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RESUMO

O Problema de Rotacédo de Culturas (PRC) consiste em alternar culturas em uma
area de plantio dividida em lotes por um determinando periodo de tempo, com o
intuito de maximizar o lucro da producéo e respeitando algumas restricbes impostas.
Neste trabalho, pretende-se utilizar um algoritmo evolutivo proposto recentemente,
chamado Hybrid Genetic Search with Advanced Diversity Control (HGSADC), como
alternativa para resolucéo de um caso especifico do PRC, chamado de Problema de
Rotacdo de Culturas com Restricdes de Adjacéncias (PRC-A). O PRC-A apresenta
as mesmas restricées do PRC, porém, considera também uma nocao de vizinhanca
entre os lotes, ou seja, utiliza a distribuicdo geografica dos mesmos para impedir que
determinadas situagdes ocorram. J& o0 HGSADC é um método que apresenta bons
resultados para diferentes tipos de problemas de roteamento de veiculos, e ainda

nao foi explorado como alternativa de solucdo para o PRC-A.

Palavras-chave: Rotagdo de Culturas; Hybrid Genetic Search with Advanced

Diversity Control; Otimizacdo Combinatoria.



ABSTRACT

The Crop Rotation Problem (PRC) consists of alternating crops in a planted area
divided into lots for a determined period of time, in order to maximize the profit of
production and respecting some imposed constraints. In this work, we intend to use a
recently proposed evolutionary algorithm called Hybrid Genetic Search with
Advanced Diversity Control (HGSADC) as an alternative method to solve a specific
case of the PRC called Crop Rotation Problem with Adjacency Constraints (PRC-A).
The PRC-A presents the same constraints as the PRC, but also considers a notion of
neighborhood among the lots, that is, it uses the geographical distribution of the area
to prevent certain situations. The HGSADC is a method that presents good results for
different types of vehicle routing problems, and has not been explored as an
alternative solution for the PRC-A.

Keywords: Crop Rotation; Hybrid Genetic Search with Advanced Diversity Control;

Combinatorial Optimization.
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1. INTRODUCAO

Existem diversos problemas de otimizacdo linear em nosso cotidiano. Basta fazer
uma pesquisa rapida pela literatura que se encontra uma grande variedade de
problemas. Como exemplo, tem-se o problema de roteamento de veiculos,
programacao de roteiros turisticos, programacédo de jogos e 0 que sera abordado
neste trabalho, o Problema de Rotacdo de Culturas com Restricdes de Adjacéncias
(PRC-A).

O PRC-A, segundo Aliano Filho (2012), consiste em alternar, em um determinado
intervalo de tempo, culturas de diferentes familias botanicas de vegetais numa
mesma area dividida em lotes, impedindo, entre outras restricbes, o cultivo de

mesma familia botanica em lotes vizinhos (adjacentes).

Neste trabalho, para resolucdo do PRC-A, é proposto o uso da meta-heuristica
Hybrid Genetic Search with Advanced Diversity Control, abordada por Vidal et al.
(2012) e que, por sua vez, ainda nao foi explorada para resolucdo dos problemas

dessa natureza.

1.1.0 PROBLEMA E SUA IMPORTANCIA

Em virtude do baixo custo de producdo aliado a facilidade de implantacdo, a
monocultura € a producédo agricola predominante desde o periodo colonial no Brasil.
Entretanto, a monocultura em longo prazo acarreta no uso de pesticidas téxicos, que
sdo excessivamente prejudiciais ao meio ambiente, além de facilitar a acdo e
prevaléncia de pragas e patégenos. Além disso, a monocultura ocasiona a exaustao
do solo, implicando no uso de proporcdes cada vez maiores de adubo inorgéanico
(ALTIERI, 2002; GLIESSMAN, 2000).

Para evitar os problemas citados em decorréncia do uso da monocultura, é
primordial a ampliacdo do uso da policultura de forma sustentavel, levando em conta
a preservacdo ambiental, o controle bioldégico de pragas e os ganhos econdmicos
(ALIANO FILHO, 2012).

A rotacdo de culturas é fundamental para o gerenciamento de hortalicas, pois essas
espécies sofrem com a quantidade elevada de ataques de pragas e doencas. A

rotacdo de cultura consiste em impedir o plantio consecutivo de uma mesma familia
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botanica em uma mesma area de cultivo ao longo do tempo. Consequentemente,
poupa-se 0 solo da aglomeragcdo de organismos que causam danos as culturas,

proporcionando uma facilitagcdo no manejo (SEDIYAMA, 2014).

A rotacdo de culturas também proporciona melhorias nas condi¢Bes fisicas,
quimicas e biolégicas do solo, assim como o controle de plantas daninhas, doencas,
pragas, reposicdo de restos organicos e a protecdo do solo contra a acdo dos

agentes climaticos (ARF et al., 1999).

Para a utilizacdo da rotacao de culturas, algumas estratégias séo sugeridas por ARF
et al. (1999), ALTIERI (2012) e GLIESSMAN (2005):

1. Impedir cultivos de mesma familia botanica em areas préximas;

2. Impossibilitar o cultivo continuo de plantas de mesma familia botanica em

uma mesma area;
3. Assegurar o plantio de adubacéo verde;
4. Estabelecer periodo de pousio;

5. Respeitar os ciclos e periodo de plantio de cada cultura.

A primeira estratégia tem como objetivo dificultar a atividade de pragas, pois culturas
de mesma familia sdo sujeitas a agentes patoldgicos semelhantes. Desse modo, a
combinacédo de culturas de diferentes familias botanicas trara um impacto positivo na

producdo podendo reduzir os ataques de pestes (ALTIERI, 2002).

A segunda estratégia visa proteger e atingir o uso mais adequado dos recursos
disponibilizados pelo solo, uma vez que o plantio continuo de uma mesma cultura
em uma mesma area ocasiona o esgotamento de forma mais rapida dos recursos
minerais do solo, mesmo utilizando altas doses de adubo quimico (ALIANO FILHO,
2012).

Na terceira estratégia, o uso de adubacdo verde fornece nutrientes e matéria
organica para o solo de forma efetiva e simples. As leguminosas se destacam por
produzirem uma grande quantidade de biomassa e, além disso, possuem a

capacidade de agregar as bactérias que modificam o nitrogénio do ar em compostos
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nitrogenados, resultando na disponibilidade desses nutrientes para as culturas
posteriores (SANTOS et al., 2013).

Na quarta estratégia, o periodo de pousio resume-se em interromper o cultivo do
solo e deixar a vegetacado da area crescer de forma natural por um periodo definido,

para recuperacao da estrutura do solo e seus nutrientes naturais.

Por fim, na quinta e ultima estratégia, deve-se garantir que a semeadura e a colheita
de uma cultura sejam feitas na época exata, respeitando assim o ciclo e a época de
plantio.

O Problema de Rotacdo de Culturas (PRC) consiste em diversificar culturas a cada
determinado periodo de tempo em uma mesma area dividida em lotes, respeitando
diversas restricdes, como as descritas anteriormente (ALIANO FILHO, 2012,
GLIESSMAN, 2000).

Ja o Problema de Rotacdo de Culturas com Restricbes de Adjacéncias (PRC-A) é
um caso especifico do PRC. No PRC-A, leva-se em consideracdo, além das
restricdes do PRC, uma restricdo especifica, que impede o cultivo de culturas de
mesma familia botanica em lotes adjacentes (vizinhos). Segundo Santos (2007),
problemas do tipo PRC-A possuem o0 objetivo de maximizar o plantio nas areas

produtivas em que as restricdes de plantio se estendem as areas vizinhas.

A Figura 1 ilustra uma area dividida em 4 lotes: L1, L2, L3 e L4. A partir de entéo,
pode-se definir um grafo no qual os nés representam os lotes e as arestas a relacéo
de vizinhanca (adjacéncia) entre eles. Levando em conta a restricdo especifica do
PRC-A, culturas de uma mesma familia botanica ndo poderiam ser cultivadas
simultaneamente nos lotes L1 e L2, por exemplo. Porém, poderiam ser cultivadas

nos lotes L1 e L4.

e (D—)
>

= ()—()

Figura 1 - Representacéo das adjacéncias em uma &rea dividida em 4 lotes.




15

Existem diferentes abordagens para o PRC, considerando diversas restricdes e
diferentes objetivos. Neste trabalho, sera considerado o PRC-A com o objetivo de

maximizar o lucro da producao.

Trabalhos como o de Lemalade et al. (2011) e Santos et al. (2011) descrevem a
dificuldade dos problemas de rotacdo de culturas, devido as caracteristicas das

variaveis envolvidas e o volume de restricbes a serem consideradas.

1.2. OBJETIVOS

A seguir sdo apresentados o0s objetivos gerais e especificos relacionados a este

trabalho.

1.2.1. Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é a aplicacdo da meta-heuristica Hybrid Genetic
Search with Advanced Diversity Control (HGSADC) para resolu¢do do Problema de

Rotacao de Culturas com Restricdes de Adjacéncias (PRC-A).

1.2.2. Objetivos Especificos

a) Adaptar o HGSADC para resolucéo do PRC-A;
b) Implementar o HGSADC para resolver o PRC-A;
c) Avaliar o desempenho da meta-heuristica por meio de experimentos

computacionais comparados a outros trabalhos existentes na literatura.

1.3. ESTRUTURA DO TRABALHO

O restante desse trabalho esta estruturado da seguinte forma. O Capitulo 2
apresenta uma revisdo da literatura, contendo alguns dos principais trabalhos
correlatos. A metodologia utilizada é descrita no Capitulo 3, no qual sé&o
apresentados os principais componentes do HGSADC. Os resultados obtidos sao
descritos no Capitulo 4 e as conclusfes sédo apresentadas no Capitulo 5, seguidas

pelas referéncias consultadas.
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2. REVISAO DA LITERATURA

Existem diversos trabalhos relacionados ao Problema de Rotacdo de Cultura (PRC),
apresentando a sua aplicabilidade em diferentes tipos de abordagem. Neste
capitulo, é apresentada uma reviséo bibliografica em ordem cronoldgica envolvendo

alguns dos principais e mais recentes trabalhos relacionados ao PRC.

Santos et al. (2007) apresenta uma modelagem de otimizacdo binaria para
estabelecer uma programacéo de rotacao de culturas com restricbes de adjacéncias
em uma area de plantio dividida em lotes. O objetivo do modelo proposto é
maximizar a ocupacdo dos lotes, respeitando as restricbes do PRC-A. Foram
utilizados dados reais de 28 culturas distintas, de diversas familias, considerando

uma area dividida em até 10 lotes.

Em Santos et al. (2011), sdo abordados dois casos especificos do PRC: o PRC com
restricbes de Adjacéncias (PRC-A) e o PRC com atendimento de Demanda (PRC-
D). O objetivo € maximizar a ocupac¢ao das areas produtivas em que as restricdes de
plantio sdo estendidas as areas adjacentes. Foram realizados experimentos
computacionais usando dados reais de rotacdo de 2 anos e envolvendo até 28

culturas.

Aliano Filho (2012) apresenta um modelo binario de otimizacdo para o problema de
Rotacdo de Culturas com Restricbes de Adjacéncias (PRC-A) e Problema de
Rotacdo de Culturas com Restricdes de Adjacéncias e Demanda (PRC-A-D). O
objetivo € buscar uma programacédo de plantio de hortalicas que maximize o lucro.
Para resolucdo do problema as seguintes meta-heuristicas foram implementadas:
Algoritmo Genético, Simulated Annealing, Algoritmo Genético com Simulated
Annealing e Algoritmo Genético com Busca Local. Para o0s experimentos

computacionais, foram consideradas 29 culturas com 10, 15 e 20 lotes.

Araujo e Mauri (2013) propdem a aplicacdo da meta-heuristica Clustering Search
(CS) para resolucado do PRC-A e apresentam uma comparagao entre os resultados
obtidos com o CS e os métodos proposto por Aliano Filho (2012). O CS apresentou-
se como uma nova e boa alternativa para resolucdo do PRC-A. Os experimentos
computacionais levaram em conta 29 culturas de plantio e instancias com 10, 15 e
20 lotes.
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Costa et al. (2014) e Aliano Filho (2012) abordam o Problema de Rotacdo de
Culturas com Restricbes de Demanda (PRC-D). Nessa modelagem, a novidade

introduzida no modelo proposto é de estocar colheitas.

Mateveli (2014) retrata a utilizacdo de algoritmos evolutivos para resolver o PRC-A.
Em seu trabalho foram utilizados dois tipos diferentes de algoritmos evolutivos, o
Algoritmo Genético e o Algoritmo Memético, que se demostraram alternativas
eficientes para aumentar a lucratividade do problema, destaca-se que o Algoritmo
Genético que obteve um desempenho superior ao o Algoritmo Memeético.

Por fim, Decothé (2016) também aborda o PRC-A com um algoritmo recente, que ja
apresentou bons resultados em problemas complexos encontrados na literatura. A
meta-heuristica implementada pelo autor foi a Adaptive Large Neighborhood Search
(ALNS), e os resultados superaram aqueles obtidos pelos demais trabalhos da

literatura.
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3. METODOLOGIA

A metodologia abordada neste projeto consiste na aplicacdo da meta-heuristica
Hybrid Genetic Search with Advanced Diversity Control (HGSADC) para resolugao
do Problema de Rotagéo de Culturas com Restricdes de Adjacéncias (PRC-A). O
HGSADC é um algoritmo evolutivo proposto por Vidal et al. (2012) para resolucéo de
problemas de roteamento de veiculos que se baseia nos Algoritmos Genéticos.
Porém, além das caracteristicas tradicionais de um algoritmo evolutivo, 0o HSGADC
inclui diversos recursos avancados, em termos de avaliacdo da solucéo, geracéo de

filhos e gestdo da populacao.

A motivacdo da escolha do HGSADC como meta-heuristica para resolucdo do PRC-
A leva em consideracdo o fato da mesma ter apresentando bom desempenho em
qualidade de solucdo, assim como o fato de n&o constar na literatura nenhum

trabalho que tenha explorado a meta-heuristica para o PRC-A.

Segundo Vidal et al. (2012), a meta-heuristica HGSADC funciona evoluindo uma
populacdo de individuos, gerenciando as solucdes viaveis e inviaveis que sao
mantidas em dois grupos separados. Aplica-se sucessivamente um numero de
iteracOes para selecionar dois individuos pais e realizar um cruzamento, gerando um
novo individuo. Esse novo individuo passa por uma educacgao e reparacao para, em

seguida, ser incluido na subpopulacdo apropriada de acordo com sua viabilidade.

No HGSADC, o mecanismo que seleciona os individuos pais para o cruzamento e
os individuos para sobrevivéncia leva em consideracdo o custo da solugdo e a
contribuicdo que o individuo proporciona para a diversidade da populacdo. Desse
modo, 0 mecanismo contribui para conservar um nivel elevado de diversidade entre
os individuos (VIDAL et al., 2012).

3.1. PRINCIPAIS COMPONENTES DO HGSADC

3.1.1 Populacao Inicial

O gerador de populacdo tem como objetivo criar individuos de forma aleatoria
respeitando somente o ciclo de cada cultura, o plantio consecutivo de culturas da

mesma familia e as adjacéncias.
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Neste trabalho, gera-se os individuos de forma aleatéria, sendo uma cultura
randomicamente sorteada e inserida na matriz de programacao do lote dentre 0 més
de inicio e término da cultura, e caso ndo seja adjacente a nenhuma cultura da
mesma familia. Se eventualmente a cultura sorteada ndo se encaixa nha
programacao de plantio, uma nova cultura € sorteada aleatoriamente. O processo é

repetido por 100 vezes para cada lote.

Os individuos sao agrupados em dois subgrupos de acordo com as viola¢des das
restricdes : Pf se o individuo respeitar todas as restricdes ou Pu caso o individuo

viole qualquer restricdo imposta pelo problema de PRC-A.
3.1.2 Selecéo dos Pais

Foi utilizada a sele¢do por torneio, na qual se escolhe de forma aleatdria duas
solugdes em qualquer populacdo (Pfou Pu) que competem entre si. A solugdo que
apresentar maior FO ganha a disputa, o processo € repetido mais uma vez para

selecionar um segundo pai.
3.1.3 Crossover

O cruzamento escolhido para esse trabalho foi o crossover de um ponto. Nesse caso
um unico ponto de corte € selecionado de forma arbitraria, e a partir desse ponto os

genes dos progenitores sdo agrupados e herdados pelo descendente

Como podemos analisar na Figura 2, sorteia-se um ponto de corte, a primeira parte
até o tracejado s@o os genes que o descendente ird herdar do primeiro progenitor, o
restante dos genes sdo herancas do segundo progenitor. Logo, o material genético

dos progenitores, combinado, gera uma nova solucao.

Pai 1 Paiz Filho

Figura 2 - Exemplo de cruzamento.
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3.1.4 Educacéao

Nessa etapa, os filhos provenientes do cruzamento sdo educados com probabilidade

Jeduc, OU Seja, passam por uma busca local para aumentar o valor da funcao obijetivo.

A busca local é dividida em duas etapas. Na primeira etapa, o algoritmo rastreia as
duas programacdes de plantio de maior rendimento no individuo, ou seja, verifica
entre os lotes, qual programacéo de plantio retorna o maior lucro e o segundo maior

lucro, ignorando o tamanho dos lotes.

Essas duas programacodes sao distribuidas por todos os lotes, contudo respeitando
as adjacéncias entre os lotes, isto é, caso a programacdo de plantio com o maior
lucro seja inserida no lote A, e o lote B seja adjacente ao lote A, o lote B ird receber
a programacdo com o segundo maior lucro, 0 mesmo processo é repetido até

preencher todos os lotes.

Na segunda etapa, o algoritmo seleciona 3 lotes. O primeiro lote a ser escolhido é
aquele que apresenta o maior nimero de ocorréncia de pousios em sua
programacao de plantio. O segundo lote € o que contém menor lucratividade
comparada com os demais lotes, e o terceiro lote é 0 que apresenta a programacao

de plantio com menor lucratividade.

De forma aleatéria, culturas sdo removidas dos lotes selecionados, e novas culturas
sdo randomicamente alocadas nos espacos abertos pelas culturas removidas. Esse
processo é repetido enquanto ndo houver um aumento da funcdo objetivo da

solucéo.

A solucdo obtida apdés o processo de educacdo € alocada diretamente na
subpopulacdo de acordo com a sua viabilidade, ou seja, caso apresente qualquer

violagéo, essa solucédo é alocada em Pu, caso contrario em Pf.
3.1.5 Reparacéao

Toda solugcdo educada é reparada com probabilidade xep. A reparagdo tem como
objetivo viabilizar a solucdo, ou seja, todas as culturas que violam alguma das
restricbes do PRC-A sdao retiradas e outras culturas escolhidas randomicamente séo

plantadas de forma que a solucéo fique viavel.
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3.1.6 Selecédo de Sobreviventes

Quando a populacdo de Pf ou Pu atinge o limite, o processo de sobrevivéncia é
iniciado no subgrupo que atingiu o limite de populacdo. Nesse processo, 0S
individuos que possuem semelhancas sdo removidos. A analise de similaridade
entre as solucdes, € executada por meio do calculo de distancia de
Hamming dy.m (HAMMING, 1950). O calculo é realizado mediante a contagem das
desigualdades na programacédo de plantio entres as solucdes. As solucdes que

apresentarem dy,» = 0 serdo removidas da subpopulacéo.

Além do célculo de Hamming, os individuos sé@o avaliados e classificados de acordo
com a sua colaboracéo na diversidade do subgrupo. Essa classificacdo é dada pelo
calculo do valor fitness de cada solucdo. O fithess leva em consideracéo a distancia
para as solucdes vizinhas, a posicdo (rank) de cada solu¢do baseada no custo da
solucéo, e o tamanho das solucdes elites. O tamanho das solucdes elites é definido
pelo nimero de individuos de cada subgrupo, multiplicado pelo parametro jite. O
tamanho da vizinhanca € definido pelo nimero de individuos de cada subpopulacéo,

vezes 0 parametro jlose.

As solucgdes sao ranqueadas de acordo com o valor do fitness e, por consequéncia a
solugcdo com pior fitness e a solugdo com melhor fithness s&o removidas das suas

respectivas subpopulacdes.
3.1.7 Ajuste de Peso

Quando o numero de iteracdes da meta-heuristica atingir o valor Itagust, 0S pesos sédo
ajustados de acordo com a quantidade de violagdes encontradas para cada uma das

restricbes de suas subpopulacdes.

Considerando a violacdo de adjacéncia para exemplificar, todas as violagbes na
subpopulacdo de Pu sédo enumeradas, assim como todas as violacfes de adjacéncia
na subpopulacdo de Pf. Caso o numero de violagbes de Pu seja menor ou igual a
95% da quantidade de violacdes de Pf multiplicado por &€, que é a proporcéo de
referéncia para soluc¢des viaveis, entdo o valor do peso da adjacéncia é ajustado em
20%. Caso contrario, os valores do peso da adjacéncia sédo ajustados em —20%. O

mesmo ajuste ocorre com o peso das violagdes de adubacao verde e pousio.
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3.1.8 Diversificacao

Serdo mantidos os trés individuos que portem as melhores FOs de cada populacao.
Novas solucbes sédo geradas e agregadas ao subgrupo Pu se inviaveis ou em Pf se

viaveis.
3.1.9 Pseudocdédigo do HGSADC

O pseudocodigo do algoritmo implementado neste trabalho € apresentado na Figura

1. Criar as populagdes iniciais Pf e Fu

2. enquanto numero de iteragdes sem melhora < Tipe 2 tempo < Tuayx
faga

3. Selecicnar dois pais pr e pe

4. o €& Ccrossover (P, pPel

5. Com probabilidade Yeau =2 educari{o)

6. se o & inviavel entédo

7

a

g

. Inserir o em Pu
. Com probabilidade jrep =2 reparar (o)

. fim-se
10. se o & viavel entdo
11. Inserir o em FF
1Z2. fim-se
13. se |Pf| = g+ A entéo
14. gelecionar sobreviventes em PF
15. fim-se
1l6. zse |Pu|l = g4+ A entio
17. Selecionar scobreviventes em Pu
15. fim-se
19. Ajustar os pesos @, @k e o
20. se melhor solugdo ndo melhorou por Itawr lteragdes entdo
21. Aplicar diversificacgéo
22. fim-se

23. fim-enquanto
24 . Retornar a melhor solugdo viavel

Figura 3 - Pseudocédigo do HGSADC.
Fonte: Adaptado de Vidal et al. (2012).

Em que:
Pf = vetor de solucdes viaveis.
Pu = vetor de solucdes inviaveis.

Itmax = NUMero maximo de itera¢cdes sem melhora.



Tmax = tempo maximo de execucao.

Itsiv = nimero de iteragdes para aplicar a diversificagéo.
Itadjust = NUMero de iteracdes para aplicar os ajustes de peso.
yeduc = taxa de educagao.

sep = taxa de reparacao.

yelite = define um conjunto de solucgdes.

yelose = taxa que define o tamanho da vizinhanca.

&ef = proporcdo de referéncia para solugdes viaveis.

u = tamanho das populacdes

A = namero de filhos em uma geracéao.

@ = peso para penalizacdo de adjacéncia

@, = peso para penalizacdo de pousio.

@; = peso para penalizacdo de adubacéo verde.
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4. TESTES COMPUTACIONAIS
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Com finalidade de analisar a performance do método proposto para a resolucdo do

PRC-A, foram executados experimentos computacionais utilizando trés diferentes

instancias, com 10, 15 e 20 lotes, respectivamente, como ilustrado na Figura 4.

Figura 4 - Relacéo de adjacéncia entre lotes de cada instancia.
Fonte: Aliano Filho (2012).

As instancias citadas sdo provenientes do trabalho de Aliano Filho (2012), sendo

gue todas as instancias consideram 29 culturas diferentes de plantio em 12 meses

de programacdo. Dessas 29 culturas, 25 sdo comercias e 4 reservadas para

adubacao verde. As culturas sao ilustradas na Tabela 1.

Tabela 1 - Culturas disponiveis para o plantio.

Fonte: Aliano Filho (2012).

. Epoca de Plantio Ciclo de Lucratividade
Cultura Familia — - . .
Id Inicio | Fim vida (més) (R$)
1 Alface Compositae Ano todo 2 300
2 Almeirao 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
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19 Pimentao 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 Feijao Leguminosae Agosto Setembro 3 720
26 Crotalalia Leguminosae Setembro Dezembro 3 -
27 Feijdo-de- Leguminosae Setembro Dezembro 3 -
Porco
28 Mucuna Leguminosae Setembro Janeiro 3 -
29| Ervilha Peluda| Leguminosae Marco Junho 4 -
30 Pousio - Ano todo 1 -

A Tabela 2 exibe o tamanho (area) em hectares (ha) de cada lote utilizado nas

instancias citadas na Figura 4.

Tabela 2 - Area (em ha) dos lotes (ALIANO FILHO, 2012).

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

Com esses dados, 0o HGSADC foi executado 100 vezes para cada instancia com o

objetivo de capturar informacdes para efeito avaliativo. As informacbes sao as

seguintes:

Melhor funcéo objetivo (MFO): o valor da melhor solu¢cdo encontrada dentre

as 100 execucgdes da meta-heuristica.

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

execucdes da meta-heuristica.

Desvio (D): que é calculado da seguinte forma:
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D = (((MFO - MED/MFO0) * 100)

e Tempo médio (TM): a média aritmética dos tempos computacionais para
encontrar a melhor solucdo em cada execucdo da meta-heuristica (em

segundos).



27

5. RESULTADOS OBTIDOS

Nesse capitulo, os resultados provenientes dos testes computacionais utilizando o
algoritmo HGSADC seréo apresentados e comparados com 0os demais métodos que

estdo disponiveis na literatura.

5.1. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Utilizando a instancia de 10 lotes, foram testadas diversas combinacbes de
parametros, afim de encontrar os valores que resultaram nas melhores solugdes.
Tais parametros foram definidos empiricamente e ajustados conforme os resultados
apresentavam melhoras. A combinacdo de parametros e seus respectivos valores

estdo dispostos na Tabela 3.

Tabela 3 - ParAmetros utilizados pelo HGSADC.

Pardmetros Valor
tmax 130000
Tmax 300

ItdiV 100
Yeduc 1,0
Mep 0.5
Jclose 0,2
Jelite 0.4
7, 35

¥ 50
é:ref 0,2
|tadjust 100

Com os parametros calibrados, o HGSADC foi executado por 100 vezes para cada

instancia, e os resultados obtidos séo apresentados na Tabela 4.
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Tabela 4 - Resultados obtidos por meio de 100 execu¢des do HGSADC.

A Melhor Solugédo A Tempo Médio
Instancia Solugdo (R$) | Média (R$) Desvio (%) (seg.)

10 Lotes 89660,00 85887,50 4,20 168,00

15 Lotes 137107,50 129615,00 5,46 188,50

20 Lotes 181400,00 171580,00 5,41 214,00

As Figuras 5, 6 e 7 demostram, respectivamente, as melhores programacdes de
plantio obtidas pelo HGSADC para as trés instancias do PRC-A (10, 15 e 20 lotes).
Nas figuras a seguir, oS numeros representam as culturas listadas na Tabela 1

(colunaid.) e as cores iguais equivalem as culturas de mesma familia botanica.

Lote/Més

1

Figura 5 - Melhor programacéo de plantio - HGSADC — 10 lotes.



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

1 30 8 8 21 21 21 21 1 1
2 71 7] 12| 12| 12

3 30 8| s 21| 21| 21| 21| 1] 1
4 71 7] 12] 12] 12

5 30| 8] s 21] 21| 21| 2] 1] 1
6 71 7] 12] 12] 1

7 - 30| 8| s 21| 21| 21] 2 !
8 71 7] 12] 12] 12

9 . 30| 8] s 21| 21| 21| 21| 1] 1
10 [PERNE 6 s 6] 6 30 23] 16
11 7| 30| 7

12
13 7 30 7 7 12 12 12

14 21 21 21 21 1 1
15 7 30 7 7 12 12 12

Figura 6 - Melhor programacéo de plantio — HGSADC — 15 lotes.
Ano 1
Lote/Més Jan. Fev. Mar | Abr | Mai | Jun | Jul | Ago | Set | Out | Nov | Dez

1 18 18 18 18 7 7| 30 18
2 30 8 8 7 7 12 12 12 30
3 18 18 18 18 7 7| 30 18
4 30 8 8 7 7 12 12 12 30
5 18 18 18 18 7 7| 30 18
6 30 8 8 7 7 12 12 12 30
7 18 18 18 18 7 7| 30 18
8 30 8 8 7 7 12 12 12 30
9 18 18 18 18 7 7| 30 18
10 6 6 6 6 16 16 16 30

11 30 8 8 7 7 12 12 12 30
12 18 18 18 18 7 7| 30 18
13 30 8 8 7 7 12 12 12 30
14 18 18 18 18 7 7| 30 18
15 30 8 8 7 7 12 12 12 30
16 18 18 18 18 7 7| 30 18
17 30 8 8 7 7 12 12 12 30
18 18 18 18 18 7 7| 30 18
19 30 8 8 7 7 12 12 12 30
20 18 18 18 18 7 7| 30 18

Figura 7 - Melhor programacéo de plantio - HGSADC - 20 lotes.
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5.2. COMPARACAO COM A LITERATURA

A Tabela 5 apresenta uma comparacao entre as FOs médias das solucdes obtidas
com a meta-heuristica HGSADC para cada instancia com multiplos métodos
propostos por Aliano Filho (2012), Aradjo e Mauri (2013), Mateveli (2014) e por
Decothé (2016). Constata-se que o método desenvolvido neste trabalho obteve
melhora significativa quando comparado a média da lucratividade apresentada no
trabalho de Aliano Filho (2012), Aradjo e Mauri (2013) e Mateveli (2014). Em relagéo
a meta-heuristica ALNS implementada por Decothé (2016), os resultados obtidos
nesse trabalho ficaram inferiores em apenas 1%, em contrapartida, o tempo médio

para encontrar as solu¢des foi 60% inferior.

Tabela 5 - Comparacédo das solu¢cdes do HGSADC com outros métodos da literatura.

) Instancias Melhora
Metodo 10 lotes 15 lotes 20 lotes Total (%)
HGSADC 89660,00 | 137107,50 | 181400,00 | 408167,50 -
Métodos propostos por Aliano Filho (2012)
AG 55022,00 74910,00 90590,00 220522,00 46%
SA 68304,00 | 101200,00 | 128890,00 | 298394,00 27%
AM 55369,00 86916,00 119140,00 | 261425,00 36%
AG+SA 66985,00 91796,00 136708,00 | 295489,00 28%
Método proposto por Araujo e Mauri (2013)
CS 78149,40 | 118457,90 | 168048,33 | 36465563 | 11%
Métodos propostos por Matelevi (2014)
AG 83347,50 | 127550,00 | 171637,50 | 382535,00 6%
AM 83397,50 | 125265,00 | 168286,25 | 376948,75 8%
Método proposto por Decothé (2016)
ALNS | 91151,60 | 137818,85 | 184511,46 | 413481,91 | -1%

O HGSADC foi executado por 100 vezes para cada uma das trés instancias do PRC-
A, durante um intervalo de tempo de 300 segundos. Desta forma, foi utilizado para
comparacao o tempo médio para encontrar a melhor solucdo. Vale ressaltar que, no
trabalho do Decothé (2016), o intervalo de tempo utilizado para os testes
computacionais foi de 500 segundos. O tempo médio para encontrar a melhor

solucéo, para cada método e instancia, é apresentado na Tabela 6.
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Tabela 6 - Comparagédo dos tempos computacionais médios atingidos.

Tempo computacional (seg.) Tef”".’o Melhora
Método medio
10 lotes 15 lotes 20 lotes | (seg.) (%)
HGSADC 168,00 188,50 214,00 |190,17 -
Métodos propostos por Aliano Filho (2012)
AG 19,50 36,20 56,30 37,33 -80%
SA 49,34 104,26 181,16 |111,58 -41%
AM 4,13 9,71 22,62 12,15 -94%
AG+SA 6,38 10,65 13,67 10,23 -95%
Método proposto por Araujo e Mauri (2013)
CS 8,35 12,53 15,71 12,19 -94%
Métodos propostos por Matelevi (2014)
AG 23,39 63,35 110,59 65,78 -65%
AM 177,03 250,95 276,23 | 234,74 23%
Método proposto por Decothé (2016)
ALNS 270,05 301,21 343,80 |305,02 60%

Todos os experimentos foram realizados utilizando a linguagem de programacao
C++ em um computador de processador Intel Core I5 2.60GHz com 8GB de
memoria RAM e rodando o sistema operacional Windows 7. Da mesma forma que o
trabalho do Decothé (2016).

Os experimentos do trabalho de Matelevi (2014) foram executados utilizando a
mesma linguagem de programagao, entretanto utilizando um computador com
processador Intel Core 15 2.67GHz com 8GB de memdéria RAM. J4 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 memodria RAM.

Por fim, no trabalho de Araudjo e Mauri (2013), os testes também foram executados
na linguagem de programacdo C++, porém em um computador com processador
Intel Core 15 2,67GHz com 4GB de memoria RAM.
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6. CONCLUSOES

O presente trabalho abordou o Problema de Rotacdo de Culturas com Restricdes de
Adjacéncias (PRC-A), apresentado por Aliano Filho (2012), que € um problema
complexo de otimizacdo combinatéria, pois envolve um numero consideravel de

restricbes e culturas com diversas caracteristicas.

Para a resolucdo do problema foi utilizada a meta-heuristica Hybrid Genetic Search
with Advanced Diversity Control (HGSADC), a qual ainda ndo havia sido analisada

para resolucdo do PRC-A.

Os resultados obtidos pela HGSADC para as 3 instancias do PRC-A foram
satisfatorios, encontrando solucées melhores que as exibidas no trabalho de Aliano
Filho (2012), Araujo e Mauri (2013) e Mateveli (2014). Porém, os resultados
alcancados por Decothé (2016) foram superiores, apesar do método proposto pelo

autor utilizar 60% a mais no tempo para encontrar a melhor solucéo.

A HGSADC se mostrou uma 6tima alternativa para a resolugdo do PRC-A, obtendo
resultados expressivos. Em trabalhos futuros, a implementacéo da fungcdo educar de
forma mais refinada, usando menos aleatoriedade e mais gulosidade na hora da
troca das culturas para obter um aumento da FO podem ser explorados. Outro fator

a ser explorado do HGSADC seria 0 aumento do tempo de execucéo do algoritmo.
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