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RESUMO

O Problema de Rotacdo de Culturas (PRC) consiste em encontrar uma melhor
programacao de plantio considerando algumas restricbes, ou seja, diferentes
espécies sao cultivadas em sucessfes repetidas, na mesma area, e em uma
sequéncia definida. O objetivo & encontrar a programacgdo de plantio que garanta
uma producédo agricola sustentavel, utilizando o maximo de culturas possiveis, mas
que também maximize a lucratividade. Por ser um problema complexo, 0 uso de
métodos aproximativos € uma estratégia interessante. Portanto, a ideia principal
desse trabalho consiste na aplicacdo de algoritmos evolutivos para resolucado de
uma variagdo do PRC, o Problema de Rotacdo de Culturas com Restricbes de
Adjacéncias (PRC-A). Dentre os algoritmos evolutivos, foram utilizados neste
trabalho um Algoritmo Genético e um Algoritmo Memético. Para avaliar o
desempenho dos métodos propostos foram realizados experimentos computacionais
e os resultados obtidos foram comparados a resultados de outros trabalhos e/ou
meétodos existentes na literatura. Desse modo, foi possivel alcancar boas solucbes
para o problema com o intuito de auxiliar produtores agricolas a melhorar sua

lucratividade obedecendo as restricbes para uma agricultura lucrativa e sustentavel.

Palavras-chave: Algoritmo Genético; Algoritmo Memético; Problema de Rotacéo de

Culturas com Restric6es de Adjacéncias.



EVOLUTIONARY ALGORITHMS FOR SOLVING A CROP ROTATION
PROBLEM WITH ADJACENCY CONSTRAINTS

ABSTRACT

The Crop Rotation Problem (CRP) consists of finding a better planting schedule
considering some restrictions, i. e., different species must be cultivated in repeated
succession in the same area and in a defined sequence. The goal is finding the
planting schedule to ensure a sustainable agricultural production using the maximum
number of cultures for maximizing the production profit. The CRP is a complex
problem and using approximation methods is an interesting strategy. Therefore, the
main idea of this work is based on the application of evolutionary algorithms for
solving a variation of the CRP denoted as Crop Rotation Problem with Adjacency
Constraints (CRPAC). Among the evolutionary algorithms we have used a Genetic
Algorithm and a Memetic Algorithm. The performance of the proposed methods was
evaluated by computational experiments and the results obtained were compared
against the ones reported in other works found in the literature. Thus, our methods
were able to find good solutions for the problem assisting farmers to improve their
production profit complying constraints for a profitable and sustainable agriculture.

Keywords: Genetic Algorithm; Memetic Algorithm, Crop Rotation Problem with
Adjacency Constraints.
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1 INTRODUCAO

Com a urbanizagéo das cidades e a diminuigdo dos recursos naturais, as fazendas
de producao agricola buscam maneiras de melhorar o manejo de culturas visando a

lucratividade.

A agricultura convencional possui dois objetivos que relacionam entre si: a
maximizagdo da producdo e a maximizacdo do lucro. Praticas sdo buscadas sem
cuidar das consequéncias e sem considerar a dinamica ecolégica dos
agroecosistemas. Entre elas, duas praticas basicas podem ser citadas: cultivo
intensivo do solo e a monocultura (GLIESSMAN, 2005).

Infelizmente, o cultivo intensivo da agricultura convencional pode prejudicar o solo e
assim diminuir a qualidade do produto. Desse modo, uma maneira de buscar a
lucratividade € a producdo agricola a partir dos conceitos de agroecologia e

agricultura sustentavel.

1.1 O PROBLEMA E SUA IMPORTANCIA

Para evitar o cultivo intensivo que degrada o solo e a monocultura que aumenta a
utilizacdo de defensivos agricolas, € imprescindivel que haja uma expansao da
policultura a partir dos conceitos de agroecologia, que leva em consideracdo a
preservacdo ambiental das areas de plantio, o controle biolégico de pragas e os

ganhos econémicos (ALIANO FILHO, 2012).

Tendenciosamente, com a utilizacdo da policultura para a producdo agricola, é
necessaria a utilizacdo da rotacdo de culturas. A rotacdo de culturas € uma das
principais estratégias para a diversificacao de plantacdo de vegetais em uma mesma
area durante um determinado tempo. Especificamente, a rotacdo de culturas é um
sistema no qual diferentes espécies sao cultivadas em sucessdes repetidas, na

mesma area, e em uma sequéncia definida (ALTIERI, 2012).

Segundo Arf et al. (1999), a rotacdo de culturas melhora as condi¢les fisicas,
quimicas e biolégicas do solo, além de estabelecer o controle de plantas daninhas,
de doencgas e pragas, a reposicéo de restos organicos e a prote¢do do solo contra a

acao dos agentes climaticos.
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Dentre os critérios para uma agricultura sustentavel, Arf et al. (1999), Altieri (2012) e
Gliessman (2005) propdem as principais restricoes para a utilizacdo da rotacao de
culturas: (a) separar os cultivos da mesma familia botanica em lotes adjacentes; (b)
nao cultivar uma mesma familia botanica de plantas em uma mesma area
consecutivamente; (c) garantir o plantio de culturas leguminosas (adubacao verde);
(d) determinar o descanso do solo (periodo de pousio); (e) respeitar o periodo de
plantio de cada cultura; e (f) atender os ciclos que cada cultura necessita para o

cultivo.

Combinando cultivos de familias botanicas diferentes, a acdo de pestes € reduzida e
a estabilidade da producdo aumenta perante o0s impactos ambientais. Ja a
alternancia entre diferentes espécies botanicas em uma mesma area reduz o
empobrecimento do solo, garantindo um melhor aproveitamento dos recursos
naturais da terra. As leguminosas ajudam a descompactar o solo e a simbiose com
bactérias fixadoras de hidrogénio (ARF et al., 1999). Esse processo evita erosao do
solo, melhora sua estrutura e fertiidade e diminui as pragas e a vegetacéo
espontanea. No periodo de pousio, permite-se que a vegetacao cresca livremente
para recuperagéo de seus nutrientes naturais. Por fim, para garantir que as culturas
sejam plantadas e colhidas na época correta, o ciclo e a época de plantio devem ser

respeitados.

Considerando entdo as caracteristicas apresentadas, surge um problema
combinatorial conhecido como Problema de Rotacdo de Culturas (PRC) que,
segundo Santos et al. (2007), consiste em um sistema de plantio sequencial de
espécies vegetais sobre a mesma area, de modo que esta sequéncia se repita em

um determinado periodo de tempo.

Em meio as diferentes abordagens do PRC, tem-se o Problema de Rotacdo de
Culturas com Restricbes de Adjacéncias (PRC-A) e o Problema de Rotacdo de
Culturas com Atendimento de Demanda (PRC-D). O PRC-A consiste na incluséo de
restricbes de adjacéncias, sendo que culturas da mesma familia botanica néo
podem ser plantadas em lotes adjacentes. O PRC-D, por sua vez, faz com a
producéo de todas as culturas atendam uma determinada demanda, em um intervalo
gue ela é solicitada (ALIANO FILHO, 2012).
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Mais detalhes sobre essas abordagens sé&o apresentados em Santos (2009), Santos
et al. (2010), Costa et al. (2011) e Santos et al. (2011). Neste trabalho, o modelo
escolhido para estudo é o PRC-A, e o objetivo principal consiste em maximizar o
lucro em um determinado periodo de tempo, respeitando as restricbes citadas

anteriormente.

1.2 OBJETIVOS

A seguir, sdo apresentados 0s objetivos gerais e especificos deste trabalho.

1.2.1 Objetivo geral

O obijetivo geral desse trabalho consiste na aplicacdo das meta-heuristicas Algoritmo
Genético (AG) e Algoritmo Memético (AM) para resolucdo do Problema de Rotacao
de Culturas com RestricGes de Adjacéncias (PRC-A). Assim, buscou-se por novas

alternativas para a resolucédo do problema.

1.2.2 Obijetivos especificos

a) Implementar as adaptacdes necessarias para o AG e o AM.

b) Aplicar o AG e o AM para a resolucdo de instancias para o PRC-A

encontradas na literatura.

c) Avaliar o desempenho dos métodos por meio dos resultados computacionais
obtidos quando comparados a resultados de outros trabalhos e/ou métodos

existentes na literatura.

d) Apresentar uma alternativa para auxiliar produtores agricolas em suas

tomadas de decisoes.

Os demais capitulos deste trabalho estdo assim divididos: o Capitulo 2 apresenta
uma revisdo bibliografica. O Capitulo 3 descreve a metodologia utilizada para o
desenvolvimento deste trabalho e no Capitulo 4 sdo apresentados os resultados

obtidos. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes obtidas.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 MODELO MATEMATICO DO PRC-A

Nessa secdo, € descrita a formulagdo matematica proposta por Aliano Filho (2012),
que é a base deste trabalho para representacdo do Problema de Rotacdo de

Culturas com Restricoes de Adjacéncias (PRC-A).

Considerando uma rotacdo de culturas de T anos divididos em M periodos, define-se
uma programacdo de rotacdo de culturas de tamanho M como um calendério de

plantio e cultivo na unidade de tempo (dia, semana, més, bimestre, etc.).

A programacao de rotagao consiste em decidir quais culturas deveréo ser plantadas,
em que periodo da rotacdo e os lotes onde estas deverdo ser cultivadas. Pode
associar-se um grafo G(V,A) a area de cultivo dividida em lotes, sendo que V é o
conjunto dos lotes e A € o0 conjunto de arestas de modo que o par (u,v) € A se e

somente se os lotes u e v sdo adjacentes.

Entre os possiveis critérios, as mesmas restricdes técnicas e de base sustentavel
foram seguidas. Alguns parametros e variaveis foram considerados para descrever o
conjunto de programacdes de rotagdes de culturas que respeitam as restricdes de

(a) até (f), descritas na Secédo 1.1, a saber:

e M — numero de periodos de mesma duracdo (unidade de tempo pré-
estabelecida) da rotacéo;

¢ Nf—numero de familias de plantas botanicas;

e N —numero de culturas pertencentes a Nt familias botanicas;

e L —numero de lotes para plantio;

e C — conjunto de culturas que podem ser selecionadas para fins comerciais,
excluindo as culturas de adubacéo verde;

e A — conjunto de culturas que podem ser alocadas para adubacdo verde
(leguminosas);

e Fp— conjunto de culturas da familia botanica p, tal que p = 1,...,Ns;

e tj — ciclo de vida da cultura i, incluindo os periodos estimados de preparacao

do solo e colheita;
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e [=[Ci,T] — intervalo de semeadura da cultura i, tal que C; & o periodo mais
cedo e T; € o periodo mais tarde;

e | —lucratividade (R$/ha) da cultura i nos t; periodos;

e T —duracdo da programacao, igual para todos os lotes;

e areax — area do lote k em hectares (ha);

e Sk — 0 conjunto dos lotes adjacentes ao lote k.

e Por simplicidade, o pousio € considerado como sendo a cultura indicada por n
=N + 1. A variavel decisoria é representada da seguinte forma:

e Xjk =1, se acultura i é plantada no periodo j no lote k, e 0 caso contrario, para

=1,..N+1, jeliek=1,..,L.

A formulacdo matemética para maximizar a lucratividade da producdo com o intuito

de atender a todas as restricdes impostas é descrita a seqguir:

L
Maximizar z = z Z Z areailix;j (D

i€C jeI; k=1
Sujeito a
ti—1
Z Z Z Xi(j—ryw S L[ 1— z Xijk |, p=1,..,Np,j=1,... Mk=1,..,.L (2)
iEFp =0 VESK iEFp
szl(] k<Lp=1.Ns,j=1,....M,k=1,..,L 3
lEFp
N+1ti—
ZZX‘O m<Lj=1.,Mk=1,..,L (4)
i=1 r=
anjk >1,k=1,..,L (5)
M
A =1
xijkE{O,l},i:1,...,N+1,jeIi,k:1,...,L (7)

A funcéo objetivo (1) prové a maximizacdo da lucratividade da rotacdo a ser
realizados nos L lotes, nos M periodos, com as culturas comerciais pertencentes ao

conjunto C.
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A restricdo (2) proibe que culturas da mesma familia botanica sejam cultivadas em
lotes adjacentes a0 mesmo tempo. A restricdo (3) impede que culturas de mesma

familia botanica possam ser cultivadas consecutivamente dentro de um mesmo lote.

A restricao (4) é referente ao ciclo de vida de uma cultura, ou seja, impede que uma

cultura seja plantada sem seu ciclo de vida completo.

A existéncia de pelo menos um pousio em cada lote durante programacao de
rotacdo é garantida pela restricdo (5). Para o pousio, ndo é considerada nenhuma
restricdo de adjacéncia, ou seja, 0 pousio ndo é tratado como uma cultura. A
restricdo (6) se refere ao plantio de pelo menos uma cultura de adubagéo verde

(leguminosa), e a restricdo (7) garante que as variaveis de decisdo sejam binarias.

2.2 ALGORITMO GENETICO

O AG foi proposto por Holland (1975) e posteriormente Goldberg (1989) foi um dos
autores que contribuiram para a consolidacédo de seu trabalho. O AG € inspirado no
principio Darwiniano da evolugdo das espécies e na genética. E originario da
analogia entre a reproducdo de uma estrutura por meio de um vetor de

componentes, construindo um cromossomo artificial.

O AG é um algoritmo evolutivo por ser considerado um método de otimizacdo nao-
deterministico baseado nos principios da evolugéo biolégica natural e por possuir
uma versatilidade e adaptabilidade em problemas complexos e combinatérios
(CHIPPERELD; FLEMING, 1996).

Goldberg (1989) utilizou um vocabulario “emprestado” da genética natural para

descrever os termos utilizados no AG:

e Cromossomo: representa as informacdes relativas as variaveis do
problema.

¢ Individuo: solugéo representada pelo cromossomo.

e Gene: unidade basica do cromossomo (posicdo do cromossomo).

e Alelo: possivel valor que cada gene pode assumir.

e Populagéo: conjunto de cromossomos ou individuos.

e Geracao: iteracdo em que o AG esta sendo executado.

e Operacdes génicas: operacdes realizadas nos cromossomos.
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e Aptiddo ou fitness: informagdo numeérica de cada cromossomo na

populagao que indica sua “qualidade”.

A Figura 1 apresenta um fluxograma com os principais componentes do AG e a

forma com que se relacionam. Inicialmente, sdo gerados individuos (solucbes) que

irdo formar a populacédo inicial. O fithess é calculado para cada individuo e a

populacao é avaliada. Para cada iteracdo do AG, dois individuos pais da populacéo

7

sdo selecionados para um crossover. O objetivo do crossover é gerar novos
individuos filhos pela troca de genes entre os pais (GOLDBARG; LUNA, 2005). Os

novos individuos sdo inseridos na populacdo e o fitness dos novos individuos é

calculado. Assim, na iteracdo/geracao atual € definida a populacdo sobrevivente.

Caso o critério de parada seja satisfeito, os melhores individuos sao listados e, caso

contrario, é realizada uma nova iteracao.

populac&o inicial 7 populacéo e parada
satisfeitos?

Nao

Selecione o0s pais

l

Crossover

}

Mutag&o

|

Avalie a
populagéo

}

Defina a populagédo
sobrevivente

Geracao de uma nova populagéo

Figura 1 - Fluxograma do AG.
Fonte: Souza (2012).

2.2.1 Geracao da populagéo inicial

Gere uma Avalie a Critérios de Sim_

Liste os melhores
individuos

Reprodugao

O gerador de populacdo deve ser um método capaz de gerar individuos distintos de

forma aleatéria ou por meio de outro método especifico. O desenvolvimento do AG

esta associado a heranga genética e, portanto, a populacao inicial influencia em seu

desempenho (GOLDBARG; LUNA, 2005).
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2.2.2 Avaliacdo da populacao

Segundo Goldbarg e Luna (2005), € uma funcdo de avaliacdo que classifica os
individuos de uma populacéo. Os individuos da populacdo podem ser classificados
por sua performance e/ou pela avaliacdo do fitness. O fithess de uma solucdo é um

indicador natural para a avaliagdo de qualidade de um cromossomo.

2.2.3 Selecgéo dos pais candidatos

Individuos com melhor fitness terdo maior probabilidade de reproducdo do que os
piores, ou seja, mais sucesso nas competicdes de sobrevivéncia. E importante
perceber a aleatoriedade da selecdo dos individuos pais para manter a diversidade
da populacéo (GOLDBARG; LUNA, 2005).

2.2.4 Cruzamento (Crossover)

Sao operadores associados a reproducdo que utilizam um ou mais individuos para
reproducdo. Esses operadores utilizam dois individuos para cruzamento, sendo que
0S principais existentes na literatura sdo: crossover uni-ponto, multiponto, uniforme,
operator cycle, segmentado entre outros (GOLDBARG; LUNA, 2005).

2.2.5 Mutacéo

Segundo Goldberg (1989), a mutacao é responsavel por reproduzir um novo material
genético em individuos existentes. Sua principal importdncia € impedir que

populacdo se estabilize a baixa diversidade e a presséo seletiva.

2.2.6 Definicdo da populacao sobrevivente

Os melhores individuos se propagam através das geracfes para que sejam
aperfeicoados por meio de cruzamentos sucessivos gerando cada vez filhos
melhores (GOLDBARG; LUNA, 2005). Nessa parte do algoritmo, os novos individuos
entram na populacdo e essa populacdo €& ordenada a partir do fitness,

permanecendo apenas os melhores individuos.

2.3 ALGORITMO MEMETICO

Além do Algoritmo Genético (AG), neste trabalho também foi implementado um outro

algoritmo evolutivo, o Algoritmo Memético (AM).
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O Algoritmo Memético (AM) é um algoritmo evolutivo que pode ser visto como um
AG que utiliza uma Busca Local (BL) como procedimento para aperfeicoar a busca
por individuos melhores (MOSCATO, 1999).

O AM utiliza operadores evolutivos para encontrar regiées promissoras e aplica um
procedimento de BL para intensificar a investigacdo nessas regidoes (MAURI et al.,
2011). A BL geralmente é aplicada sobre os individuos gerados pelo cruzamento,

apos a realizacdo da mutacao.

2.4 TRABALHOS CORRELATOS

Na literatura, ha diversos trabalhos sobre o Problema de Rotacéo de Culturas (PRC)
e suas variacbes. A seguir, € apresentada em ordem cronolégica uma revisdo

bibliografica sobre alguns dos principais trabalhos sobre este problema.

Santos et al. (2007) apresentaram um dos principais trabalhos referente ao PRC, no
qual foi proposto um modelo de otimizacdo binario para o problema. Foram
utilizados dados reais de 28 culturas, com diferentes familias, ciclo e época de
plantio. O modelo proposto foi resolvido pelo solver CPLEX 7.5 com instancias de 1

a 10 lotes.

Santos (2009) propés métodos exatos e heuristicos para o PRC, como exemplo:
heuristicas construtivas, geracdo de colunas, branch-and-bound, branch-and-price,
entre outros. Alguns dos algoritmos propostos foram capazes de provar rapidamente
a otimalidade para os problemas testes considerados. Todos os algoritmos foram
implementados na linguagem C++ e 0os modelos lineares inteiros foram resolvidos no
CPLEX 11.1 considerando 28 culturas com 4, 8, 12, 16 e 20 lotes.

Em seguida, Santos et al. (2011) tratou o PRC-A como um problema de otimizagao
binario utilizando uma heuristica baseada em geragdo de colunas. Nesse caso, foi
usada a decomposigcdo de Dantzig-Wolfe com a heuristica em questao para atingir
solucbes Otimas mais rapidamente. Testes computacionais foram realizados

utilizando 28 culturas distintas com 1, 3, 5, 7 e 9 lotes.

Para finalizar, Aliano Filho (2012) apresentou solu¢des para o PRC-A e PRC-D
utilizando diferentes meta-heuristicas como Algoritmo Genético (AG), Simulated

Annealing (SA), SA+AG e Algoritmo Memético (AM). Para o problema em questéo, o
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objetivo considerado consiste na maximizacao da receita (lucratividade) e, portanto,
foi considerado o lucro/lote de cada cultura e a area do lote como varidveis do
problema. Para cada uma das quatro meta-heuristicas propostas, foram utilizados
dados intrinsecos as culturas, sendo estes utilizados para formacdo de trés
instancias diferentes, com 10, 15 e 20 lotes, considerando uma estrutura geografica
hipotética. Essas instancias sdo formadas por 30 culturas distintas, sendo 25

comerciais, 4 destinadas a adubacao verde e um pousio.



21

3 METODOLOGIA

A metodologia utilizada neste trabalho consiste na aplicagdo das meta-heuristicas
Algoritmo Genético (AG) e Algoritmo Memético (AM) para resolucéo do Problema de

Rotacado de Culturas com Restricbes de Adjacéncias (PRC-A).

3.1 ALGORITMOS IMPLEMENTADOS

Nas Figuras 2, 3 e 4 sdo apresentados os pseudocddigos do AG, do AM e da BL
desenvolvidos neste trabalho. Os algoritmos (AG e AM) possuem cinco parametros:
Tem indica o tempo limite de parada dos algoritmos, ou seja, ao atingir um tempo
determinado os algoritmos sao finalizados; Pop define o niumero de individuos da
populacdo; Mel € a probabilidade em que um individuo com melhor fithess é
selecionado para o cruzamento; Cro indica 0 niumero de cruzamentos entre 0s

individuos selecionados; e Mut é a probabilidade em que um filho sofre uma

mutacéao.
1. AG(Tem,Pop,Mel,Croe Mut) FACA
2. P < Umapopulagio inicial com Pop individuos;
3. nP « @ g < 0; tE < 0;
4. ENQUANTO (tE < Tem) FACA
5. g <g+1;
6. PARA ¢ DE 1 ATE (Cro FACA
7. COM probabilidade = Mel = pl « um individuo aleatério de P;
8. p2 < um individuo aleatério de P;
9. CROSSOVER (p1,p2) ;
10. SE (probabilidade < Mut) ENTAO f1 « MUTACAO(f1); FIM-SE;
11. SE (probabilidade < Mut) ENTAO f2 « MUTACAO(f2); FIM-SE;
12. nP «nP U{f1,f2}; P « P*=> P*c {P UunP};
13. P < ORDENACAO(P); nP « @;
14. FIM-PARA;
15. ENQUANTO (Pop < |P|) FACA
16. p < pior individuo de P;
17. P « P*=> P c{P-p}
18. FIM-ENQUANTO;
19. FIM-ENQUANTO;
20. I" « Melhor individuo de P;
21. RETORNAR (I*);

Figura 2 - Pseudocdédigo do Algoritmo Genético implementado.
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A diferenca entre o AG e AM implementados é a aplicacdo da Busca Local nos
novos individuos da populacdo com intuito de aperfeicoar a busca por individuos
melhores. Na Figura 3, a Busca Local (BL) € apresentada nas linhas 12 e 13, apos a

mutac&o dos novos individuos.

1. AM(Tem,Pop,Mel,Cro e Mut) FACA

2. P « Umapopulagio inicial com Pop individuos;

3. nP« @ g«<0; tE <0

4. ENQUANTO (tE < Tem) FACA

5. g <g+1;

6. PARA ¢ DE 1 ATE Cro FACA

7. COM probabilidade = Mel = pl < um individuo aleatdrio de P;
8. p2 < um individuo aleatério de P;

9. CROSSOVER (p1,p2) ;

22. SE (probabilidade < Mut) ENTAO f1 « MUTACAO(f1); FIM-SE;
23. SE (probabilidade < Mut) ENTAO f2 « MUTACAO(f2); FIM-SE;
10. BUSCALOCAL(f1);

11. BUSCALOCAL(f2);

12. nP «nP U{f1,f2}; P « P*=> pP*c{P UunP};

13. P < ORDENACAO(P); nP « @;

14. FIM-PARA;

15. ENQUANTO (Pop < |P|) FACA

16. p <« pior individuo de P;

17. P « P> P*c{P—-p}

18. FIM-ENQUANTO;

19. FIM-ENQUANTO;

20. I" « Melhor individuo de P;

21. RETORNAR (I*) ;

Figura 3 - Pseudocdédigo do Algoritmo Memético implementado.

O algoritmo da BL implementada € apresentado na Figura 4. A BL possui o
parametro Fil que indica o novo individuo gerado pelo cruzamento. Seu
funcionamento é simples, o novo individuo da populacéo € clonado e, a partir disso,
€ realizado um movimento de troca em alguns lotes desse novo individuo, ou seja,
um lote é selecionado de forma aleatdria e a partir dele até o ultimo lote é realizado
0 movimento de troca. Nesse movimento de troca todas as culturas sao testadas,
uma de cada vez. Desta forma, para cada cultura, um més aleatério € selecionado e
a cultura é inserida a partir desse més. Se o fitness do novo individuo clonado for

melhor que do original, ele é substituido.
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1. BUSCALOCAL (Fil) FACA

F* « CLONE(Fil);

L <« Um lote aleatoério;

2

3

4. Lot < Numero de lotes do problema
5 Cul « Numero total de culturas

6

PARA | DE L ATE Lot FACA

7. PARA ¢ DE 1 ATE Cul FACA

8. SE (MOVIMENTOTROCA(F*,I,c¢)) ENTAO
9. SE (MELHOROU(F*, Fil)) ENTAO
10. Fil « CLONE(F™);

11. FIM-SE;

12. FIM-SE;

13. FIM-PARA;

14. FIM-PARA;

Figura 4 - Pseudocédigo da Busca Local implementada.

A funcéo objetivo utilizada no AG e AM ¢é descrita pela Equacéo (8), que trata o
problema de forma relaxada, utilizando pesos para penalizar a violagcdo das
restricdbes do modelo. Para cada restricdo violada na programacédo de plantio, um
peso em unidades € subtraido da lucratividade total obtida pela Funcédo Obijetivo
(FO).

L
ZZ z areaLix: o — (nCE x pCE) + (nLA X pLA) + (nPC X pPC) + ®
T (nAV X pAV) + (nLP X pLP) + (nCI X pCI)

i€C jEI; k=1

Na FO, nCE indica o numero e pCE o peso de culturas plantadas fora da época de
plantio; nLA representa o niumero e pLA o peso de lotes adjacentes que possuem
culturas de mesma familia botanica; nPC indica o nimero de vezes em que culturas
de mesma familia botanica sdo plantadas consecutivamente em um mesmo lote e
pPC é a penalidade dada a essa incidéncia; nAV indica o numero e pAV o peso de
lotes que n&do possuem adubacdo verde durante o calendéario de rotacdo; nLP
denota o nimero de lotes que ndo possuem pousios durante o calendario de rotagédo
e pLP o peso dado; e por fim, nCl indica o nimero e pCl a penalidade de culturas

plantadas com o ciclo de vida incorreto.

Neste trabalho, a populacdo inicial € gerada de forma aleatéria. Um individuo é
representado por uma matriz na qual as linhas representam os Lotes e as colunas

0s Meses de plantio da cultura. Considera-se o Gene de um individuo a posicdo da
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matriz representada por [l][m], sendo | o Lote e m 0 Més de plantio. O valor atribuido
ao Gene (Alelo) é a identificacdo da cultura (coluna Id. da Tabela 2). Na Figura 2 é

possivel visualizar a representacdo de uma solucao.

Para a avaliagcdo da populacdo o fitness € calculado de acordo com a funcéo
objetivo (Equacéo (8)). Para cada individuo, sua FO é calculada e sua aptiddo é
definida por essa equacao. Ja na selecdo dos pais candidatos, € utilizada a selecéo
do tipo Elite, na qual um dos pais sera selecionado entre os melhores individuos e

outro selecionado aleatoriamente.

Neste trabalho, o cruzamento utilizado foi o crossover multiponto. Esse cruzamento
foi escolhido por ter demostrado solugcdes melhores do que o uniponto. Para isso, a
partir dos pais pl e p2 selecionados para geragao dos filhos f1 e 2, dois lotes sao
selecionados aleatoriamente. Do lote inicial até o primeiro lote selecionado os Genes
de pl vao para f1 e os Genes de p2 para f2. Depois do primeiro lote selecionado até
o segundo lote selecionado, os Genes de pl vao para f2 e os Genes de p2 para fl e,
por fim, apés o segundo lote selecionado até o ultimo lote repete-se o primeiro
passo, pl para fl e p2 para f2. A Figura 5 apresenta um exemplo de cruzamento,

considerando que o cromossomo possui 5 lotes e 12 meses para plantio.

Lote/Més Jan|Fev||\far\Abr|Ma|\Jm\Ju|Ago\Set\m|Nov|Dez Lote/Mes| Jan| Fev] Mar] Abr [ Mai | Jun] Ju| Ago] Set] Ou] Nov| Dez
I 71 88 6 68 66 2 i NEEE D T s s
p1 2 1616302424247712121216 |2 |16 16 30 24 24 247 7 12 12 12 16)
21 06 68 5 60666 %2 | 3 [23 23 23 7 7 18 18 18 18 18 30 23
A B @ %0 20 2 2y 7 B R D 4 |1 8 8 6 6 6 6 30 2525 25 1
TR O Dl rdrd s g T 7 6 6 6 6 66 ) adesas q
Lote/Més| Jan| Fev] Mar| Abr| Mai| Jun| Ju [ Ago] Set] Out| Nov Dez Lote/Meés| Jan| Fev| Mar| Abr| Mai | Jun| Ju[ Ago| Set| Out| Nov Dez
1 [16 30 24 24 24 7 7 12 12 12 16 _16 o1 (1630 24 24 24 7 7 12 12 12 16 16
p2 |2 |18 8 6 6 66 30222 1 \21836666302525251f2
3 |23 23 23 7 7 1818 18 18 18 30 23 2 [1 0 60 6006 66wz a
4 |1 8 8 6 6 6 6 30 2525 25 1 A 15 ®azamany 5 8P B b
B I a2y 3 PP p 5 [16 16 30 24 24 24 7 7 12 12 12 16

Figura 5 - Exemplo do cruzamento para o PRC-A.

A mutacdo € realizada apdés o cruzamento. A partir dos filhos gerados, com uma
determinada probabilidade, a mutacdo € aplicada. Neste trabalho, um lote é
selecionado aleatoriamente e todos os Genes desse individuo tém seus valores

modificados, também de forma aleatoria (ver Figura 6).
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Lote/Més Jan|Fev| Mar\Abr\ Mai |Jun \ JuI|Ago \ Set|0ul| Nov\ Dez Lote/Més Jan| Fev\ Mar|Abr|Mai |Jun|JuI \Agu | Set| Out\ N0v| Dez
1 16 16 30 24 24 24 7 7 12 12 12 16 1 16 16 30 24 24 24 7 7 12 12 12 16
2 1 8 8 6 6 6 6 30 2525 25 1 2 1 8 8 6 6 6 6 30 2525 25 1
3 |23 23 23 7 7 18 18 18 18 18 30 23 3 |2323 23 7 7 1818 18 18 18 30 23
4 (16 16 30 24 24 24 7 7 12 12 12 16E>

5 1 8 8 6 6 6 6 30 2525 25 1 5 1 8 8 6 6 6 6 30 25 25 25 1

Figura 6 - Exemplo de mutacgéo para o PRC-A.

3.2 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Para realizacdo de experimentos computacionais com o0 AG e o AM propostos,
foram utilizadas trés instancias (problemas testes ou benchmarks), com 10, 15 e 20

lotes, respectivamente.

Essas instancias sdo as mesmas apresentadas por Aliano Filho (2012), o qual
aplicou diferentes métodos para resolucdo do PRC-A. Essas instancias séao
formadas por 29 culturas diferentes, sendo 25 comerciais e 4 destinadas a adubagéo
verde, além do pousio (cultura 30).

A Figura 7 apresenta o esquema de adjacéncia entre os lotes para as trés instancias

consideradas.

15

Figura 7 - Relacd@o de adjacéncia entre os lotes para cada instancia.
Fonte: Aliano Filho (2012).

A area de cada lote (em ha) é descrita na Tabela 1, e a Tabela 2 apresenta os dados
referentes as culturas disponiveis para o plantio, sendo: nome da cultura, familia
botanica, época de plantio, ciclo de vida (em meses) e suas respectivas
lucratividades (em R$).



Tabela 1 - Area (em ha) dos lotes.
Fonte: Aliano Filho (2012).

Lote Area Lote Area
1 1,50 11 2,00
2 2,00 12 3,00
3 2,00 13 4,00
4 2,25 14 3,00
5 3,00 15 5,50
6 3,00 16 2,50
7 3,00 17 3,75
8 4,00 18 5,00
9 4,00 19 3,75
10 8,25 20 2,50

Tabela 2 - Culturas disponiveis para o plantio.

Fonte: Aliano Filho (2012).

Id Cultura Eamilia quca de Plar_ltio Cic_lo Lucratividade
Inicio | Fim de vida (R$)
1 Alface Compositae Ano todo 2 300
2 Almeirdo Compositae Ano todo 4 150
3 Couve Brassicaceae Marco Junho 3 300
4 Brocolis Brassicaceae Fevereiro Junho 7 400
5 Repolho Brassicaceae Fevereiro Junho 4 400
6 Couve-Flor Brassicaceae Marco Junho 4 900
7 Beterraba Chenopodiaceae Marco Julho 2 810
8 Espinafre Chenopodiaceae | Fevereiro Julho 2 600
9 Abobrinha Cucurbitaceae Agosto Marco 4 400
10 Moranga Cucurbitaceae Setembro | Janeiro 5 200
11 Pepino Cucurbitaceae Ano todo 4 450
12 Melancia Cucurbitaceae Agosto Outubro 3 900
13 Alho Liliaceae Marco Abril 6 810
14 Cebola Liliaceae Marco Junho 4 430
15 Quiabo Malvaceae Agosto Marco 7 710
16 Milho Gramineae Agosto Abril 3 350
17 Aveia Gramineae Marco Maio 6 350
18 Tomate Solanaceae Ano todo 5 810
19 Pimentéo Solanaceae Ano todo 5 550
20 Batata Solanaceae Agosto Outubro 3 240
21 Cenoura Umbelliferae Marco Julho 4 620
22 Salsinha Umbelliferae Setembro Marco 6 400
23 Feijdo-Vagem Leguminosae Agosto Abril 4 750
24 Ervilha Leguminosae Marco Abril 3 830
25 Feijdo Leguminosae Agosto Setembro 3 720
26 Crotaldlia Leguminosae Setembro | Dezembro 3 -
27 | Feijdo-de-Porco Leguminosae Setembro | Dezembro 3 -
28 Mucuna Leguminosae Setembro Janeiro 3 -
29 Ervilha Peluda Leguminosae Marco Junho 4 -
30 Pousio - Ano todo 1 -

Para cada instancia do PRC-A, o AG e o AM foram executados 100 vezes, com 0O

intuito de se obter as seguintes informacdes:
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Melhor Funcédo Objetivo (MFO): o valor do melhor individuo (melhor solugéo)

gerado nas 100 execucdes do AG ou do AM.

FO média (MED): a média aritmética das melhores FOs encontradas nas 100

execucdes do AG ou do AM.
Desvio padrao (DP): calculado da seguinte forma:
DP = (((MFO - MED) / MFO) % 100) (9)

Tempo médio (TM): a média aritmética dos tempos computacionais para

encontrar a MFO (em segundos) para as 100 execuc¢des do AG ou do AM.

Geracdo da melhor Funcdo Objetivo (GE): em qual geracdo que a MFO foi

encontrada.
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4 RESULTADOS OBTIDOS

A seguir, sao apresentados o0s resultados obtidos por meio dos experimentos
computacionais. Além disso, também €& apresentada uma comparacdo dos
resultados obtidos em relacdo aos obtidos por outros métodos encontrados na

literatura.

4.1 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Para calibracdo dos parametros do AG e AM, as trés instancias (10, 15 e 20 lotes)
foram resolvidas diversas vezes, variando sempre os valores de cada parametro.
Assim, um parametro recebeu varios valores enquanto os demais continuaram com
valores fixos. Esse processo foi repetido até que se adequassem a todas as
instancias, ou seja, obtivesse solu¢des viaveis. Apos definir o valor mais adequado
para um parametro, outro parametro foi escolhido pelo mesmo processo, até que
todos os fossem definidos. Ao final da calibracdo, os parametros foram definidos
segundo apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 - Valores dos parametros do AG e AM ap6s a calibragéo.

Parametro Descricdo Valor
Tem Tempo limite de parada dos algoritmos 300 segundos
Pop Tamanho limite da populacao 69 individuos
Mel Prob_abillic.iade de escolher o melhor 6%

individuo para cruzamento
Cro NUmero de cruzamentos 96 vezes
Mut Probabilidade de mutacdo 27%

Seguindo um processo analogo ao adotado para a calibracdo dos parametros do AG
e do AM, os valores para os pesos utilizados na funcéo objetivo (Equacéao (8)) foram
definidos. A Tabela 4 apresenta os melhores valores encontrados. Esses pesos
foram atribuidos empiricamente, iniciando todos com o mesmo valor, igual a 10000.
O AG foi executado para as 3 instancias (10, 15 e 30 lotes) e, enquanto as soluc¢des
obtidas eram inviaveis, o peso era aumentado nas restricdes violadas. Isso foi
realizado até que apenas solucdes viaveis fossem obtidas. Feito isso, 0s mesmos

valores para os pesos foram utilizados tanto no AG quanto no AM.
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Tabela 4 - Pesos adotados para as violagdes nas restri¢cdes.

Pesos | Valor (unidades)
pCE 10000
pLA 30000
pPC 10000
pAV 89000
pLP 10000
pCl 10000

Apos a calibracdo dos parametros e dos pesos, o0 AG e o AM foram executados 100
vezes para cada instancia. Os resultados obtidos pelo AG e o AM sdo apresentados
nas Tabelas 5 e 6, respectivamente. Nessas tabelas, sdo apresentados, para cada
instancia, o valor da melhor solucédo (MFO) a solucdo média (MED), o desvio (DP), o
tempo médio para encontrar a melhor solucdo (TM) e a geracdo em que a melhor

solucéo foi encontrada (GE).

Tabela 5 - Resultados obtidos por meio de 100 execu¢des do AG proposto.

Instancia MFO (R$) MED (R$) DP (%) T™ (seg.) GE
10 Lotes 88295,00 83347,50 5,60 23,39 9243
15 Lotes 134440,00 127550,00 5,12 63,35 20391
20 Lotes 180575,00 171822,50 4,95 110,59 27995
Tabela 6 - Resultados obtidos por meio de 100 execugdes do AM proposto.
Instancia MFO (R$) MED (R$) DP (%) TM (seg.) GE
10 Lotes 88295,00 83397,50 5,55 177,03 2415
15 Lotes 133092,50 126793,75 4,67 250,95 4506
20 Lotes 178975,00 168286,25 5,97 276,23 1904

Observa-se nas Tabelas 5 e 6 que, em média, as solu¢des do Algoritmo Genético
(AG) foram melhores que as obtidas pelo Algoritmo Memético (AM). O motivo desse
resultado é que a execucdo do AM ficou mais lenta por conta da implementacédo da
Busca Local (BL), que ndo foi eficiente. O AM encontrou solu¢gées com um numero
menor de geracdes, porém seus resultados comparados com as do AG foram

divergentes por conta da ineficiéncia da BL.

As Figuras 8, 9 e 10 ilustram, respectivamente, as melhores programacgdes de
plantio obtidas pelo AG para as 3 instancias do PRC-A (10, 15 e 20 lotes). Nessas
figuras, os numeros representam as culturas listadas na Tabela 2 (coluna Id.) e as

cores iguais representam as culturas da mesma familia botanica.



Ano 1
Lote/Més Fev| Mar|Abr| Mai | Jun | Jul | Ago | Set| Out| Nov|[Dez

1 8 8 6 6 6 6
2 30 24 24 24 7 7
3 8 8 6 6 6 6
4 30 24 24 24 7 7
5 8 8 6 6 6 6 30
6 16 30 24 24 24 7 7
7 8 8 6 6 6 6 30
8 23 23 7 7 18 18 18
9 8 8 6 6 6 6 30
10 16 30 24 24 24 7 7

Figura 8 - Melhor programagcéo de plantio - AG - 10 lotes.

Ano 1

Lote/Més Fev| Mar | Abr| Mai |Jun | Jul | Ago | Set| Out| Nov|[Dez

1 8 8 6 6 6 6
2 16 30 24 24 24 7
3 8 8 6 6 6 6
4 16 30 24 24 24 7
5 8 8 6 6 6 6
6 30 /24 24 24 7 7
7 8 8 6 6 6 6
8 16 30 24 24 24 7
9 8 8 6 6 6 6
10 23 23 7 7 18 18

23
11 16 16 30 24 24 24
12 8 8 6 6 6
13 16 30 24 24 24 7
14 8 8 6 6 6
15 16 16 30 24 24 24

~N|o|N|o |~

Figura 9 - Melhor programacéo de plantio - AG - 15 lotes.

Ano 1

Lote/Més Jan| Fev| Mar | Abr| Mai |Jun | Jul | Ago

1 16 16 30 24 24 24 7 7

2 8 8 6 6 6 6 30
3 16 16 30 24 24 24 7 7
4 8 8 6 6 6 6 30
5 16 16 30 24 24 24 7 7
6 8 8 6 6 6 6 30
7 16 16 30 24 24 24 7 7
8 23 23 23 7 7 18 18 18
9 16 16 30 24 24 24 7 7
10 8 8 6 6 6 6 30
11 8 8 6 6 6 6 30
12 16 16 30 24 24 24 7 7
13 8 8 6 6 6

14 23 23 23 7 7
15 18 30 30 24 24
16 16 16 30 24 24
17 8 8 6 6
18 16 16 30 24 24
19 8 8 6 6
20 23 23 23 7 7

Figura 10 - Melhor programacéo de plantio - AG - 20 lotes.

30
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Para a instancia com 10 lotes, o AG e o AM obtiveram a mesma solugao. Assim, nas
Figuras 11 e 12 sé&o ilustradas, respectivamente, as melhores programacdes de

plantio obtidas pelo AM para as outras 2 instancias do PRC-A (15 e 20 lotes).

Ano 1
Lote/Més |Jan Fev|Mar|Abr|Mai|Jun|JuI|Ago|Set|Out|Nov Dez
1 8 8 6 6 6 6 30 25 25 25
2 |16 16 30 24 24 24 7 7
3 |23 23 7 7 6 6 6 6 30 30 23 23
4 |16 16 30 24 24 24 7 7 NN 16
5 |23 23 23 7 7 6 6 6 6 30 30 23
6 |16 16 30 24 24 24 7 7 |CNNNNZN 16 |
7 |23 23 7 7 30 6 6 6 6 30 23 23
8 |04 30 30 24 24 24 7 7
9 |23 23 7 7 6 6 6 6 30 30 23 23
10 |18 18 18 30 7 7 30 25 25 25 18 18
11 |16 16 30 24 24 24 71 7
12 81 8 8 6 6 6 6 30 25 25
13 |16 30 24 24 24 7 7
14 |23 23 7 7 6 6 6 6 30 30 23 23
15 [16 16 30 24 24 24 7 7 2NN 16 |

Figura 11 - Melhor programag&o de plantio - AM - 15 lotes.

Ano 1
Lote/Més [Jan Fev|Mar|Abr|Mai|Jun|JuI|Ago|Set|Out|Nov Dez
1 8 8 6 6 6 6 30 25 25 25
2 |16 16 30 24 24 24 7 7

3 |23 23 23 7 7 6 6 6 6 30 30 23
4 |16 16 30 24 24 24 7 7 [NN2NREN 16 |
5 |28 23 7 7 6 6 6 6 30 30 23 23
6 |16 16 30 24 24 24 7 7 [N 16
7 |28 23 7 7 6 6 6 6 30 30 23 23
8 |16 16 30 24 24 24 7 7 |[iCN2NE2N 16 |
9 |28 23 7 7 6 6 6 6 30 30 23 23
10 |18 18 18 30 7 7 30/ 25 25 25 18 18
11 |16 16 30 24 24 24 7 7 NNl 16 |
12 [23 23 7 7 6 6 6 6 30 30 23 23
13 [16 16 30 24 24 24 7 7 6
14 |23 23 7 7 6 6 6 6 30 30 23 23
15 |16 16 30 24 24 24 7 7 6
16 [18 18 18 18 7 7 30 23 23 23 23 18
17 |16 16 30 24 24 24 7 7 |[iONNoNNEN 16 |
18 [23 23 23 7 7 6 6 6 6 30 30 23
19 Fso 30 24 24 24 7 7

20 |23 238 23 7 7 6 6 6 6 30 30 23

Figura 12 - Melhor programacéo de plantio - AM - 20 lotes.

Para melhor equiparar o comportamento dos algoritmos, nas Figuras 13, 14 e 15 séo
apresentados os graficos com uma execucao das 3 instancias do PRC-A (10, 15 e

20 lotes). O eixo x indica as GeracgOes e 0 eixo y a Melhor Fungédo Objetivo (MFO)
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encontrada nas geracdes dos algoritmos, ou seja, em cada geracédo do AG e do AM
foi armazenado o valor da MFO.
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Figura 13 - Comportamento do AG e do AM (10 lotes) com restricdo de tempo.
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Figura 14 - Comportamento do AG e do AM (15 lotes) com restricdo de tempo.

As 100 execucg0es realizadas com o AG e AM foram limitadas por um tempo de 5
minutos. As Figuras 13, 14 e 15 mostram que o AG e o AM obtiveram um
comportamento esperado. O AG melhorou suas solugbes gradativamente até
estabilizar a solu¢do, comecando de um valor muito baixo e melhorando aos poucos.
J4 o AM consegue melhorar de forma mais significativa a MFO ja nas primeiras
geracdes, isso devido a busca local.
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Figura 15 - Comportamento do AG e do AM (20 lotes) com restricdo de tempo.
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Para comparar a eficiéncia do AG e do AM, os algoritmos foram executados mais

uma vez para as 3 instancias, com 0s mesmos eixos (x para geracdes e y para

MFO). Agora, ambos foram executados com limitacdo de geracfes, no maximo

10000, para equiparar os resultados. Os graficos sdo apresentados nas Figuras 16,

17 e 18, respectivamente.
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Figura 16 - Comportamentos do AG e do AM (10 lotes) em 10000 geragdes.
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O tempo gasto pelo AG para executar as 10000 geracdes foi 20,66, 27,41 e 34,87

segundos, e o AM gastou 300,93, 643,16 e 1046,81 segundos para as instancias

com 10, 15 e 20 lotes, respectivamente. Em todos os graficos (Figuras 13 a 18), o

AM mostra que em poucas gerac¢des o valor da MFO é aumentado em relacdo ao
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AG. Porém, para a instancia com 10 lotes o AG consegue encontrar uma solucao
melhor que o AM no final da execuc&o.
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Figura 17 - Comportamentos do AG e do AM (15 lotes) em 10000 geracdes.
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Figura 18 - Comportamentos do AG e do AM (20 lotes) em 10000 geracfes.

4.2 COMPARACAO COM A LITERATURA

As Tabelas 7 e 8 apresentam uma comparacdo entre a média das solu¢des obtidas

pelo AG e pelo AM com os diversos meétodos propostos por Aliano Filho (2012).

Observa-se na Tabela 7 que o AG desenvolvido neste trabalho apresentou uma
melhora significativa em relagcdo a média da lucratividade apresentada por Aliano
Filho (2012), sendo 73,47% maior que o AG, 28,20% maior que o Simulated
Annealing (SA), 46,33% maior que o AM e 29,46% maior que a heuristica hibrida
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AG+SA. O AM (Tabela 8) também apresentou melhora significativa em relacdo aos

métodos apresentados por Aliano Filho (2012), sendo 70,93% maior que o AG,
26,33% maior que o0 SA, 44,19% maior que AM e 27,56% maior que o SA+AG.

Tabela 7 - Comparacéo das solucdes obtidas pelo AG com a literatura.

. Instancia
Método 10 lotes 15 lotes 20 lotes Total Melhora (%)
AG 83347,50 | 127550,00 171637,50 | 382535,00 0
Métodos propostos por Aliano Filho (2012)
AG 55022,00 74910,00 90590,00 220522,00 73,47
SA 68304,00 | 101200,00 128890,00 | 298394,00 28,20
AM 55369,00 86916,00 119140,00 | 261425,00 46,33
AG+SA 66985,00 91796,00 136708,00 | 295489,00 29,46

Tabela 8 - Comparacgdo das solucdes obtidas pelo AM com a literatura.

Instancia

Método 10 lotes 15 lotes 20 lotes Total Melhora (%)
AM 83397,50 | 125265,00 | 168286,25 | 376948,75 0
Métodos propostos por Aliano Filho (2012)
AG 55022,00 | 74910,00 90590,00 | 220522,00 70,93
SA 68304,00 | 101200,00 | 128890,00 | 298394,00 26,33
AM 55369,00 | 86916,00 119140,00 | 261425,00 44,19
AG+SA 66985,00 | 91796,00 136708,00 | 295489,00 27,56

Para as 100 execugbes do AG e AM para as trés instancias do PRC-A, foi

determinado um tempo de parada (5 minutos). Desse modo, foi utilizado para

comparacao o tempo médio para encontrar a melhor solucdo. Esse tempo, para

cada método e instancia, € apresentado na Tabela 9.

Tabela 9 - Comparacgédo dos tempos computacionais médios obtidos.

Método Instancia ,T(.empo Melhora (%)
10 lotes 15 lotes 20 lotes | Médio (seg.)
AG 23,39 63,35 110,59 65,78 0
AM 177,03 250,95 276,23 234,74 -71,98
Métodos propostos por Aliano Filho (2012)
AG 19,50 36,20 56,30 37,33 76,21
SA 49,34 104,26 181,16 111,58 -41,05
AM 4,13 9,71 22,62 12,15 441,40
AG+SA 6,38 10,65 13,67 10,23 543,01

Comparando os algoritmos propostos neste trabalho, o0 AG apresentou uma melhora

de seu tempo em 71,98% em relagdo ao AM. Ja comparando o AG desenvolvido

com os métodos desenvolvidos por Aliano Filho (2012), obteve-se o0s seguintes
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resultados: 76,21% pior que o AG, 41,05% melhor que o SA, 441,40% pior que o AM
e 543,01% pior que AG+SA. Alguns resultados foram discrepantes, porém foram

executados em maquinas e linguagens/aplicacdes diferentes.

Todos os experimentos deste trabalho foram realizados utilizando a linguagem de
programacao C++ em um computador com processador Intel Core 15 2.67GHz com
8GB de memodria RAM. Ja os experimentos computacionais realizados por Aliano
Filho (2012) foram realizados com o software Matlab versdo 7.4.0 R2007a em um

computador com processador Core 2 Quad com 2GB de memdéria RAM.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho propbs a aplicacdo de dois algoritmos evolutivos distintos para
resolucdo de um Problema de Rotacdo de Culturas com RestricGes de Adjacéncias
(PRC-A). Foi implementado um Algoritmo Genético (AG) e, a partir deste, um

Algoritmo Memético (AM).

Pbéde-se observar que o PRC-A €& um problema de Otimizagdo Combinatéria
complexo, pois envolve diferentes culturas em diferentes situacbées e com um

namero consideravel de restricdes.

A partir dos resultados obtidos, o Algoritmo Genético (AG) se mostrou eficiente em
relacdo as solugBes obtidas por Aliano Filho (2012). Dentre todos os métodos

apresentados, o AG obteve a melhor solugéo para as 3 instancias do PRC-A.

Ja o Algoritmo Memético (AM) também apresentou solu¢cdes melhores que as
apresentadas por Aliano Filho (2012). Porém, essas solucdes poderiam ser
melhoradas com uma implementacdo mais eficiente e rapida da Busca Local (BL),

que parece ter sido o “gargalo” do método.

Por fim, & possivel concluir que os métodos propostos neste trabalho apresentam
uma alternativa eficiente para auxiliar os produtores agricolas, pois melhorou de
forma significativa a lucratividade obedecendo as restrices para uma agricultura

sustentavel.



38

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ALIANO FILHO, A. Metaheuristicas em um problema de rotacdo de culturas.
Dissertacdo (Mestrado em Biometria) — Universidade Estadual Paulista Jalio de
Mesquita Filho (IBB-UNESP), Botucatu, 2012. Disponivel em:
<http://'www.ibb.unesp.br/posgrad/teses/biometria_me_2012_angelo_filho.pdf>.
Acesso em: 01 mai. 2013.

ALTIERI, M. Agroecologia: bases cientificas para uma agricultura sustentavel. 3 ed.,

Rio de Janeiro: Expressdo Popular, 2012.

ARF, O.; SILVA, L. S.; BUZETTI, S. Efeito da rotacdo de culturas, adubacéo verde e
nitrogenada sobre o rendimento do feijdo. Pesquisa Agropecuaria Brasileira, v.34,
n.11, p. 2029-2036, 1999.

CHIPPERFIELD, A.; FLEMING, P. Multiobjective gas turbine engine controller design
using genetic algorithms. IEEE Transactions on Industrial Electronics, v. 43, n. 5, p.
583-587, 1996.

COSTA, A. M.; SANTOS, L. M. R.; ALEM, D. J.; SANTOS, R. H. S. Sustainable
vegetable crop supply problem with perishable stocks. Annals of Operations
Research, doi: 10.1007/s10479-010-0830-y, 2011.

GLIESSMAN, S. R. Agroecologia: processos ecolégicos em agricultura sustentavel.
3 ed., Porto Alegre: Editora Universidade/UFRGS, 2005.

GOLDBARG, M. C.; LUNA, H. P. L. Otimizagdo combinatéria e programacéo linear:

modelos e algoritmos. 2 ed., Rio de Janeiro: Elsevier, 2005.

GOLDBERG, D. E. Genetic algorithms in search, optimization and machine learning.
Boston: Addison-Wesley, 1989.

HOLLAND, J. H. Adaptation in natural and artificial systems: An introductory analysis
with applications to biology, control, and artificial intelligence. Oxford, England: U
Michigan Press, 1975.

MAURI, G. R.; ANDRADE, L. N.; LORENA, L. A. N. A memetic algorithm for a

continuous case of the berth allocation problem. In. International Conference on



39

Evolutionary Computation Theory and Applications, 3, 2011, Paris — Franca.
Proceedings... ECTA, 2011.

MOSCATO, P. Memetic algorithms: a short introduction. In. CORNE, D.; DORIGO,
M.; GLOVER, F.; DASGUPTA, D.; MOSCATO, P.; POLI, R.; PRICE, K. V. (Ed.). New
ideas in optimization. McGraw-Hill, p. 219-234, 1999.

SANTOS, L. M. R. Programacédo de rotacdo de culturas: modelos e métodos de
solucdo. Tese (Doutorado em Ciéncias da Computacdo e Matematica Aplicada) —
Universidade de Séo Paulo (ICMC-USP), Sado Carlos, 2009. Disponivel em:
<www.teses.usp.br/teses/disponiveis/55/55134/tde-09062009-110129/pt-br.php>.
Acesso em: 17 de mai. 2013.

SANTOS, L. M. R.; COSTA, A. M.; ARENALES, M. N.; SANTOS, R. H. S.
Sustainable vegetable crop supply problem. European Journal of Operational
Research, v. 204, p. 639-647, 2010.

SANTOS, L. M. R.; MICHELON, P.; ARENALES, M. N.; SANTOS, R. H. S. Crop
rotation scheduling with adjacency constraint. Annals of Operations Research, v.
190, n. 1, p. 165-180, 2011.

SANTOS, L. M. R.; SANTOS, R. H.; ARENALES, M. N.; RAGGI, L. A. Um modelo
para a programacao de rotacfes de culturas. Pesquisa Operacional, v.27, n. 3, p.
535-547, 2007.

SOUZA, M. J. F. Notas de aula de inteligéncia computacional para otimizag&o:
Algoritmos Genéticos. Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP), 2012.
Disponivel em: <http://www.decom.ufop.br/prof/marcone/>. Acesso em: 16 ago.
2013.



