populagdo em ordem decrescente de valor da fun-
¢do objetivo. Normalmente ¢ utilizado 1 <Max < 2 ¢ Max + Min = 2. Vale notar que deste modo
a aptiddo representa o numero de filhos esperados do cromossomo ¢ Max - Min representa a pres-
sdo de selegdo (razao entre a maior aptidao e a aptiddo média, fmax / ).

Um exemplo mostrado na Tabela 1, que expande o intervalo dos valores da fungao objeti-
Vo que estdo muitos proximos:

Tabela 1. Exemplo de problema de valores muito proximos de fungdo objetivo resolvido com
Ordenamento Linear

Cromossomo Funciao Posicdo  Aptiddao Probabilidade
Objetivo de selecio
A 2.000,999588 1 2.0 40%
B 2.000,826877 2 1.5 30%
C 2.000,655533 3 1.0 20%
D 2.000,400148 4 0.5 10%
E 2.000,102002 5 0.0 0%
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A Figura 6 mostra o controle da pressao de sele¢do utilizando ordenamento linear. Na Fi-
gura 6 (a), a alta pressao de sele¢do favorece fortemente os melhores cromossomos, direcionando
a busca as melhores solugdes encontradas até entdo (muito exploitation). Na Figura 6 (b), a baixa
pressdo de selecdo favorece um pouco mais os cromossomos de baixa aptiddo, direcionando a
busca para regides desconhecidas do espago de busca (muito exploration).

maxf=: . r%
s 4™ alta pressdo 3 bai ~
- ~ = aixa pressdo
2| de selecdo = Pre
211 = desele¢do
. .,
I 1L === ————— 5
—r
123 N
posicdo
(al ih)

Figura 6. Posi¢ao do Cromossomo x Pressao de Seleg¢ao

Ordenamento Exponencial

No método ordenamento exponencial, a aptidao ¢ dada pela Equagao 8 [27]:

fi=q1-q)"

Equacido 8. Func¢do de Ordenamento Exponencial

Em que ge [0, 1] e i é o indice do cromossomo na populagdo em ordem decrescente de
valor da funcdo objetivo. Alternativamente, a aptiddo pode ser normalizada dividindo a Equagao

8 pelo fator 1- (1- g ). O ordenamento exponencial (Equagdo 9) permite maior pressdo de sele-
¢do do que o ordenamento linear.

_aa-g9"
- 1-1-9)"

Equacdao 9. Fungdo de Ordenamento Exponencial Normalizada

2.2.6 Selecao

Como os algoritmos genéticos sdo baseados na teoria da evolugdo, a cada nova geracao,
eles devem ser capazes de identificar os individuos mais adaptados da geracdo anterior e os man-
ter na populagdo, excluindo, em contra partida, os individuos menos adaptados.

Dada uma populagdo em que a cada individuo foi atribuido um valor de aptiddo, existem
varios métodos para selecionar os individuos sobre os quais serdo aplicados os operadores genéti-
cos. Ha diversas formas de selecdo, entre elas as mais frequentemente utilizadas sdo os métodos
de selegdo por Torneio e a Amostragem Estocastica Universal.
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Seleciao por Torneio

Na selecdo por torneio, cada cromossomo ¢ selecionado para a populagdo intermediaria do
seguinte modo:

e S3o escolhidos aleatoriamente, com probabilidades iguais, N cromossomos da
populagdo e o melhor dentre estes cromossomos ¢ selecionado.

e O valor n =2 ¢ usual. A sele¢do por torneio nao precisa de escalonamento da
aptiddo e nem de ordenamento.

Em uma outra versao, a selecdo por torneio utiliza probabilidades diferenciadas. Se o tor-
neio envolve dois cromossomos, o primeiro ganha o torneio com probabilidade q (onde 0,5 < <
1); e o segundo, com probabilidade 1 - . Para um torneio entre N cromossomos, 0 primeiro cro-
mossomo ganha o torneio com probabilidade ¢, o segundo com probabilidade ¢ (1- q ); o terceiro,
com ( (1 - q)2, e assim por diante... (vale notar que se n = N, em que N ¢ o tamanho da popula-
¢do, tal selecdo € equivalente a selecdo com ordenamento exponencial).

Aumentando o niimero n de cromossomos do torneio ou a probabilidade q do primeiro
Ccromossomo vencer, aumenta-se a pressao de selecao, isto €, cromossomos com aptidao acima da
média terdo mais chances de serem selecionados.

Amostragem Estocastica Universal

O algoritmo Roda da Roleta possui o problema de apresentar uma grande varidncia em re-
lagdo ao numero esperado de filhos dos cromossomos pais. A Amostragem Estocastica Universal
ou SUS do inglés, Stochastic Universal Sampling [3], soluciona este problema de maneira sim-
ples e tdo perfeita quanto possivel.

Neste método, a populagdo ¢ embaralhada e um gréafico do tipo “torta” ¢ construido com
uma fatia associada a cada cromossomo da populagdo. A area das fatias ¢ proporcional a aptidao
do cromossomo que ela representa. Em volta da parte externa da “torta” sdo colocados N pontei-
ros igualmente espagados. Por fim, o cromossomo apontado por cada ponteiro ¢ selecionado para
cruzamento € mutacao.

Na pratica, os cromossomos selecionados podem ser alocados em uma populagdo inter-
medidria e entdo, a cada dois cromossomos ¢ aplicado o cruzamento.

Pais selecionados

aabocd

Figura 7. Amostragem Universal Estocastica
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2.2.7 Elitismo

O Elitismo foi proposto por DeJong [23], um dos trabalhos pioneiros sobre AG, consiste
em fazer o AG reter sempre, a0 menos, uma copia do melhor individuo para a proxima geragao,
dessa forma, evita-se que os k melhores individuos sejam destruidos pelas operagdes de cruza-
mento € mutacao.

Na substituicdo dos individuos por seus descendentes com elitismo, os k melhores pais
nunca sao substituidos por filhos piores. Geralmente ¢ utilizado um valor de k = 1. Aumentando
o valor de k, aumenta-se o risco da convergéncia prematura.

A principal vantagem deste método € que a convergéncia ¢ garantida, isto €, se 0 maximo
global for descoberto, AG converge para esse maximo. Entretanto, da mesma forma, existe o ris-
co de estagnacdo em um maximo local.

2.2.8 Cruzamento

O cruzamento ¢ um processo de recombinagdo de partes das seqiiéncias de caracteres en-
tre pares de cromossomos, com o objetivo de gerar nova descendéncia. Esta troca de material
genético garante a recombinagdo genética da populagdo, possuindo, assim, uma probabilidade
razoavel de produzir novos individuos mais evoluidos que seus pais.

Esta recombinagdo ¢ feita tentando imitar, em um alto nivel de abstracdo, a reproducdo de
genes em células. Trechos das caracteristicas de um individuo sdo trocados pelo trecho equivalen-
te do outro.

O cruzamento ¢ aplicado com uma dada probabilidade a cada par de cromossomos sele-
cionados. Na pratica, esta probabilidade, denominada de taxa de cruzamento, varia entre 60% e
90%][25]. Nao ocorrendo o cruzamento, os filhos serdo iguais aos pais (isto permite que algumas
solugdes sejam preservadas).

Existem muitos tipos de cruzamento, entretanto considerando-se a codificagdo bina-
ria[25], serdo apresentados a seguir trés tipos, que sdo: cruzamento com um ponto de corte, com
dois pontos de cortes e uniforme.

Um Ponto de Corte

Esta ¢ a forma mais simples de implementacdo do operador de cruzamento, onde dois in-
dividuos da populacdo, apos a selecdo, sdo submetidos ao processo de cruzamento, que se da da
seguinte maneira: o ponto de corte ¢ aleatoriamente gerado, e este ¢ menor ou igual ao tamanho
do cromossomo. Depois, os caracteres que precedem o ponto de corte sdo preservados, € os ca-
racteres posteriores sdo trocados entre o par (progenitores) participante do processo.

A figura 8 ilustra a operagdao de cruzamento de um ponto de corte, onde o ponto de corte
encontra-se no entre o sétimo e oitavo gene. Em azul temos os genes que serdo mantidos, € em
verde e amarelo os genes que serdo trocados, gerando assim, novos descendentes.
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Ponto de Corte
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Figura 8. Exemplo de Cruzamento com um ponto de Corte

Dois Pontos de Corte

O procedimento para a operacao de cruzamento com dois pontos de corte ¢ similar ao a-
presentado para de um ponto, com a diferenga que neste sdo selecionados dois pontos de corte e,
somente os genes (bits) que estiverem nas extremidades dos cromossomos ¢ que serdo trocados
entre o par de cromossomos selecionados para participar da operagdo, ou seja, os bits que ficam
entre os dois pontos de corte serdo preservados.

A Figura 9 ilustra o cruzamento de dois pontos de corte, apenas as extremidades em verde
e amarelo sdo trocados, os genes, em azul, que se encontram entre os pontos de corte sdo manti-
dos.

Pontos de Corte

1{{Ll{{ofl{ollofo|ll||Llioll{all
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Figura 9. Exemplo de Cruzamento com dois Pontos de Corte
Uniforme

O cruzamento uniforme ¢ radicalmente diferente do cruzamento com um ponto ou dois
pontos de corte.

Para cada par de pais ¢ gerada uma mascara de bits aleatdrios. Se o primeiro bit da masca-
ra possui o valor 1, entdo o primeiro bit do pail é copiado para o primeiro bit do filhol. Caso
contrario, o primeiro bit do pai2 é copiado para o primeiro bit do filhol.
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O processo se repete para os bits restantes do filhol. Na geracdo do filho2 o procedimento
¢ invertido, ou seja, se o bit da mascara ¢ 1, entdo sera copiado o bit do pai2. Se o bit for igual a
0, entdo sera copiado o bit do pail.

Miscara [1] I@@I@I@@@

Figura 10. Exemplo de Cruzamento Uniforme

Em Eshelman [15], ¢ investigada a diferenca de desempenho entre varios operadores de
cruzamento de n pontos e uniforme. A conclusdo, conforme relatado em Beasley [6], é que ndo
ha diferengas expressivas de desempenho entre eles. Alias, segundo Grefenstette [19], o AG ¢
robusto de tal modo que, dentro de uma faixa relativamente larga de variagdo de pardmetros (ta-
xas de cruzamento e mutacdo, tamanho da populacado, etc.), ndo ocorre alteracao significativa no
desempenho.

2.2.9 Mutacao

O operador de mutacao inverte os valores de bits, ou seja, muda o valor de um dado bit de
1 para 0 ou de 0 para 1, este operador tem o poder de garantir que todos 0s cromossomos possi-
veis sejam alcangados [16].

Cartwright [7], em “The Genetic Algorithm in Science”, disse que o efeito da operagao de
mutagdo ¢ duplo. Primeiramente, ela prové um mecanismo onde valores ndo presentes nos cro-
mossomos da populacdo inicial podem ser gerados. Segundo, ela previne a estagnagdo da popula-
¢do.

A mutacdo melhora a diversidade dos cromossomos na populagdo, no entanto, destroi in-
formagao contida no cromossomo, logo, deve ser utilizada uma taxa de mutagdo pequena (nor-
malmente entre 0,1% a 5%), mas suficiente para assegurar a diversidade.

RN RERN [ [N

.- e e o )

Figura 11. Exemplo de Mutacao



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

28

Existem algumas diferencas nas defini¢cdes apresentadas por alguns autores, com relagdo a
operacao de mutagdo. Por exemplo, Goldberg [18], ao decidir aplicar o operador de mutagdo, o
conteudo do gene (bit, no caso), incondicionalmente, mudara de zero (0) para um (1), e vice-
versa. Entretanto, Davis [10], propds que a alteracdo desse conteudo, depende de um gerador de
bits aleatorio, sendo assim, € possivel que ndo ocorra nenhuma alteragdo efetiva, e sim, a troca de
um bit zero (0) por outro bit zero (0), ou o bit um (1) por outro bit (1), o que ndo significa dizer
que a operagao de mutacao ndo tenha ocorrido.

2.2.10 Parametros de um Algoritmo Genético

E fundamental que os parametros de configuracio do AG estejam bem configurados para
o bom funcionamento do algoritmo, pois uma ma configuracdo poderia dificultar a busca ou até
mesmo levar o algoritmo a uma direcdo incorreta. Os principais parametros utilizados sdo: tama-
nho da populagao, taxa de cruzamento e taxa de mutagao.

Tamanho da Populacao

O tamanho da populagdo esta relacionado a quantidade de cromossomos que serdo permi-
tidos na populacao em cada geragdo. Caso seja optado por um valor relativamente pequeno para
este parametro, ou seja, poucos cromossomos na populacdo, o AG tera poucas opcdes para reali-
zar as operagoes de cruzamento e apenas uma parte do espago de busca sera investigado. Em con-
trapartida, caso essa quantidade seja muito elevada, o0 AG demorara mais para explorar o espago
de busca, afetando assim o seu desempenho.

A populagdo inicial pode ser gerada de vérias maneiras, uma delas ¢ gerar toda populacao
aleatoriamente. Esta forma, dependendo do tamanho da populagdo pode ndo explorar de forma
eficiente todo espaco de busca, levando o AG para uma convergéncia lenta.

Este problema pode ser minimizado gerando a popula¢ao inicial de maneira uniforme, isto
¢, com pontos igualmente espacados, como se preenchessem uma grade no espago de busca.

Outra alternativa ¢ gerar a primeira metade da populacdo aleatoriamente e a segunda me-
tade a partir da primeira, invertendo os bits. Isto garante que cada posicdo da cadeia de bits tenha
um representante na populagao com os valores 0 € 1, como pode ser visto na Tabela 2.

Tabela 2. Geragao da Populacao Inicial

1* Metade (Gerada Aleatoriamente) 2% Metade (Bits invertidos da 1* Metade)
1001101011 0110010100
1011101010 0100010101
0010011011 1101100100
0101001000 1010110111

Taxa de Cruzamento

Este parametro € responsavel pela freqliéncia em que a operagao de cruzamento sera apli-
cada. Um valor baixo para este parametro resulta num baixo aproveitamento da informagao gené-
tica existente, tornando lento o processo de convergéncia para uma solugdo. Por outro lado, um
valor alto poderia resultar numa convergéncia prematura.
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Caso ndo haja a operacdo de cruzamento, ou seja, a taxa seja igual a 0%, entdo todos os
descendentes serdo uma copia exata dos pais, 0 que ndo garante que a proxima geragao seja idén-
tica a anterior.

Em contra partida, caso a taxa seja igual a 100%, todos os descendentes serdo gerados a-
través da operacdo de cruzamento, sendo compostos por partes dos cromossomos da geracao an-
terior.

O valor habitual para esta taxa ¢ normalmente alto, estando entre cinqiienta 50% a oitenta
por cento 80%.

Taxa de Mutacao

Esta taxa estd relacionada a probabilidade de partes dos cromossomos serem alteradas a-
través da operacao de mutagao.

No algoritmo original de Holland [22], a probabilidade de mutacdo ¢ aplicada a cada gene
de cada individuo da populagdo, sob uma probabilidade Pmut de ocorrer. A utilizagcdo de uma
probabilidade baixa resulta em um uso ndo satisfatorio do operador, o que contribui para a estag-
nacao do algoritmo em uma solugdo local. Porém, uma probabilidade alta implicaria numa busca
completamente aleatoria.

Conforme Goldberg [18], a operacdo de mutagdo atua em segundo plano nos AG, e para
ter bons resultados, ela ocorre na ordem de uma muta¢do a cada mil bits transferidos, estabele-
cendo assim, um valor de taxa um pouco maior que zero 0% e até dez por cento 10%.

Tamanho do Cromossomo

O Tamanho do Cromossomo estad intimamente ligado ao problema abordado e determina
o tamanho das solu¢des candidatas desse problema. Por exemplo, no caso do problema do corte
dos lotes da cana-de-agtlicar, o tamanho do cromossomo representa a quantidade de lotes de uma
usina.

Numero maximo de Geragoes

Este parametro determina a quantidade maxima de geragdes que serdo produzidas, ou se-
ja, o nimero de evolucdes que o AG deverd atingir antes de terminar a sua execugao.
Alguns dos critérios mais utilizados de parada para os AGs, sdo:
e Quando o AG atingir um dado numero de geragdes (ou avaliagdes);
e Chegada ao valor 6timo da funcdo objetivo, se este ¢ conhecido;
e Convergéncia, isto ¢, quando nao ocorrer melhoramento significativo no cro-
mossomo de maior aptiddo por um dado niimero de geragdes.
Outras alternativas sao também usadas, por exemplo: considere que um gene converge se
90% da populagdo tem o mesmo valor para este gene. Se entre 90% e 95% dos genes convergi-
ram, o AG convergiu.

Consideracoes Finais
Muitos autores, propdem o uso de valores padrdo para estes parametros tradicionais, por

exemplo, K. de Jong [23] sugeriu os valores 50, 0.6 € 0.001 para o tamanho da populagdo, taxa de
cruzamento e taxa de mutacao, respectivamente.
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A literatura sobre os AGs discute bastante a defini¢ao dos valores para esses parametros e,
também, uma série de estudos ja foi realizada na tentativa de encontrar valores 6timos, ou quase,
para os parametros, porém nao existem trabalhos conclusivos a respeito disso. Na maioria das
vezes, os valores definidos sdo baseados na experiéncia ja adquirida, e em casos ja relatados.

2.2.11Teorema dos Esquemas (Schemata Theorem)

O Teorema dos Esquemas de Holland [22] procura fundamentar, teoricamente, o compor-
tamento dos AGs. Sua compreensao pode auxiliar na constru¢ao de aplicagdes eficientes de AGs.

Holland constatou que os AGs manipulam determinados segmentos da cadeia de bits. Tais
segmentos foram por ele denominados de esquemas.

Levando-se em consideracdo as listas geradas com base em um alfabeto binario V = {0,1},
representadas utilizando-se letras maitsculas, € compostas por caracteres individuais representa-
dos por letras minusculas acrescidos de suas respectivas posi¢des, temos um individuo | represen-
tado por uma lista de sete caracteres, | = 0111000 e que ¢ representado simbolicamente por: | =
81828384858687-

Cada gj representa um Unico gene, isto €, fazendo-se uma analogia com a natureza, que
pode assumir os valores 0 ou 1, que s3o chamados de alelos.

A populagdo de individuos € representada por Pj, j = 1, 2,..., n, onde os individuos Iy, Iy,
..., In estdo contidos em uma populagdo no tempo t, ou seja, P(t).

O esquema serd representado através da letra H, e este sera gerado com base no alfabeto
V+ = {0,1,*}, onde o simbolo “*” pode ser utilizado para substituir tanto o “0”, quanto o “1”.

Tabela 3. Exemplo de Esquemas gerados com base no alfabeto V+= {0, 1, *}.

Hy= [¥65F Hy=*%10%  Ha=*0*01
11001 X
11011 X
10101 X X X

Comprimento 6(H1) =0
Comprimento 6(H2) =1
Comprimento 6(H3) =3

Ordem O(H1) =1
Ordem O(H2) =2
Ordem O(H3) =3

Conforme mostrado na Tabela 3, os esquemas Hj, H, ¢ H3 estdo contidos no mesmo cro-
mossomo 10101, que ao todo pode ter 2° = 32 esquemas. Os cromossomos 11001,11011 e 10101
possuem o esquema Hj. O comprimento de um esquema d(H) ¢é a diferenga entre a Giltima posi¢ao
0 ou 1 e a primeira posi¢do 0 ou 1. A ordem O(H) de um esquema ¢ o nimero de simbolos 1 e 0
que o esquema contém.

Para prever a variacdo do nimero de esquemas H entre duas geragdes consecutivas, con-
sidere “m” o nimero de cromossomos da populacao atual que contém o esquema H.
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Considere “b”” a média das aptidoes de toda populag¢do ¢ “a” a média das aptiddes dos
cromossomos que contém o esquema H. Assim, o nimero esperado de copias “m”” do esquema H
na populacdo intermediaria (utilizando selecao proporcional a aptidao) ¢ dada pela Equacao 10:

, a
m'=—m
b

Equacao 10. Numero esperado de m” copias do Esquema H

Pela equagdo acima, conclui-se que o nimero de esquemas H aumentara na populagdo in-
termediaria se a> b, ou seja, se 0 esquema H estiver contido em cromossomos de aptidao acima
da aptidao média da populacao (bons cromossomos). No entanto, ao passar para a proxima popu-
lacdo, o esquema H pode ser destruido pelos operadores de cruzamento e de mutagao.

Por exemplo:

Esquema contido em pail = 01*/**10
Esquema contido em pai2 = * ***101
Esquema contido em filhol =01*|*101

O esquema do pai2, que tem pequeno comprimento, foi transmitido ao filhol, mas o es-
quema do pail, que tem maior comprimento, foi destruido pelo cruzamento. Porém, mesmo con-
siderando estes fatores, o Teorema dos Esquemas afirma que:

Pequenos esquemas contidos em bons cromossomos (i.e. aqueles com aptiddo acima da
média) aumentam exponencialmente nas geracgdes seguintes, ao passo que esquemas contidos em
cromossomos ruins (i.e. aqueles com a aptiddo abaixo da média) tendem a desaparecer nas ge-
racdes seguintes [18].

Os bons esquemas de pequeno tamanho recebem o nome especial de blocos de constru-
¢d0. A informacdo contida em um bloco de construcao ¢ combinada com as informagoes de ou-
tros blocos de construgcdo. No decorrer das geragdes, esta combinagdo produz cromossomos de
alta aptiddo. Esta afirmacao ¢ conhecida como a Hipodtese dos Blocos de Construtores.

2.2.12Hipdtese dos Blocos Construtores (Building Blocks Hypothesis)

De acordo com Goldberg [18], a performance dos Algoritmos Genéticos ¢ compreendida
a partir do Teorema dos Esquemas, conforme apresentado. Esquemas curtos, de pequena ordem e
com alto valor de aptidao sdo gerados, recombinados e novamente gerados com o intuito de for-
mar individuos com um alto valor de aptidao.

De certa forma, através destes esquemas em particular, foi possivel reduzir a complexida-
de anteriormente existente, e ao invés de construir individuos de alta performance através da ten-
tativa de todas as combinagdes imaginaveis, estes sao construidos a partir das melhores solugdes
parciais de geracdes anteriores.

Devido ao importante papel realizado pelos esquemas curtos, de pequena ordem ¢ alta a-
daptabilidade no procedimento executado pelos Algoritmos Genéticos, ¢ que estes passaram a se
chamar “Blocos Construtores”.

Os problemas que ndo obedecem a Hipotese dos Blocos de Construgdo sao conhecidos
como AG-Deceptivos, ocorrendo quando combinados dois 6timos blocos de construgdo, resulte
em um cromossomo ruim.

Holland também notou que apesar do AG manipular N cromossomos, a quantidade de es-
quemas manipulados ¢ muito maior, na ordem de O(N?) esquemas. Tal propriedade foi denomi-
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nada de Paralelismo Implicito. Ou seja, 0 AG manipula uma grande quantidade de informagdes
em paralelo com apenas N cromossomos.

Sob a luz dos esquemas, ¢ possivel analisar os diversos tipos de cruzamentos. Por exem-
plo, o esquema 1******() pode ser fatalmente destruido pelo cruzamento de 1 ponto, seja onde
for o ponto de corte. O mesmo problema ndo ocorre no cruzamento de 2 pontos, porém, o aumen-
to excessivo de pontos de corte normalmente ndo leva a bons resultados, uma vez que destroi
com facilidade os blocos de construgao [6][10].

Considerando agora o efeito destrutivo dos blocos de construg¢ao causada pelo cruzamento
uniforme, Syswerda [35] argumenta que tal destruicdo ¢ compensada pelo fato dele poder combi-
nar qualquer material dos cromossomos pais, independentemente da ordem dos genes.
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Capitulo 3

Metodologia

Neste capitulo o processo de desenvolvimento do protétipo ¢ abordado de forma a apre-
sentar os detalhes relativos a modelagem do problema, projeto e implementagdo do mesmo.

O prototipo de software desenvolvido neste projeto tem como intuito melhorar o retorno
de uma empresa agricola auxiliando na selecdo dos melhores lotes de cana-de-acticar que aten-
dam um conjunto de critérios especificos. A ferramenta foi desenvolvida utilizando Algoritmos
Genéticos Binarios.

O desenvolvimento deste prototipo ¢ baseado em cinco pontos principais:
e Codificacdo do problema;
e Funcdo objetivo que se deseja maximizar ou minimizar;
e Algoritmo Genético;
e (Caracteristicas Técnicas;

e Estudos de Casos.

3.1 Codificacao do Problema

No AG proposto, cada individuo representa uma provavel solugdo do problema contendo
informagdes sobre quais lotes serdo selecionados para colheita.

Cada cromossomo ¢ composto por N genes, onde N ¢ o nimero de lotes que compdem a
unidade agricola em questdo. Cada gene pode assumir valores 0 ou 1, indicando respectivamente
lote ndo-selecionado ou lote selecionado.

A populacdo inicial ¢ composta de 50 individuos, valor encontrado experimentalmente,
que sao gerados obedecendo ao seguinte processo: A primeira metade ¢ gerada de forma aleatoria
e a segunda metade ¢ gerada invertendo-se os bits de cada individuo da primeira metade, garan-
tindo-se dessa forma, que boa parte do espaco de busca da solucao seja representada [25].



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

34
O algoritmo tem como entrada uma tabela Excel onde se encontra especificado para cada
lote da unidade agricola: o indicador de cada lote, a area; e as estimativas de PCC, TCH e Fibra
no dia em que serd estabelecido o corte.

3.2 Funcao Objetivo

O problema de sele¢do de lotes de cana-de-actcar para colheita foi expresso pelas seguin-
tes equacdes. A Equacdo 11 mostra a fungcdo multiobjetivo que se deseja maximizar para a esco-
lha dos lotes de cana-de-agucar para colheita:

h(x,t) =a*c(X)+(1—a)* f(X)— f*xD(X, 1) —y *D(X)

Equacédo 11. Funcdo Muntiobjetivo que se deseja maximizar para decisdo de se-
legdo de lotes a cortar

As Fungdes c(x) e f(x), especificadas nas Equacdes 12 e 13, determinam respectivamente
os valores do PCC total e Fibra total que se pretende maximizar, a fim de maximizar a quantidade
de agucar obtida (produto almejado) e a quantidade de matéria seca apds a moagem (combustivel
para as caldeiras das usinas) dos lotes selecionados para colheita.

N
100 * » x; * PCC

1

3" PcC |
1

c(x) =

Equacédo 12. Fungdo que determina o valor de PCC total

N
100 =" x; * Fibra
f(x) = 1

N

> Fibra
1

Equacao 13. Funcao que determina o valor de Fibra total

As funcodes c(x) e f(x) obedecem a um critério de ponderacao a que ¢ fornecido pelo usud-
rio determinando o grau de relevancia de cada uma das fung¢des. Este critério de ponderacdo for-
necido fard com que o algoritmo faga uma busca pela melhor solucao de acordo com o que o usu-
ario achar mais importante maximizar: PCC ou Fibra.
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A fungdo d(x,t) € uma restricdo para a tonelagem que se deseja cortar, e € especificada
nas Equacdo 14 e 15.

ety = 100 |Nv|in(o, (t—Test))|

|t—> Area *TCH, |
1

Equaciao 14. Restrigdo para a Tonelagem que se deseja cortar

N
Test = Y x; * Area, *TCH,

1
Equacio 15. Tonelagem Estimada

dD(x,t) corresponde ao minimo do mddulo da diferenca entre a tonelagem desejada t (for-
necida pelo usuario) e a tonelagem estimada Test, dividido por constante de normalizagcdo que
corresponde a0 maximo do mddulo da diferenga possivel entre as variaveis t e Test. Test ¢ calcu-
lada como o somatorio das estimativas de tonelagem dos lotes selecionados. Esta fungao fara com
que o algoritmo encontre uma solu¢do com a tonelagem total o mais proximo possivel da tonela-
gem desejada.

A fungdo ®(x) ¢ uma restri¢do quanto o numero de lotes selecionados para o corte, veja a
Equagdo 16. Esta fungdo ajuda o algoritmo a cortar um nimero minimo de lotes.

1003 x
1

d(Xx) = N

Equacao 16. Restricdo para o numero de lotes a cortar

As fungdes c(x), f(x), D(x,t), D(x) estao normalizadas para uma escala de 0 a 100.

As variaveis B e y sdo constantes de penalizagdo utilizadas para controlar a intensidade da
penalidade. Foram utilizadas B igual a 107 e y igual a 1. Estes valores foram encontrados experi-
mentalmente em testes preliminares.

3.3 Algoritmos Genéticos

Nesta secdo serdo apresentados os operadores de Avaliagdo, Sele¢dao, Cruzamento e Mu-
tagdo; o critério de parada e a incorporagao do Elitismo na implementac¢ao do algoritmo genético
deste trabalho.
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3.3.1 Avaliacao da Aptidao

Na avaliagdo dos individuos ¢ utilizado o método de Ordenamento Linear, de modo a ga-
rantir que os valores da aptiddo ndo assumam valores muito préximos ou que alguns individuos
assumam valores muito elevados em relagdo ao restante da populacdo, incorrendo em problemas
jé& previamente elucidados como busca aleatdria e convergéncia prematura.

3.3.2 Método de Selecao e Operadores Genéticos

A selecdo por amostragem estocastica universal ¢ utilizada para determinar os individuos
mais aptos para gerar novos descendentes na proxima geracao.

Logo apo6s a selegdo, os individuos passam por processos de cruzamento ¢ mutacdo. Fo-
ram utilizados 3 tipos de métodos de cruzamento, permitindo ao usudrio selecioné-los livremente:

e Um ponto;
e Dois pontos;
e Uniforme.

Dado que os operadores de cruzamento e mutagdo sdo dependentes de probabilidades pre-
definidas pelo usuario.

Tanto o tipo de cruzamento quanto as probabilidades de cruzamento e mutagao foram de-
finidas como padrao: 80% para cruzamento e 3% para mutagdo. Sendo possivel ao usuario retor-
nar a esta configuracdo padrdo. A pressao selecao utilizada foi definida como 0,5.

Estes valores foram definidos como padrao devido ao AG, em testes preliminares, ter a-
presentado um melhor desempenho, levando o AG a melhores solu¢gdes num menor numero de
geracoes.

3.3.3 Ciritério de Parada

Foram adotados dois tipos possiveis de critérios de parada do AG, os quais também sdo
parametros possiveis de serem determinados pelo usuério:
e Numero de Geragdes: o AG ira evoluir a solu¢do até um determinado numero de
geragoes;
e Convergéncia do AG: passada a quantidade de geragdes, definidas pelo usuario,
sem que o melhor individuo sofra alguma modificagdo o AG terd convergido.

3.3.4 Elitismo

Além dos operadores basicos, um esquema de elitismo foi também incorporado ao Algo-
ritmo Genético. A fungdo do elitismo ¢ preservar as melhores solucdes encontradas, para que
essas nao se percam durante o processo de evolugdo.

Toda a populagdo ¢ substituida em cada geracao, ou seja, sdo criados N filhos para substi-
tuir N pais. Os k melhores pais nunca sao substituidos por filhos piores, neste AG o valor de k foi
definido como 1, aumentando o valor de k, aumenta-se o risco da convergéncia prematura.
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3.4 Caracteristicas Técnicas

A seguir, serdo apresentadas caracteristicas técnicas utilizadas no desenvolvimento deste
trabalho.

3.4.1 Linguagem de Programacio

A linguagem escolhida para o desenvolvimento do prototipo foi C#.

O C# ¢ uma linguagem de programacao orientada a objetos, na qual os programas sao cri-
ados usando-se um IDE (Integrated Development Evironment — Ambiente de Desenvolvimento
Integrado), no caso do desenvolvimento deste prototipo o IDE utilizado foi o Microsoft Visual
Studio .NET 2003[11].

Com este IDE, pode-se criar, executar, testar e depurar programas em C# conveniente-
mente, reduzindo assim, o tempo que levaria para produzir um programa funcional a uma fragao
do que levaria sem usar o IDE.

Foi utilizada a biblioteca TeeChart.Lite para .NET da empresa Steema, responsavel pela
criacdo e customizagdo de gréficos.

Os diagramas de classes ¢ Casos de Uso foram desenvolvidos utilizando-se a ferramenta
JUDE community.

3.4.2 Formato da Entrada

A entrada de dados do prototipo se da através de uma planilha eletronica MS-Excel com-
pativel com versdes superiores a versao 97.
Esta planilha deve ser padronizada de acordo com os seguintes passos:
1. Abra a planilha Excel com os dados a serem utilizados;
2. A seguir, selecione as linhas e colunas com os dados e no menu: Inserir selecione
a op¢ao Nome, ¢ a seguir Definir.
3. Na Janela Definir Nome — informe o nome CanaDeAcucar e OK.
4. O nome da planilha, arquivo.xls, pode ser qualquer um.

A planilha deve obedecer a seguinte estrutura de ordenagado de colunas:
e Primeira Coluna: Numero do Lote;

Segunda Coluna: Area de plantio do Lote;

Terceira Coluna: PCC;

Quarta Coluna: TCH;

Quinta Coluna: Fibra;

A, B C D E
1 |Lote Arealha) PG TCH Fibra
2 1 35 1265035 1133728 12 5267
3 2 33 12 60168 9345303 16 255966

Figura 12.Planilha Eletronica com informagdes de estimativas de PCC, TCH e Fibra.
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Capitulo 4

Desenvolvimento do Prototipo

Este capitulo tem como objetivo apresentar o prototipo de software desenvolvido neste
projeto. O prototipo consiste de uma ferramenta de fécil utilizag@o e interface amigédvel com a

capacidade de fornecer aos usudrios um suporte a decisdo agricola do corte de lotes de cana-de-
acucar.

4.1 Diagrama de Classes

Principal | | Classe Principal que
contérn o metoda Main

1

T Tt Determina os valor de
FuncaoOhjetivo Otimizacao |  |Tgeseograude
relevincia de PCC e
Fibra
1
Herda de
FuncaoOhjetiva, é 1
responsavel por 1 1.5 = Repositario de
caleular o valor da MazCorteCana OperadoresGeneticos Individuo

— - - — JInfarmagdes de cada
Individio criado

funcéo objetivo de cada
CrOMmOossomo enviado
par
OperadoresGeneticos

I
Implementa os Métodos
Crossover, Mutacan,
Selecan, Avaliacaon, ..

Figura 13.Diagrama de Classes Simplificado do Prototipo de Software Desenvolvido.
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A Figura 13 apresenta um diagrama de classes simplificado do protétipo de software de-
senvolvido neste trabalho, onde ndo sdo apresentados os atributos e operacdes realizadas em cada
classe.

A classe Principal contém o método Main, executado quando o programa inicia. E a clas-
se que contem métodos responsaveis pela validacao das configuragdes de parametros do AG e
validacdo do arquivo de entrada.

A classe Otimizacao ¢ responsavel pela determinagdo dos valores da tonelagem desejada,
grau de relevancia do PCC e Fibra e pela execucdo do AG.

A classe OperadoresGeneticos implementa os métodos: Avaliacdo da Populagdo, Selecao,
Cruzamento, Mutagao, Elitismo, Ordenamento Linear e outros métodos auxiliares.

A classe Individuo € um repositorio de informagdes de cada cromossomo. Contem infor-
magodes como: a cadeia de bits que representa cada individuo, o valor da funcao objetivo do cro-
mossomo avaliado e o valor de aptidao gerado pelo ordenamento linear.

A classe FuncaoObjetivo ¢ uma classe abstrata que contem a assinatura dos métodos de
avaliacdo da func¢ao objetivo.

A classe MaxCorteCana ¢ uma classe que herda de FuncaoObjetivo e implementa méto-
dos para avaliacao da fun¢do objetivo para o problema de decisdo de selegao de lotes a cortar.

A forma com que este AG foi desenvolvido permite ser utilizado facilmente para resolver
outros problemas, bastando somente criar uma classe com a fungao objetivo desejada herdando
da classe FuncaoObjetivo.

4.2 Diagrama de Caso de Uso

Menu Arguivo Menu Yisualizar

i
////
|

[ Abrir Arguivo : Arguivo de Entrada - -

Relatirios

5
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Melhor Solugio 1-1T-———1 :
|
|
|
|

T |
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Gerar Todas Solugies

% G
N e

usuario Solugio Exaustiva - ---- !
Mernu Parametros

Graficos

.\

- —
Cofiguragao AG
Fungéo Objetivo “t-}------ |

Menu Ajuda

Figura 14.Diagrama de Casos de Uso do Prototipo de Software Desenvolvido.
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O diagrama de casos de usos (Figura 14) ilustra todas as funcionalidades da ferramenta e
suas dependéncias entre si. Foi desenvolvido com o intuito de ajudar um gerente agricola na deci-
sao de selecao de lotes a cortar.

Inicialmente o gerente agricola ndo necessita conhecer nenhuma informagao sobre AGs,
bastando ao gerente somente abrir um arquivo Excel (Menu Arquivo, Abrir) que contenha infor-
macdes sobre a usina de acordo com as especificagdes na se¢ao 3.4.2. Indicar os valores da Tone-
lagem desejada a cortar e do grau de relevancia de PCC e Fibra (Menu Arquivo, Otimizar) e veri-
ficar a melhor solugdo encontrada pelo protdtipo (Menu Visualizar, Relatérios, Melhor Solucio).

A ferramenta oferece a capacidade de gerar todas as solugdes possiveis para informacoes
Tonelagem desejada e grau de relevancia de PCC e Fibra (Menu Arquivo, Gerar Todas Solu-
¢oes). Também oferece a possibilidade de configuracdo dos parametros do AG (Menu Parame-
tros, Configuracao).

Ha mais visualizagdes de informagdes, como:

e Arquivo de Entrada (Menu Visualizar, Arquivo de Entrada);
e Mais duas visualizagoes de relatorios:
= Por Geragdes, mostra informagdes parciais dos resultados encontrados pelo
AG a cada iteragao.
» Solu¢do Exaustiva, mostra os resultados obtidos de todas as solugdes pos-
siveis para a entrada e parametros de Tonelagem Desejada, PCC e Fibra.
e QGraficos, que mostra um grafico com os melhores e médios valores da Funcao
Objetivo.

E por fim, tem-se o menu Ajuda que fornece informagdes de como realizar o processa-
mento da planilha Excel para utilizagdo com o protdtipo de software desenvolvido neste trabalho
(Menu Ajuda, Ajuda) e informagdes sobre o prototipo, desenvolvedor e orientador(Menu Ajuda,
Sobre).
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Nesta se¢@o sdo especificados os detalhes sobre o desenvolvimento da interface grafica. A
Figura 15 apresenta o formulario principal contendo as opgdes de menu.

Pardmetros  Wisualizar

abrir

Okimizar

Gerar Todas Solucdes

Sair

Ajuda

- A Sem Arquivo de Entrada ..

|ﬂ [lltima Configuragdo de Pardmetros: 180642008

270642006 11:23:27

Figura 15. Interface Principal do Protétipo de Software Desenvolvido.

4.3.1 Menu Arquivo

O menu arquivo da acesso a quatro funcionalidades basicas:
e Abrir: Ao clicar nesta op¢do uma janela solicitando para selecionar o arquivo
de entrada sera exibida. Apds selecionar o arquivo a opgao Otimizar sera habi-

litada.
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e Otimizar: Executa o AG conforme a configuragdo de pardmetros e atribuigdes
da funcao objetivo e restrigdes, como apresentado na Figura 16.
0 Permite selecionar quais fun¢des deseja-se maximizar (PCC e/ou Fibra)
e atribuir um grau de relevancia a cada uma;
0 Permite atribuir um valor a Tonelagem desejada;
e Gerar Todas Solugdes: Gera de forma exaustiva todas as solugdes possiveis e
as ordena em relagdo a funcdo objetivo.

e Sair: Fecha o programa.

= (timizacdo

=Ex|

Otmizagdo Parca

v FLCC

Iv Fibra

Graude Relevanoa

4

o

n n
[} [}
a0 a0

Tonelagem: ||

E wecutar

Fechar

Figura 16. Menu Otimizagao do Prototipo de Software Desenvolvido.

4.3.2 Menu Parametros

O menu parametros tem somente uma op¢ao: Configurar AG.

x Parametros do AG

Setar Parametros
Tamanho da Populacao: 50

T axa de Cruzamento: 80 3: %

T axa de Mutacao: L] 3: %
Pressao de Selegaon 05

Individuos para Eliisma: 1

Salvar Configuragao Original ‘

“Critério de Parada

(* Nimerode Geracioes 1000

(" Convergéncia ]T

“Crossover

" Um ponto de Corte
{+* Duois pontos de Corte

" Uniforme

Cancelar

Figura 17.Menu Parametros do Prototipo de Software Desenvolvido.
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Através dessa opgao (Figura 17) € possivel definir:

e O tamanho da populagdo de individuos;

e A taxa de cruzamento, assim como o tipo de cruzamento a se utilizar dentre:
um ponto, dois pontos ¢ uniforme;
A taxa de mutagao;
A pressao de selegdo;
O ntmero de individuos para elitismo;
O critério de parada: nimero de geragdes ou convergéncia do AG.

Hé também um botdo que faz com que os parametros do AG voltem a configuragao pa-
dro estabelecido neste trabalho

4.3.3 Menu Visualizar

Esse menu dé acesso a trés funcionalidades:

e Arquivo de entrada: Exibe uma janela com os dados do arquivo de entrada;

e Relatorio: Exibe dois tipos de relatorios
0 Melhor solucao (Figura 18);
0 Por geracao.

e Gréfico:
0 Funcgao Objetivo (Figura 19): Exibe o grafico com informagdes dos me-

lhores resultados e valores médios da fungdo objetivo em cada geragao.

-

=X

| RelatorioFinal

MelhorIndividss: |  001101000111011 LOTES A CORTAR
PCC Total: [116.216089576 [3] [4] [6] [10]
Fibra T otal: [126.1125005 [11] [12] [14]

Tonelagem Totat |1 4785 4117935

Fechar

i

Figura 18. Visualizar Relatério: Melhor Solucao

No relatério, Melhor Opgao (Figura 18), € possivel se observar :
e O cromossomo que representa o Melhor individuo, ou seja, a melhor solucao
encontrada pelo AG;
e O PCC, Fibra e Tonelagem totais dos lotes a cortar;
e O identificador de cada lote a cortar da melhor solugdo encontrada.
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P
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100
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[v] — Melhor [v] — Média ||

Figura 19. Visualizar Grafico: Func¢do Objetivo

O grafico gerado (Figura 19) mostra os melhores valores da fun¢do objetivo, em verme-
lho, e os valores médios da funcao objetivo, em verde, em cada populagdo para cada geracao do
AG.

4.3.4 Menu Ajuda

O menu ajuda tem duas opgdes:
e Ajuda (Figura 20) — Exibe um tutorial ensinando como formatar a entrada de
dados;

=/ Ajuda =JoEd

Preparacgao do Arquivo de Entrada

Ordenar as Colunas

Pazso a Passo

2 planilha deve obedecer a seguinte estrutura de ordenacdo de colunas:
. Primeira Coluna: Nimero do Lote;

Sequnda Coluna: Area de plantio do Late;

Terceira Coluna: PCC;

Quarta Coluna: TCH;

Guinta Coluna: Fibra;

-
-
-
-

MHomear a tabela Imagem Ajuda
Pazso a Passo
- Abra a planilha Excel com oz dados a serem utilizados;
- A zeguir, zelecione as linhas & colunas com oz dados &
hio menl: |hsern selecione a opedo Mome, & a sequir D efinir.
. MaJanela Definir Mame - informe o nome Canaledcusar e DK,
- 0 nome da planilha, arquivo.xls, pode ser qualquer um.

Imagem &juds

Figura 20. Menu Ajuda: Ajuda
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Sobre (Figura 21) — Exibe uma janela contendo uma descri¢ao resumida do
prototipo, informagdes sobre o autor e sobre o orientador do projeto.

Sobre AGColheita

Yersdo 1.0.0

Eszta fermramenta foi desenvolvida utiizando Algortmos Gengticos
para dar suporte & decisdo de frentes de corte de cana-de-agucar

Carlos Eduardo Rodrigues de Alencar

Engenheira da Computacdo pela Escola
Palitécnica de Pernambuca - UPE

cadualencar@iyshoo. com. br

— Orientador
RenatoFemnandes Conéa

Bacharel em Ciéncia da Computacio pela
Universidade Federal de Yigosa - UFY

Mestre em Ciéncia da Computacio pela
Universidade Federal de Pemambuco - UFFE

Professor da Escola Politécnica de
Pernambuco - UPE

fe_renatof@yahoo. com.br

Ok |

Figura 21.Menu Ajuda: Sobre
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Capitulo 5

Resultados Experimentais

Esta secdo descreve trés testes efetuados com o protétipo de software desenvolvido neste
projeto.

5.1 Arquivo de Entrada

Foram utilizadas como entradas duas planilhas Excel: uma com dados sobre 15 lotes (Ca-
nal5) e outra com dados sobre 380 lotes (Cana380) como especificados na se¢do 3.5. As solucdes
encontradas pelo AG, dada a planilha e critérios e restrigdes estabelecidos, foram comparadas
com as melhores solucdes previamente conhecidas geradas de forma exaustiva.

Neste presente trabalho, as planilhas contém estimativas de PCC, TCH e Fibra, para um
conjunto de lotes candidatos, advindas de uma rede neural treinada com dados de produgao de
safras anteriores de uma usina de agucar situada no noroeste do estado de Sao Paulo [29].

5.2 Estudos de Casos

Nesta secdo serdo apresentados dois estudos de casos realizados com duas planilhas que
correspondem respectivamente a unidades agricolas com 15 e 380 lotes.

Neste presente trabalho, as planilhas contém estimativas de PCC, TCH e Fibra, para um
conjunto de lotes candidatos, advindas de uma rede neural treinada com dados de produgao de
safras anteriores de uma usina de agucar situada no noroeste do estado de Sao Paulo [29].

5.2.1 Canal5s

Este caso consiste de uma planilha Excel (Apéndice A, Tabela 9), com 15 lotes. Este caso
foi elaborado como exemplo na dissertacdo de Mestrado de Fernando Buarque [29] a qual se re-
fere a informacgdes de safras passadas de uma usina de cana-de-agucar do estado de Sao Paulo.
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Tabelad. M¢édia Aritmética e Desvio Padrao para PCC, TCH e FIBRA da Tabela 9
AREA PCC TCH FIBRA
Média 28,13333 13,89011331 85,81040383 15,58510823
Desvio Padrio 10,49399 1,042512095 13,51506663 1,464916864

Em relagdo a Tabela 4, tanto para PCC quanto para a Fibra ndo ha uma dispersdao muito
alta de seus valores para cada lote em relagdo as suas médias. O mesmo comportamento nao o-
corre com a Area e o TCH, o quais possuem uma maior variabilidade entre seus valores para cada
lote.

Inicialmente, foi utilizado um caso com poucos lotes devido a facilidade em encontrar as
solugdes Otimas por busca exaustiva e comparar com as obtidas pelo AG afim de testar e encon-
trar um conjunto de valores para os parametros do AG que permitissem ao mesmo encontrar as
solucdes Otimas.

5.2.2 Cana380

Este caso consiste de uma planilha Excel (Apéndice A, Tabela 10), com 380 lotes a qual
contém informagdes geradas e disponibilizadas através do projeto Intelicolheita [30][36].

Tabela 5. Média Aritmética e Desvio Padrao para PCC, TCH e FIBRA da Tabela 10

AREA PCC TCH FIBRA
Média 10,24682 14,92106819 82,56177789 13,9803874
Desvio Padrio 1,054138 1,054138288 31,4283291 1,73363073

Na Tabela 5 ha uma pequena diminui¢ao das médias de TCH e Fibra, um grande diminui-
¢do em relagio a Area e um pequeno aumento da média do PCC em relagio a Tabela 4.

No entanto, a variabilidade dos valores de PCC e Fibra nos lotes da Tabela 5 sdo relati-
vamente equivalentes ao dos lotes da Tabela 4. Entretanto, em relagio ao TCH e Area da Tabela
5, ha um aumento da dispersdo do TCH e uma diminui¢do expressiva da variabilidade da Area
entre seus valores para cada lote.

Neste caso foi utilizada uma planilha com 380 lotes para se observar o comportamento do
algoritmo genético num ambiente mais proximo da modelagem do problema para uma usina.
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5.3 Resultados

Sao apresentados a seguir, a especificacdo e os resultados de trés testes realizados para
testar o software desenvolvido.

A entrada do software foi uma das duas planilhas especificadas: Canal5 ou Cana380, e
um dos cendrios de teste especificados na Tabela 6. A Tabela 6 exibe as informacdes sobre a To-
nelagem desejada, e as ponderagdes de PCC e Fibra para cada teste.

Tabela 6. Tabela com dados dos testes realizados

Teste | Tonelagem Ponderacio Ponderaciao
Desejada PCC Fibra
1 2000 50% 50%
2 4800 30% 70%
3 9000 0 100%

Em cada teste os parametros do AG utilizados foram os valores padrao especificados ante-
riormente no capitulo 3. A solucao final obtida pelo AG (melhor individuo da ultima geragao), foi
comparada com as melhores solu¢des conhecidas para cada planilha sobre o conjunto de critérios
e restricoes determinados em cada cenario de teste.

A Tabela 7 mostra a melhor solugdo obtida pelo AG para a planilha Canal5 e os respecti-
vos cenarios de teste.

Tabela 7. Melhores solugdes para os testes com a planilha Canal5.

Teste Tonelagem | PCC Total | Fibra Total Lotes a
Cortar
1 2036.,45 28,41 32,07 10, 14

2 4756,67 55,29 65,64 4,6,10, 14

3 9052,05 85,75 96,66 4,06, 10, 11,
14, 15

As solugdes mostradas na Tabela 7 sdo as solugdes oOtimas para a planilha Canal5 e os
respectivos cenarios estabelecidos. A maioria das execugdes dos AGs convergiram para estas
solugdes em menos de 300 geracdes, sendo a convergéncia para outras solu¢des minimos locais
pouco provavel (1 a cada 10 execugdes).
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A Tabela 8 mostra a melhor solug¢ao obtida pelo AG para a planilha Cana380 e os respec-
tivos cendrios de teste.

Tabela 8. Melhores solugdes para os testes com a planilha Cana380.

Teste

Tonelagem

PCC Total

Fibra Total

Lotes a

Cortar

2038,20

45,70

45,09

193, 211,
328

4630,60

232,31

241,32

112, 116,
131, 154,
158, 166,
233,242,
270, 277,
279, 310,
325, 336,
341, 342

9035,70

380,80

378,24

57,77, 92,
94,112,
132, 150,
151, 165,
187,202,
207 213,
214, 227,
235, 244,
248, 261,
290, 297,
298, 301,
336 340,

341

Com a planilha Cana380, as solucdes obtidas ndo sdo 6timas, consistindo de minimos lo-
cais que apenas representam boas solugdes. Nao foi verificada nenhuma tendéncia de convergén-
cia do AG a nenhuma solu¢do em multiplas execugdes de cada teste. Este fato se explica pela
grande quantidade de minimos locais presentes e a dificuldade da presente configuragcdo do AG
em convergir para os minimos globais.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Dentre os muitos aspectos gerenciais, a escolha do momento ideal para colheita de lotes
da cana-de-agucar ¢ uma das decisoes mais dificeis de se tomar. Esta decisdo deve levar em con-
sideragdo um conjunto de critérios relacionados a esta pratica agrondmica, como também outros
aspectos: como industriais, com o intuito de reduzir custos operacionais e de demandas energéti-
cas.

A defini¢ao da melhor €poca para o corte da cana de cada lote, isto ¢ do momento de a-
cimulo maximo de agucares ¢ de grande importancia econdmica, pois definida esta época evi-
tam-se perdas na produtividade na colheita, visto que, apos a melhor época de colheita a cana-de-
agucar ira utilizar suas reservas energéticas (aglicares) para o processo de reprodugao.

Com o emprego de algoritmos genéticos no suporte a decisdo da colheita da cana espera-
se uma efetiva melhoria na atividade agricola em questdo decorrente de um auxilio mais efetivo
do sistema nas decisdes de colheitas.

Para isso foi desenvolvido um prototipo de software que utiliza AGs e experimentados va-
rios valores de parametros do AG. Os valores para os quais o AG obteve os melhores resultados
Padronizado para ser executado com uma populagdo de 50 cromossomos, com taxa de cruzamen-
to de 80%, taxa de mutacdo de 3% e pressao de selecdo 0,5, elitismo 1. A variagdo desses para-
metros resulta em pequenas oscilagdes no desempenho do AG.

Foram realizados experimentos com duas tabelas que continham informagao sobre uma
unidade agricola com 15 lotes e outra com 380 lotes.

Foi possivel se observar que para um nimero pequeno de lotes o AG convergia para as
melhores solugdes em poucas iteragcdes (300) em um intervalo de tempo pequeno, aproximada-

mente 10 min. Para um numero grande lotes o algoritmo ndo conseguiu convergir para as melho-
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res solugdes mesmo com um numero mais elevado de iteracdes (10000) devido a muitos maxi-

mos locais.

Vale a pena ressaltar que mesmo para um niimero relativamente pequeno de lotes, como
15, 0 nimero de combinagdes possiveis para escolha da melhor solugdo é de 2'° = 32768 possibi-
lidades de solugdo, o que valida o uso de AGs para resolugdo deste problema de sele¢ao de lotes a
cortar.

Com a utilizagdo do prototipo desenvolvido € possivel vislumbrar uma melhora no pro-
cesso de decisdo do corte de lotes de cana-de-agucar, expresso nos valores maximos de PCC e
Fibra, dado um valor de Tonelagem desejado, encontrados pelo prototipo, aumentado dessa for-
ma o retorno da producao agricola.

O presente trabalho apresenta de forma pioneira uma solu¢do do problema de decisdo de
selecdo de lotes de cana-de-agucar a cortar utilizando algoritmos genéticos, ndo tendo conheci-
mento de trabalhos publicados que tratam do mesmo problema. Um artigo contendo um resumo

desta monografia foi submetido para o | Workshop on Computational Intelligence (WCI) [1].

Como indicagdes para estudos e pesquisas futuras, segue uma lista de sugestdes:

e Incorporacdo de outras variaveis ou fatores que influenciem na produtividade
ou retorno econdmico da cultura, como por exemplo, a distancia entre lotes a
cortar — O que implicaria numa escolha dos melhores lotes mais proximos evi-

tando-se maiores gastos com combustivel para transportes € mao-de-obra;

e Comparar os resultados obtidos neste trabalho com os obtidos utilizando uma
abordagem sugerida por Pacheco[31]. Esta compara¢do ndo foi possivel ser re-
alizada neste presente trabalho devido ao desenvolvimento em paralelo dos
dois trabalhos, ¢ a defesa do trabalho de Pacheco ter sido posterior a deste tra-

balho.

e Validagdo do sistema por gerentes de uma usina — Para que haja uma melhor

avalia¢do do protétipo e possiveis sugestoes de melhorias.

e Testes com outras culturas;
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e Uso de algoritmos hibridos que mesclem AGs com outros métodos de otimiza-
¢do, como Simulated Annealing ou Subida de Encosta a fim de diminuir o cus-
to computacional e permitir a obtencdo de solu¢des mais refinadas e proximas
das solugdes oOtimas, principalmente em unidades agricolas com centenas de

lotes;
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Anexo
Tabela 9. Canal5
Lote Area(ha) PCC TCH Fibra
1 35 12,65035 113,3728 12,5287
2 33 12,60168 93,48303 16,28966
3 34 15,30017 85,64792 15,56353
4 24 14,03548 58,865 18,31322
5 44 14,35194 88,42609 15,77891
6 15 12,84694 87,1641 15,25948
7 34 13,59935 87,9835 15,49224
8 43 13,5961 71,98433 17,29352
9 17 12,73662 92,25992 14,66953
10 12 14,44317 91,71265 14,36881
11 34 15,32613 74,1644 15,60824
12 34 15,16294 82,98039 13,88719
13 30 12,59958 98,90481 15,61156
14 14 13,96753 66,84964 17,69721
15 19 15,13373 93,35743 15,41483
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Tabela 10. Cana380
Lote | Area PCC TCH Fibra Lote | Area PCC TCH Fibra

1 8,98 16,34905| 103,7652 | 12,63086 45 3,48 | 15,01835| 57,0484 |13,94945

2 8,19|15,81817| 88,0432(11,02924 46| 12,57 15,38159| 75,9148|13,38998

3| 11,07|14,30935| 82,6528]|15,23952 47 5,48 | 14,77387 | 81,3052 |14,62959

4 7,23 15,45319| 89,3908|12,88097 48| 20,04 15,44795| 70,0752 | 12,6506

5| 15,37|15,75705| 75,0164 |12,67913 49 19,8 | 15,78848 71,872 12,1394

6 3,71|14,58876| 117,2412 | 16,18075 50| 15,82|15,21918| 87,1448|13,55892

7 5,06|16,13774| 55,2516(12,09991 51 2,491 14,97295| 127,5728 13,12012

8 9,37 (15,81991| 66,0324 ]13,92093 52| 20,46 14,5224 68,7276|15,27902

9 6,16 | 16,16394 | 70,5244]13,89021 53| 18,54 | 15,00264 69,626 | 14,98063
10| 10,94 | 15,3746| 76,8132 (13,44922 54 14,21 14,89436| 64,2356 | 15,77047
11 4,32116,54464 | 61,5404|11,95072 55| 16,94|14,97295| 73,6688 |15,30096
12 6,56 | 15,86706| 82,2036|12,52993 56| 13,55(16,75594| 69,1768 |13,65984
13 6,03 16,1587 | 84,4496|13,38998 57 4,07 | 16,26348 | 169,7976| 14,3707
14| 16,98 14,46651| 65,5832 13,6401 58 6,47 | 16,50622 85,348 12,49044
15| 11,69] 15,09694| 81,7544 12,87 59 2,94 | 16,2076| 84,0004 |13,65107
16 8,78 15,00264 | 94,7812112,17012 60 7,55 16,80833 101,07 12,9797
17 14,2| 14,1906| 66,0324 (13,28906 61 9,31 16,22157| 64,2356 |12,99067
18| 15,45 14,48398 58,396 [ 13,56989 62| 15,21]16,58655 | 137,9044|12,76908
19| 19,28 14,25521| 60,1928 (15,41943 63| 12,81|16,17442(111,8508|13,01042
20| 19,16( 14,30061| 66,4816|13,67959 64 4,19| 17,4632 | 52,5564 |15,36019
21| 13,03 14,46826| 58,8452 |14,23906 65| 12,38 16,48351 | 145,0916|12,60014
22| 17,65|14,13122| 53,4548 |12,31931 66| 16,85|13,56367 78,61116,47913
23| 18,89 14,38444| 52,1072|13,80026 67| 14,33|12,99961| 75,0164 |16,27948
24| 10,41 (14,45778| 61,9896|15,09911 68 9,08 12,87562 | 102,8668 | 15,55985
25 7,62 (14,72148| 75,0164 ]11,25083 69| 11,26(14,80355| 73,6688 |12,74933
26 5,85|15,05153| 64,6848 (12,02093 70 13,7 | 14,69354 74,118 12,49044
27 9,25 15,02883 | 109,1556 | 11,14991 71 0,54 | 13,38729 | 136,1076 | 13,40095
28| 14,33(14,58352| 93,8828|11,79056 72 9,54 (14,50843| 91,6368 |13,96042
29 7,94 | 14,56256| 79,5084 112,18109 73| 17,58 | 14,92405 89,84 | 14,23906
30 9,08 | 14,53637| 93,8828 (12,15037 74| 11,17| 15,4008 58,396 [ 12,54968
31 7,271 14,89436 | 106,4604 [ 11,77081 75| 12,25]15,33967 | 75,9148|12,76908
32 10,1 14,17837 | 154,0756 | 11,68086 76| 12,27(15,29427| 51,2088 |14,62082
33 7,01 (14,05438| 132,9632|12,22058 77 2,48 113,51128| 97,4764 |12,20083
34 6,88 | 14,2133|154,0756|12,11966 78 7,08114,29188| 103,316(12,74933
35| 10,38]|14,16091| 150,9312| 11,0797 79| 18,43|14,26394| 97,0272 13,49968
36 7,88(14,96946| 68,2784 ]15,07059 80| 10,02 12,8599 44,4708|17,72971
37| 16,09 15,47938 69,626 | 12,94021 81 11,1 15,64179| 113,6476 | 14,55938
38| 11,12|15,51431| 53,0056 |13,71908 82| 13,96 15,10567 74,118 [12,74056
39 5,76 | 15,83563 42,674 112,60892 83| 14,91 15,66274| 84,0004 |14,07012
40| 10,72 15,13885| 82,6528 |13,58964 84 9,65(16,35079| 68,7276|13,17936
41 16,8 | 15,35888 | 72,7704 13,1991 85 11,9 15,61734| 75,4656 |15,30973
42| 16,64 15,78673| 67,8292 | 12,7603 86| 17,09|15,48462| 68,2784 |15,46989
43| 16,09 15,53701| 72,7704 (12,99945 87 13,8|15,67671| 76,8132 (14,84022
441 11,06]|15,31173 89,84 |13,94945 88 5,77 15,28903| 59,7436 |14,96089
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Lote | Area PCC TCH Fibra Lote | Area PCC TCH Fibra
89| 9,34|13,18995 | 104,2144 | 14,82925 138| 8,75 16,21982| 99,2732 |12,26007
90| 16,88|13,39777| 94,332|13,90996 139| 10,04 |16,61449| 96,578 |13,13109
91| 7,19|13,01183| 97,0272 |14,05915 140| 17,27|16,54289| 87,594 |13,40095
92| 9,73|13,15154| 84,8988 |15,59934 141| 11,56 15,45144| 86,6956 | 12,7603
93| 21,35|13,64051| 92,086 |14,53086 142| 13,59 12,96468| 35,0376 |16,56031
94| 4,02|13,01358| 104,2144 | 15,07059 143| 21,07 |13,83435| 40,8772 |16,04911
95| 14,44|12,76036| 97,4764 |14,33998 144| 18,43 13,80291| 45,3692 |18,91009
96| 20,28 13,14455| 93,4336 |13,65984 145| 11,79| 15,1144| 76,8132|14,08109
97| 13,67|13,54446| 103,316 |14,80072 146| 3,44|14,34253| 53,904 |14,94992
98| 17,81|13,48683| 91,1876 |14,66908 147| 1,85|15,59988| 63,7864 |14,62082
99| 20,46|13,85006| 97,0272| 13,0192 148| 15,75|13,99152 44,92 |15,32948
100| 15,73|13,73306| 98,824 12,4707 149| 0,73|15,56146| 73,2196 |13,94068
101| 20,69 13,29648| 90,7384 |13,08063 150| 4,52|15,15631| 52,1072 |13,51943
102| 19,55|13,27203| 92,9844 |13,40095 151| 1,65|14,50668| 79,5084 |13,67959
103| 18,97 14,03867 | 105,1128 | 13,33952 152| 3,79 14,43508| 61,5404 |15,39969
104| 4,24|13,15852 | 101,5192 | 13,78051 153| 12,94| 14,353| 63,7864 |14,30927
105| 5,97|13,25282| 88,4924 |12,83929 154| 14,52|14,97819| 53,904 |15,64103
106 8,4|13,91992| 29,198|17,53006 155| 5,81 13,67543| 59,7436 |16,18075
107| 18,8 14,27093| 41,3264 |19,73064 156| 4,53| 13,5235| 77,7116 |17,88988
108| 7,99|12,07406| 39,5296 21,94 157 | 11,78|14,01247| 71,4228|17,17024
109| 6,45|14,01596| 45,8184 |18,74992 158| 11,09 | 15,22442| 63,3372 |13,90996
110| 20,54 13,97405| 39,5296 |15,14079 159| 9,34|13,18821| 36,8344 | 17,4796
111| 12,03 13,47461| 36,8344 |17,53006 160| 7,59 14,15567| 53,904 |14,57913
112| 3,39| 13,1201 28,7488 |19,25016 161| 11,46 14,00374 56,15 | 16,99034
113| 9,18 13,60558| 25,6044 |17,47082 162| 5,43|15,51955| 79,9576 |13,15961
114| 5,93|12,55953| 51,2088 |16,97059 163| 12,78|15,60686| 74,118|11,56019
115| 13,94 13,40301| 38,6312 |19,84034 164| 7,86| 15,186| 64,2356 |12,88097
116| 5,94|14,22727| 35,0376 19,34011 165 2,4115,44096 | 53,904 |11,34956
117 9,5|15,51955| 83,102 |13,73005 166| 1,13|14,61321| 103,316 |13,22982
118| 20,17 15,27506| 71,4228 |13,69056 167 | 18,33|13,68766| 55,7008 |16,09957
119| 11,18|15,11789| 103,316 |13,87924 168| 19,11 13,28251| 73,6688 |16,04911
120| 6,58|16,48526| 60,642 15,211 169| 15,52 |14,80006| 97,4764 |13,37024
121| 16,83 15,99978| 69,1768 |12,85903 170| 3,49|15,69069| 76,364 |13,99991
122| 5,51|14,83324| 121,284 |11,68086 171| 16,45|13,82212| 90,7384 |12,90072
123| 5,67| 15,5632 110,5032 |12,60014 172| 11,64 14,86468| 85,7972 |13,62913
124| 10,53 15,55447| 93,4336 |13,53917 173 6,3| 14,6848| 92,5352 |14,32024
125| 10,91 16,21633| 103,316 |12,42023 174| 7,06|14,44731| 84,8988 13,9692
126| 17,84|15,97534| 96,1288 |12,52993 175| 16,74 15,19648| 75,0164 |13,89021
127| 14,11 15,66449| 91,6368 |13,74102 176| 10,3|14,89611| 86,2464 |13,76077
128| 8,74|15,79546| 97,4764 |13,21007 177| 3,94|14,05788| 48,0644|13,92971
129| 10,84 15,34666 | 88,4924 | 14,4804 178| 10,53 14,70227| 57,4976 |15,89992
130| 10,35|14,74942| 44,4708 |16,40015 179 4,9]15,35015| 91,1876 |13,69056
131| 3,61|1556495| 42,674 |14,71955 180| 17,76 15,40953| 75,0164 |15,50939
132| 7,99|14,07359| 36,8344 |17,22948 181| 8,94|15,24363 67,38 |15,09911
133| 11,48 13,53922| 42,2248 |20,05974 182| 7,09 15,98756| 79,5084 |11,88051
134 14|16,14124| 94,7812 |12,85903 183| 3,72 15,28205| 67,8292 |13,35927
135| 14,85|16,21633| 105,562| 12,361 184| 10,83|15,51431| 71,872|13,62913
136| 3,87]16,16394| 101,07 |14,05915 185| 5,76| 15,5894| 70,9736 |12,52993
137| 8,84|16,32635| 94,332|13,21007 186| 11,73 15,54225| 82,2036 | 11,86076




-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

59
Lote | Area PCC TCH Fibra Lote | Area PCC TCH Fibra
187| 5,18 15,44096| 95,2304 |13,10915 236| 9,31|14,06486| 72,7704 |15,03109
188| 17,23 15,33967| 89,3908 |12,92924 237| 12,81 14,32157| 64,2356 |15,21978
189| 15,55|15,25585| 77,7116 |14,07012 238| 6,46|13,08692| 46,2676 |14,85996
190| 16,46 15,71513 67,38 |14,03063 239| 4,89]13,34014| 43,123215,07936
191| 11,96 15,71688| 80,4068 |12,42901 240| 6,15 13,45365| 50,3104 |14,66908
192 6|14,26743| 66,0324 |16,68976 241| 6,47]13,10788| 52,1072 |15,52036
193 8|15,14409| 52,1072| 15,8692 242| 3,19|12,75687| 36,3852 |14,07012
194| 10,92 15,12837| 69,1768 |15,20003 243| 6,27|15,19124| 69,626 | 14,21931
195| 1,73|14,73021| 42,2248|15,88017 244| 3,86|14,96072| 75,9148 |14,55938
196 6,8|14,27267 | 45,3692 |16,93987 245| 17,52|16,16219| 84,8988 |14,41019
197| 5,47|14,78435| 69,1768 |15,41066 246 8,9|15,53526| 78,1608 | 15,05962
198| 21,59 14,49969| 53,0056 |16,45939 247| 14,18|16,03646| 85,348 |15,37994
199| 11,09 15,38508| 43,1232| 15,4304 248| 11,66| 15,9439| 90,2892 | 14,9192
200| 6,01|14,65512| 52,5564 |18,60951 249| 5,21|16,43636 112,3 | 13,90996
201| 3,51|14,43857|101,9684 |16,72047 250| 10,74| 15,2576| 89,3908 |15,02012
202| 1,03|14,37047 | 154,5248| 16,3804 251| 6,34| 14,0474| 98,824 |14,10084
203| 3,22]|15,14758| 168,0008 | 12,70984 252| 11,2116,00852|117,6904 |14,57913
204| 1,97 15,81467|139,7012 | 10,66065 253| 11,07 16,82754 | 108,7064 | 14,32901
205| 1,921 15,53002 89,84| 16,161 254| 12,87 | 13,0747| 42,674|17,47082
206| 5,86|15,48811| 61,5404 |15,39969 255| 10,28 15,21045 | 103,7652 | 13,26054
207| 8,63|14,14345| 66,0324 |18,26066 256| 3,32|14,57479| 27,4012 |11,93097
208| 7,35|15,93866| 64,6848 |12,78005 257| 18,15|14,75815| 105,562 |12,88975
209| 5,81|15,61909| 70,0752 |13,49091 258| 6,56 |15,18425| 140,5996 | 13,9692
210| 10,38]|15,65751| 37,2836| 15,7595 259| 19,03|14,70925| 60,1928 | 13,5304
211| 10,05|15,16155| 65,134 |15,80996 260| 15,55|15,27157| 80,856 | 13,46019
212| 7,14|15,09519| 69,1768 |16,77094 261| 8,23]|13,85356 56,15 | 15,11008
213| 5,07|15,21743| 57,4976 |14,89945 262| 10,68| 14,2849| 73,2196 |15,18029
214| 1,75|15,71513| 70,5244 |13,90996 263| 9,43|14,47175| 50,3104 |14,66908
215| 2,69|15,54923| 43,5724|12,70984 264| 8,96|14,02295| 54,8024 |16,54934
216| 10,3|15,62083| 72,3212 |13,80904 265| 10,17|14,21155| 71,4228 |14,96089
217| 12,28|14,91881| 73,2196 |15,25927 266| 10,16 |14,40365| 68,7276 | 15,03109
218| 10,33|16,73673| 73,2196 |11,27935 267| 13,89 15,03407 | 138,8028 | 12,63086
219| 0,62|16,42589| 87,594| 13,0894 268 4,.8|14,31459| 49,8612 |13,94945
220| 4,58|16,42589| 55,2516| 13,0894 269 5|14,36872| 69,1768 |14,60107
221| 14,02 16,34556| 73,2196 |12,26007 270| 6,49|12,34823| 62,4388 |16,18075
222| 16,12|16,34556| 65,5832 |12,26007 271| 4,73|13,82212| 60,1928 |13,94945
223| 19,04|15,99105| 59,7436 |13,62913 272| 4,36|12,34823| 64,2356 | 14,8095
224| 18,99|16,32635| 73,6688 |13,67081 273| 5,37|11,13803| 59,7436 | 18,69946
225| 13,58|15,58241| 64,6848 |12,06042 274| 3,84|14,77561| 114,546 |12,06919
226| 19,79 16,32635 67,38|13,67081 275| 8,75|12,84244| 70,9736 16,4199
227 3,4|15,99105| 43,5724 |13,62913 276| 10,75 13,33839| 45,8184 |16,86089
228| 11,13|16,02772| 53,904| 12,7603 277| 5,44|13,75576| 66,0324 | 14,9192
229| 16,36|16,11853| 61,5404 |12,40926 278| 8,14|14,24124| 69,1768 |14,10961
230| 6,51|15,53876| 92,9844 |12,22058 279| 4,38 13,87626 78,61 | 14,5901
231| 3,89|15,70116| 95,2304 |12,49044 280| 5,62|14,19234| 69,1768 |14,53086
232 4|14,66909| 75,0164 |13,99991 281| 9,04|14,76863| 76,364 |12,20083
233| 4,13|13,58113| 81,7544 |16,56909 282| 8,46|14,22378| 95,2304 | 13,28906
234| 12,14|14,84197| 88,4924 |15,27902 283| 8,43|14,27617|100,1716 | 13,51065
235| 4,59|15,13885| 72,7704 |14,50015 284| 6,86 13,92516 | 207,9796 | 14,03063
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Lote | Area PCC TCH Fibra Lote | Area PCC TCH Fibra
285| 6,94|13,96881 | 155,8724 | 14,60985 334| 11,01|16,65465| 49,412 |13,38998
286 7,1|14,77736| 71,4228|13,35927 335| 12,05|16,65465| 59,7436 |13,38998
287| 8,61|14,54161| 68,7276| 13,6401 336 1,416,52717| 63,3372|12,99945
288| 4,91|14,79133| 50,3104 |14,44091 337| 10,55|16,52717| 42,674 |12,99945
289| 5,59|15,10043| 66,4816 |14,64934 338| 12,88|16,52717| 37,7328|12,99945
290| 7,81|14,61844| 22,0108 |15,07059 339| 11,6| 16,5848| 52,5564 | 13,0894
291| 17,12]|16,67212|104,6636 | 14,57913 340| 1,88]|14,81927|153,6264 |13,92971
292 | 13,94|16,85723| 90,2892 |14,77001 341| 2,68|15,55447| 90,7384 |12,65938
293| 5,09|14,95548| 42,2248|13,69056 342| 1,83|15,85833| 99,2732 |13,49091
294| 11,31|12,41634| 44,4708|16,77971 343| 6,08|15,25061| 110,054 |12,92047
295| 8,77|13,88324| 93,8828 |15,79022 344 11| 15,40429 | 107,3588 | 13,69934
296 0,2 | 14,01946 | 203,9368 | 12,42901 345| 5,58]|15,66274| 110,054 |13,47994
297| 4,19|13,63527| 86,6956 |13,67081 346| 20,63|15,58765| 85,348|13,83975
298| 4,55]|13,23711| 78,1608 |13,58086 347| 18,16|15,62083| 93,8828 |14,28075
299 8,2|13,99501| 95,2304 |13,55014 348 | 12,33|16,47828|114,0968 | 12,11966
300| 9,74|14,22552|111,4016 | 11,75984 349 | 20,59 15,91945| 114,0968 | 12,81954
301| 10,56|13,40301| 50,3104 |14,78098 350 6,4 | 14,67607 | 142,8456 | 12,33028
302| 10,19 14,71624|110,5032| 12,7603 351| 5,15|15,42699 | 141,9472|12,70107
303| 1,02]|14,11376| 157,6692 | 13,40095 352| 5,36|14,88738]|154,0756| 12,9095
304| 3,75|14,56431|113,1984 |12,92924 353| 20,24|15,93692 | 132,9632 | 11,54044
305| 6,07|14,05089| 79,9576 |13,28906 354 | 12,51 15,60686 | 140,1504 | 12,58917
306| 3,64|13,18472| 103,316 |13,80904 355| 11,81 15,73434|149,1344|11,86954
307 14| 14,00549 | 84,0004 | 13,60938 356| 8,78|15,92818|140,1504 | 12,49044
308| 15,24 13,95135 | 100,6208 | 14,41897 357| 32,61| 16,3019 101,5192 |12,70984
309| 17,13|14,40365| 73,2196| 13,5304 358| 28,81| 16,4451| 119,038|12,20961
310| 3,19|13,72433| 17,968 |15,50061 359| 32,4|16,05741| 116,792|12,51019
311| 1,88 14,57129| 104,6636 | 12,43998 360| 8,37|16,20236|112,7492 | 12,61989
312| 7,68|13,39602| 61,0912 |15,30973 361| 6,35|16,33682|127,1236|12,79102
313| 5,64| 13,761| 50,3104| 16,0908 362| 14,19]|15,58591 | 103,7652| 12,7603
314| 13,04|15,69767| 65,134 |13,55892 363| 6,04|15,26633|163,5088 | 12,85903
315| 3,64|15,85484| 72,3212 |13,49968 364| 6,23|15,52304| 90,2892 |14,46065
316| 8,39|13,47111| 51,658 |14,73052 365| 15,56 | 14,22378| 165,3056 | 11,25083
317| 10,79|15,15456| 80,856 | 14,05038 366| 15,66|14,70227|160,8136 |11,95949
318| 8,31|14,97819| 80,4068 |15,30973 367| 15,99 14,13995 | 150,0328 | 11,38028
319| 12,97 15,02708| 93,4336 |14,85996 368 | 15,43|14,03343|172,0436 10,97
320| 0,87|15,79896| 85,348 |10,88005 369| 17,75| 14,5905| 143,744 (11,29032
321| 6,94|15,77975| 66,0324 |11,77081 370| 20,53| 14,5678 136,1076|11,31007
322| 7,71| 16,3019| 70,0752| 10,7506 371| 13,04|14,86817|131,6156 |11,50972
323| 17,85|16,52892| 61,0912 |14,37948 372| 12,44|14,82276|136,5568 | 11,38905
324| 11,79|15,69069| 43,5724 |14,50015 373| 8,65|14,45429|146,8884 | 11,48998
325| 7,03|16,59877| 61,9896 |14,25003 374| 7,91| 14,5224|117,6904|11,97046
326| 13,62|16,52543| 55,2516| 13,8595 375| 10,53|14,49795| 145,99|11,65892
327| 8,82|16,52543 56,15| 13,8595 376| 10,59|14,84721| 134,76|11,79056
328| 10,87|15,39206| 88,9416 |13,40973 377| 20,98]|14,52414|131,1664 | 11,79056
329| 8,43|16,64767| 79,0592 |13,30003 378| 17,31]|14,48922|129,3696 | 12,27104
330| 13,82]|16,64767| 54,8024 |13,30003 379| 11,18| 14,6167 |125,3268|12,20083
331| 8,68| 15,069| 52,1072 |14,42994 380| 9,88| 15,0917 |118,1396|12,47947
332| 17,87 16,65465 44,92 |13,38998

333| 10,44|16,65465| 62,888 |13,38998
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