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Resumo

A cana-de-agucar € uma dasmmoditiesnais disputadas e com volumes de comercializagdo d
maior expansdo no mundo. Esse interesse é motp@dsua importancia econémica advinda de
seus principais sub-produtos: o acgucar, o alcomlpeoducdo de energia térmica. O Brasil € o
maior produtor mundial de cana-de-acucar, com m&awanual maior que a soma dos quatro
maiores produtores seguintes.

A colheita da cana-de-acUcar € uma das etapasim@distantes na complexa atividade
canavieira. As decisbes de colheita tém impactwvadi®e e direto na produtividade, e
conseqguentemente, na rentabilidade do agro-negbeivez essa complexidade explique, em
muitas usinas, a realizacdo do planejamento deitaltle forma empirica.

Nesta dissertacdo registramos o trabalho de pesquigle se desenvolveu uma
abordagem evolucionaria e multi-objetiva (MO) papoiar decisbes de colheita de cana-de-
acucar. Foram considerados concomitantemente sseseagrondmicos e logisticos, inerentes a
atividade, ambos, concorrentes entre si. Aindajatuse de incorporar no modelo proposto, as
preferéncias gerenciais dos tomadores de decis@tmdqudas sugestdes de colheita produzidas
pelo modelo.

Esta pesquisa foi desenvolvida em trés fases, mass @ complexo problema de
planejamento de colheita foi analisado e tratadealser: (i) formulacdo MO do problema; (ii)
inclusdo de aspectos logisticos em adicdo aos taspagrondémicos, além de melhorias na
modelagem do problemd.d. representacdo dos dados, operadores genéticogoatrabs
utilizados); e finalmente, (iii) tratamento dasfpréncias gerenciais do tomador de decisao.

Em adicdo ao modelo proposto, construimos um dpiicanteligente hibrido bastante
flexivel, que incorpora redes neurais artificiaaggoritmos evolucionarios multi-objetivo para
otimizacao da busca pela melhor deciséo e l6gzayfu

Para validar o modelo, utilizamos dados de tréssdemais de usinas do sudeste brasileiro.
Nos experimentos realizados foram analisados asp®&tD diversos, sejam eles computacionais
(e.g. diversidade de solugbes, tempo de computacédo \eig@ncia para o Pareto 6timo) bem
como aspectos econdmicasd.agrondmicos e logisticos).

Os resultados obtidos comprovaram que o modeloogtofe implementado conseguiu (i)
aumentar a produtividade das safras de cana-dewasirouladas e (ii) tornar o processo de
decisdo e planejamento de colheita de cana-defag@as empirico.
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Abstract

Sugarcane is presently one of the most valued catitie® with commercialization figures on
rapid expansion worldwide. This interest is maimgtivated by economic reasons of its derived
products, namely, sugar, ethanol and productionthefrmal energy. Brazil is the biggest
sugarcane producer in the world with annual pradadarger than the sum of the following four
top producers.

The sugarcane harvest is one of the most impoteeshkts in this complex agricultural
activity. Harvest decisions have a strong and tirgtuence on the sugarcane productivity, and
consequently, on the agribusiness as a whole. perhiasis complexity explains why empirical
harvest planning is still performed in many sugaecplantations.

In this dissertation, we recorded all research weakied out in which an evolutionary
and multi-objective (MO) approach was developesupport sugarcane harvest decisions. We
have considered in the proposed model the comtjcagronomic and logistic criteria, inherent in
the agronomical activity. Harvest suggestions poedu by our model, also incorporate
management preferences of the decision makers.

This research was performed in three steps, wherecdmplex planning problem was
analyzed and tackled in a combined manner, they(iatdO problem formulation; (ii) inclusion
of logistic aspects in addition to the agronomiegras well as several improvements in problem
modeling (.e. data representation, genetic operators and uggsfithins); and finally, (iii)
considerations on how to include the decision niakeanagement preferences.

In addition to the proposed model, a quite fleximrid intelligent application was built,
which incorporates artificial neural networks, mobjective evolutionary algorithms for
optimization of search for better decisions, arekjulogic.

Three real data sets from sugarcane plantationBratilian southeast were used to
validate the model. In the experiments carried iauthis research several MO aspects were
analyzed, whether of computational natueg(solutions diversity, run time and optimal Pareto
convergence) or of economical natueeg(agronomics and logistics).

The obtained results confirmed that the proposeuicgezh and implemented model was
successful in (i) increasing the simulated sugagqanductivity and (ii) reducing the empiricism
in the harvest planning and decision-making pracess
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facilmente abaladas.

Enfim, a todos vocés, meu MUITO OBRIGADO!
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Capitulo 1

Introducao

1.1Motivacéao

Atualmente, um dos assuntos que vém gerando gralebeges internacionais é a escassez de
alimentos. As elevagfes dos precos do trigo, milagg, arroz, entre outros sdo as maiores ja
observadas nos ultimos anos. As conseqiénciasdataeddo: aumento nos precos, bloqueio de
exportacoes, medidas para conter o consumo [Kh@t2@0 Organizacdo das NagbOes Unidas
para a Agricultura e Alimentacdo (do inglé®od and Agriculture Organization of the United
Nations FAO) argumenta que o crescente uso de alimeo&rsdis, gréos, agucar e oleaginosas)
para a geracdo de biocombustiveis € um crime cantnamanidade (que morre de fome), no
entanto, como afirma o ministro brasileiro parauatss do Desenvolvimento Social e Combate a
Fome, Patrus Ananias, esses embates entre alimentigcombustiveis ndo se aplicam a
realidade brasileira devido & nossa imensa extetsdiborial que pode viabilizar tanto a
producéo alimenticia como de combustiveis renoggleiurenco2008].

As altas nos precos dos alimentos podem ser gesldis (i) com safras sendo arrasadas
por secas ou cheias causadas pelo aquecimentd; lphzela crise no petrdleo que aumenta os
custos de producéo; e (iii) pelas vastas areasilthec; antes destinadas a alimentos, e que agora
se destinam a producdo de biocombustivel [Khor20Dd] outro lado temos o desenfreado
aquecimento global, um vildo que esta produzinddangas cruciais no mundo, mas ndo apenas
no clima o que compromete o futuro da Terra e,emisntemente, a existéncia da raga humana
[Llewellyn2007] Essas mudancas estdo induzindo transformac¢depoctamentais, sociais e
econdmicas [Gore2006].
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Ja o aumento de interesse pelos biocombustiveist&atio, principalmente, (i) pelo

proprio aquecimento global e (i) pela crise muhdia petréleo. Assim, os combustiveis
renovaveis podem diminuir o aquecimento global e afiernativas para o petréleo (que
influencia nos prec¢os dos alimentos) desde quepsodsicoes sejam equilibradas.

A cana-de-agucar, de acordo com a FAO, é uma d&simportantescommoditiesdo
mundo [FAO2007]. Seus principais produtos sdo @agé o alcool, sendo este considerado o
melhor combustivel renovavéglnvesting2007] Nao é preciso ressaltar a relevancia destes
produtos em minorar problemas sociais como: a fenseaquecimento global. Brdsiindia,
China e Tailandia sdo os quatro maiores produt@esana-de-acicar no mundo. Assim como
também sdo populosos paises emergentes, podemrsiderados causa e solucdo para estes
problemas. Desta maneira, estudos que objetivanertama produtividade destmmmodity
devem ser obviamente encorajados e muito bem dexebi

Neste cenario, com a crescente demanda mundialipggnto e energia, a producéo e a
produtividade do cultivo da cana-de-acUcar devanagmentadas. Com a magnitude do volume
da producdo brasileira, at¢é mesmo minimos acréscjpeocentuais na producdo representam
milhdes de dolares de lucro. Por exemplo, 1% deeatomna producdo de 2005 teria sido

equivalente a 1At$87 milhdes a mais de lucro.

1.2 Caracterizacao do Problema

Existem muitos fatores e atividades que influencaproducdo de aclcar e alcool em
uma usina. A colheita da cana-de-acgUcar, por exengdém de contribuir sensivelmente na
producdo final, € uma das atividades mais complelease gerenciar. A cana colhida nos
diversos lotes nas fazendas da usina deve septrdada utilizando caminhfes até as mesmas.
Neste contexto, saber o melhor periodo para a italde cada lote de cana € um problema
complexo. De volta a unidade de moagem, o proces#ando vegetal resulta em caldo de cana
— que é utilizado na fabricacdo de acUcar e aleoein bagaco — que serve principalmente como
fonte energética para a propria usiRadheco200p

Durante cada dia de colheita, os gerentes agridelaam escolher quais lotes de cana-de-

acucar serdo colhidos para prover uma tonelageifanfe) suficiente para que o processo de

1 O Brasil é responsavel por quase de 36% da pradmgindial. Ele sozinho consegue produzir mais que
0s outros 4 maiores produtores juntos [FAO2007].

ZInt $ representa a média de precos internaciceraiee 1999 e 2001[FA02007].
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moagem seja continuo. Estas decisdes sdo bastanfdexzas, pois ndo ha disponibilidade de

dados de producdo e ainda existem varios objeterdlitantes para balancear. Como por
exemplo, o processo de tomada de decisdo devedeaamsentre outros fatores: a qualidade do
vegetal; o numero de frentes de corte (mdo-de-obrapta de caminhdes disponiveis; e a
capacidade de moagem da usina. Isto significa mirmearos objetivos agrondmicos intrinsecos
devem ser maximizados ao mesmo tempo minimizanda@ussos logisticos associados a
atividade econdomica [Alexander1973]. Assim, defiee-um problema combinatorial NP-
completo [Papadimitriou1982].

Tendo em vista a necessidade de uma avaliacdo reman@as decisbes de colheita,
convencionou-se 0 uso de quatro indicadores deupwigthde:

e PCC: mede a porcentagem aparente de sacaroserjagdiczldo de cana apos a
moagem. Este é um indicador de qualidade do vegeitato;

e ATR: agucar total recuperavel que indica a quadidde sacarose contida na cana e
que é usada para fabricacdo de acucar e/ou &@otrb indicador de qualidade;

e FIBRA: mede a poténcia calorifica no bagaco, mati#iorosa seca apds a extracao

do caldo de cana. Bons indicadores de fibra pdgainia usina ser auto-suficiente e

fornecedora de energia. A fibra também é fonte melyios secundarios, tais como:

racdo para animais e matéria-prima para manufalergpapel. Este também é um
indicador de qualidade do vegetal,

e TCH: mede a tonelagem de cana por hectare. Este i@dicador que garante os
volumes de producao, mede a produtividade.

Além das questdes fisiologicas da cana-de-agUcdsteeuma lista extensa de outros
fatores que influenciam a produtividade de umaasafm seguida alguns deles sao citados
[LimaNeto1998]:

e Fatores comuns a todos os lotes - variedade da oangero de cortes, data do
plantio, data do corte, topografia e tipo do solo;

e Fatores eventuais a alguns lotes - compactacamldp d&ficit hidrico, adubagéo,
irrigagao, maturagéao artificial, pragas e incéndios

e Fatores climaticos - pluviometria, temperatura,dade do ar, velocidade do vento

e evaporacao;
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e Fatores logisticos - area do lote, distancia de [mra a usina, capacidade das

frentes de corte, capacidade e tempo médio deptetes tonelagem minima processada

diariamente para que a atividade seja ininterrupta.

N&o é incomum encontrar usinas que realizam a tameadiecisdo de colheita de maneira
empirica ou heuristica devido a quantidade de datenvolvidos, a dificil correlacdo entre eles
ou a indisponibilidade de dados. Nesses casos,pariércia dos gerentes é intensamente
requisitada para lidar com a situacédo, onde usudémestes fazem consideragdes triviais nos
dados de producéo, tais como: (i) conhecer a datalahtio do lote e (i) os comportamentos
agrondmicos gerais das espécies cultivadas.

A proposta inicial de Lima Neto (1997-1998) corc#@aou dados histéricos de safras
para estimar os indicadores agrondmicos da caratsar usando uma Rede Neural Artificial
(RNA) Multilayer Perceptron (MLP) [LimaNeto1997][LimaNeto1998]. Este conhecm®
gerado a priori agrega mais informacdo as decisdesstas podem ser tomadas com mais
pertinéncia. A partir dai, diversos artigos foraraduzidos melhorando o modulo de predi¢cbes
ou agregando modulos de buscas que utilizavamdisaoiores estimados para sugerir decisdes
de colheitaPacheco200p[Trigo2005] [Pacheco200p[Alencar2006] Pliveira2006)].

Apesar do problema da colheita da cana-de-agucandé-objetivo (MO), pela prépria
definicdo, nenhum destes trabalhos utilizou tésnld® em suas formulagdes ou consideraram
gualquer objetivo logistico relacionado a atividadesim, identificamos que o problema em
guestao exige uma abordagem mais abrangeatanilti-objetiva considerando logistica) para
gue seus resultados sejam mais efetivos e verassindentificamos ainda, diversas
similaridades entre o problema da colheita de dasaclcar e o problema das mdultiplas
mochilas (do inglésmnultiple knapsack problenMKP) [Pisinger1995]. Desta forma utilizamos

trabalhos mais genéricos sobre MKP como inspiraga@solucdo deste problema especifico.

1.30Dbjetivos

O objetivo deste projeto € desenvolver uma soladucionaria multi-objetiva que apdie as
decisdes de colheita de cana-de-acucar. Estafideaevem ser justas com relacdo a todos os
objetivos de colheita, inclusive os logisticos. rAl&isso, devem atender as restricbes do
problema e devem incorporar as preferéncias dodornde decisao.

Para alcancarmos o objetivo deste trabalho, forsfinidas as seguintes metas:
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a) Estender o modelo proposto anteriormeracheco200p para incorporar técnicas

multi-objetivas;

b) Ajustar a formulacdo e definir como os dados lagstserdo incluidos no problema,
aproximando-se ainda mais do problema real;

c) Realizar a modelagem neural e simulagfes necesgiia que o médulo preditivo
estime os indicadores de produtividade PCC, ATR{I EGFIBRA - indicadores estes
gue seréo utilizados pelo médulo de decisdo mbjgtvo;

d) Definir matematicamente o problema da colheita deaale-agicar como um
problema do tipo multiplas mochilas;

e) Aplicar e comparar o desempenho dos algoritmos M&3sos: AHP, MAUT,
ELECTRE, e-Constraint e Lexicografico; e os algoritmos evolucionarioEGA,
NSGA-II, SPEA2 e PESA-II;

f) Analisar possiveis melhorias na representagdo alolggna, nos operadores genéticos
e na combinagé&o dos algoritmos utilizados;

g) Definir a estrutura do algoritmo que melhor seci neste problema incorporando

as simulacdes e resultados obtidos que a comprovem.

1.4Resultados esperados

Ao final deste trabalho, espera-se a criagdo dalgoritmo evolucionario multi-objetivo
(do inglés,multi-objective evolutionary algorithmMOEA), implementado um protétipo de uma
ferramenta inteligente hibrida, usando RNA e MOR& grovera suporte aos gestores, de usinas
sucro-alcooleiras, nas decisdes de colheita daaeqagucar.

O usuério serd capaz de obter predicbes de, pelmosneguatro indicadores de
produtividade para colheita de cana-de-acuda. PCC, FIBRA, ATR e TCH). Esses
indicadores juntamente com informacdes logistid&tgncia fisica entre os lotes indicados para
o corte, proximidade com as unidades de moagera, éantre outros) serdo submetidos a uma
otimizagdo multi-objetivo. O otimizador escolhider& resultado de reflexdes e experimentos,
caracterizando-se por sua melhor aplicabilidadprablema em lide.

Espera-se uma boa precisdo nas predicoes das RNg\boa aproximacdo do Pareto
front e uma boa diversidade nas solucdes sugeridasapestheita. Desta forma, o dialogo de
decisdo oferecido pela ferramenta pode conduziaradises e consequentes decisdes dos
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gerentes. Portanto, o sistema serd concebido panans facilitador importante na escolha dos

lotes que participardo da colheita.

Espera-se ainda que o desenvolvimento desta fentamessa apoiar 0 gerente agricola
na decisdo sobre o planejamento de quais lotesmdeee colhidos diariamente, facilitando a
geréncia do negdécio e/ou aumentando a produtivjdesgfeecialmente em regifes onde a cultura
da cana-de-acucar seja de importancia econémipamierante.

Categorizando os beneficios podemos ainda citar:

a) Financeiros e Econdmicos: melhoria nos valoresdobtide FIBRA, ATR e PCC da
cana colhida e aumento da produtividade. Isto pedeesentar ganhos significativos
dados os elevados volumes financeiros produzidosgta atividade econémica;

b) Sociais: possibilidade de gerar melhorias nas ¢oegidos trabalhadores rurais nesta
atividade econémica, motivada pelo provavel aumaattucratividade citada no item
anterior;

c) Académicos: pesquisa de novos conhecimentos d@stifobre aplicagdo de RNA
em agricultura e investigacao hibrida de algoritmaogti-objetivo evolucionarios;

d) Técnicos: possibilidade de aplicagdo de um novo W@Ede uma ferramenta que
utiliza RNA e EMOO para suporte a decisdo em ctdbale cana-de-agucar;

e) Ambientais: com o aumento na produtividade, ha ssipdidade de uma maior
racionalidade de utilizacdo de recursos ambiemtadando a conter o aquecimento

global.

1.5Estrutura da Dissertacao

Este documento esta organizado em seis capit@oscontetdos dispostos da seguinte maneira:

No Capitulo 2, descreve-se o dominio técnico agdicao longo da dissertacéo.
Detalham-se o0s fundamentos de algoritmos genétiabes, otimizacdo multi-objetivo
evolucionaria, do paradigma do problema da moehikas redes neurais artificiais. O leitor que
ja esta familiarizado com estes assuntos podersega 0s demais capitulos.

No Capitulo 3, descreve-se o dominio de aplicag@baddissertacdo. Nele, detalha-se a
cana-de-aguUcar desde suas caracteristicas agrasoaécaspectos de sua exploracdo econdémica.
Os fundamentos dos sistemas de suporte a decis@érrasao brevemente descritos.

O detalhamento da contribuicdo desta pesquisaeseqado no Capitulo 4. Nele mostra-

se como o problema foi definido matematicamentensoca formulacdo MO foi desenvolvida. A
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evolucéo da proposta foi dividida em fases, nasqu@demos encontrar as comparagées com 0sS

algoritmos classicos, a inclusdo de aspectos iogése o estudo sobre preferéncias.

O Capitulo 5 apresenta os experimentos realizablede encontramos também as
informacgBes sobre as bases de dados utilizadassokados do pré-processamento e como foi
realizada a modelagem neural do médulo preditive. r@sultados dos experimentos sao
apresentados em fases, da mesma forma em quedthatia a contribuicao.

Finalmente, no Capitulo 6, sdo apresentadas asusées. Discute-se a importancia dos
resultados encontrados e apresentam-se algumas tiehinvestigacdes futuras.

No Apéndice A estéo incluidos os resumos dos tnakatientificos publicados pelo autor

gue sao relacionados com o tema desta pesquisa.
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Capitulo 2

Dominio de Técnico

Neste capitulo descrevemos o conjunto de condgitmécos aplicados no desenvolvimento deste
trabalho. Inicialmente sdo apresentados os algositgenéticos, seguidos por fundamentos e
técnicas sobre otimizagcdo multi-objetivo. Em segwdo apresentados os conceitos relacionados

com o problema da mochila e redes neurais arigicia

2.1 Algoritmos Genéticos

Nos ultimos anos, os algoritmos genéticos (do mgiénetic algorithmsGA) tém sido utilizados
como ferramentas de busca e otimizacdo nos maedeardominios [Deb2001]. As principais
razdes para seu sucesso sdo (i) sua vasta apdiedbil (i) facilidade de utilizagdo e (iii) sua

perspectiva global [Goldberg1989].

2.1.1 Principios de Trabalho

Os conceitos basicos dos GA foram inicialmente @stgs por John Holland, inspirado nas
teorias da evolucdo e selecdo natural do natwaéstfisiologista inglés Charles Darwin
[Holland1975]. Algumas idéias fundamentais da geaésdo artificialmente adaptadas para
construir algoritmos de buscas globais que sé&ostoble que necessitam de poucas informagdes
sobre os problemas a serem resolvidos.

Darwin defendeu que na natureza apenas os indwiduais adaptados ao ambiente
sobreviviamj.e. conseguiam perpetuar (transmitir) seu codigo geméb longo das geracdes a
partir de seus descendentes — individuos geradagtatde combinacdes genéticas com outros

individuos (cruzamentos). Aqueles menos adaptadissufam menores probabilidades de
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cruzarem e, consequentemente, eram extintos ddagépupor um processo de selecao natural.

Além da evolucdo proporcionada pelas recombinag@esddigo genético, Darwin acreditava
que existia um outro mecanismo responsével petosepsos evolutivos — a mutagédo. A mutacdo
€ um processo que ocorre com uma freqiéncia berornggre 0s cruzamentos e consiste de
pequenas alteracfes no codigo genético de um dhaiviEssas alteracdes proporcionam mais
diversidade entre os individuos: se as mudancesdutidas fossem positivas, 0s cruzamentos
futuros incorporariam as melhorias nas proximasgegs; caso contrario, o individuo mutante
seria descartado pela sele¢ao natural [Darwin1989].

Holland e Goldberg aplicaram esses conceitos paaa 6s GA. Cada individuo na
populacdo representa uma possivel solucdo para roliema proposto. E cada solucao
(individuo) apresentava um nivel de adaptabilidéde inglés fitnes§ ao problema,i.e.
individuos com melhorefitnessrepresentam melhores solu¢des para o problemauestayp. A
Figura 2.1 mostra o fluxograma geral de trabalhardegsA. Os passos sao 0s seguintes:

s - ‘[ T ~ , 5 =
<In|C|o > Inicializa populagao aleaté HGeragao ]

[Geragéo = Geragao -]_p[AvaIi'agé(]

Condicéac
de parade

Cruzament

Figura 2.1. Fluxograma do principio de trabalhanealgoritmo genético.

i. O processo € iniciado a partir da geracao aleadériama populacao inicial;

ii. Os cromossomos desses individuos sdo decodifim@dvaliados para atribuicdo do
fitness

iii. Verifica se as condicOes de parada foram atingitdas,como: solucdo encontrada,
namero maximo de geracgles, entre outras. Em castivpoo processo € finalizado,
senao repete o ciclo;

iv. Realiza a selecdo dos individuos que participac®cduzamentos,e. serdo 0s pais
da proxima geracgdo. A selecdo deve priorizar ogiohagbs com melhorefitness

v. Cria-se uma nova populacdo a partir dos cruzameontnsos pais selecionados;

vi. Aplica-se mutagdo em parte da populagédo garantndaversidade e contornando
minimos locais;
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vil. Retorna ao passo ii.

2.1.2 Representando uma Solucéo
Cada individuo num GA equivale a uma solucdo paproblema proposto, assim, modelar o
problema ie. definir a representacdo de um individuo) € umaati@ades mais importantes
quando se trabalha com esta técnica. Comumentgrabkmas de busca e otimizagéo, deseja-
se encontrar as O6timas variaveis de decisdo qusfagaim as restricbes do problema e
minimizem / maximizem a fungéo objetivo em questidorma mais usual de representar uma
solucdo € com uma string de bits, mas os genemdvsduos podem também conter nimeros

inteiros, ponto flutuante e até mesmo objetos [DOGQP

2.1.3 Atribuindo Aptiddo a um Individuo
Apo6s a modelagem do problema, individuos represestaucdes para o problema. O primeiro
passo na determinacdo de aptidéa {itnes} de um individuo é a decodificagdo do gendtipo em
fenotipo €.g.uma string com 10 bits na verdade pode represasteariaveis de um problema de
engenharia, h = 3 e d = 28). Avaliar um individue. Uma soluc¢éo) significa calcular o valor da
funcdo objetivo e as violagbes de restricdo do lpmd observado. Quando o problema nao
apresenta restricbes, € comum observar giimmessde uma solucdo é igual ao valor da sua
funcdo objetivo. Por outro lado, na presenca deigéss, dfitnessdeve representar uma meétrica
relativa entre o valor da funcéo objetivo e a \géta na restricdo. Solucdes invidveis (do inglés,
infeasiblg, aqueles que violam alguma restricdo do problesaa, geralmente penalizadas e

apresentam utitnesspior que as solucdes viaveis (do ingféasiblg [Eiben2003].

2.1.4 Operador de Selecao

O principal objetivo do operador de selecédo é éscals individuos que serdo responsaveis pela
formacdo da proxima geracéce. fazer copias das boas solugdes e eliminar as ssug@is
fracas da populagdo, mantendo o tamanho da populamdstante. Para isso, realizam-se 0s
seguintes passos [Deb2001]:

i. Ildentificar boas solu¢cdes na populacdo, geralmeeritea da média;

ii. Criar multiplas cépias das boas solucgdes;

iii. Eliminar as solu¢cdes mais fracas de modo que agxa@as boas solugbes criadas

ocupem seus lugares na populacao.
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Existem diversos métodos para realizar os passmsacs mais conhecidos sao: torneio,

selecdo proporcional e ranking [Deb2001] [Eiben20@8 forma de atribuicdo dditness é
fundamental na identificacdo das boas solucdesemkgndo da distribuicdo dos seus valores na
populacdo alguns métodos podem ser ineficazesaue$so seletivo. Goldberg e Deb mostraram
gue o torneio de selecdo apresenta convergénaiste computacional igual, ou melhor, que
qualquer outro método de sele¢cédo [Goldberg1991].

Em um dos trabalhos pioneiros sobre GA, DeJonggzrom operador relacionado com a
selecdo, mas responsavel pela preservacao dosreglhdividuos — o elitismo [DeJong1975]. O
elitismo garante que os operadores de cruzamemautacdo nao eliminardo as melhores
solu¢des encontradas durante o processo de evolBg&tamente, existem duas formas de
realizar o elitismo [Deb2001]: (i) garantindo quealhor solucdo sera sempre copiada nas novas
populacdes ou (i) durante a selecdo, fazendo aouda populacao filha com a populacéo
anterior N + N = 2N ) e escolhendo apenas Ns melhores.

2.1.5 Operador de Cruzamento

O operador de cruzamento sera aplicado ao grupcieeado pelo operador de sele¢do. Note
que a selecdo ndo cria individuos novos, apenag@s@os melhores representantes. Os
operadores de cruzamento e mutacao sao os respanpéla criacdo de novas solugbes. Em
geral, o cruzamento € a combinacdo dos cromossdmawis individuos (identificados como
pais) na geracdo de duas novas solu¢des (idedaBcaomo filhas). Os filhos criados néo
necessariamente sdo melhores que os pais, maarmmeshdisto ocorrer sdo bem maiores que a
partir de uma criacdo aleatoria. Assim, ao longs gleracdes, a populacdo do GA consegue
convergir ao seu objetivo [Deb2001]. Portanto, @rador de cruzamento € responsavel pela
exploracdo em profundidade do espaco de buscan(gdésjexploitation).

Nem todos os individuos da nova populacdo sdo geradcpartir de cruzamentos, parte
dos individuos escolhidos durante a selecdo pemeanéalterados na proxima geragao. A taxa
de cruzamento regula a quantidade de combinac@®pias entre geracbes. Assim como na
selegdo, existem diversos métodos de cruzamergtes estdo diretamente relacionados a forma

de representacédo dos individuos [Eiben2003].

2.1.6 Operador de Mutagéo
Com a nova populacdo criada, a partir de copiasueamentos, aplica-se a mutagdo. Cada
individuo tem uma probabilidade minima de sofretagéo a qual é determinada pela taxa de
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mutacdo. A mutagcdo ocorre individualmente atrawépeatjuenas alteragbes no cddigo genético.

O operador de mutagdo é responsével por uma egpteam largurai.g. aleatoria) do espaco de
busca (em inglésxploration. Assim, a mutacdo garante a diversidade entrindigiduos e
permite que durante o processo evolutivo as otighes ndo estagnem em minimos locais.
Assim como os operadores de cruzamento, hi divensganismos de mutacdo os quais estdo

relacionados com a representacao do problema [EgSh.

2.1.7 Parametros de um GA
Além da taxa de cruzamento e da taxa de mutag@&ieexoutros parametros que precisam ser
ajustados em um GA. Os principais sao: tamanhmgalacao e o critério de parada.

A taxa de cruzamento determina quanto da nova po@al serd gerado a partir de
cruzamentos ou de copias de individuos antigosax& tle mutacdo, por sua vez, determina o
trade-off entre exploration e exploitation ou seja, determina a parcela de busca aleatéria
realizada pelo GA. Para determinar o tamanho dalpgfo, deve-se estimar a complexidade do
espaco de busca. Uma populacdo muito pequena mpdiear em pouco espacgo explorado e nao
convergéncia; em contrapartida, uma populacdo ngraode pode gerar uma elevada troca de
informagdes i(e. cruzamentos) desnecesséarias comprometendo o dedsmnpe algoritmo.
Finalmente o critério de parada, que esta intimaeneelacionado com a complexidade do
problema e, consequentemente, com o tamanho ddagapuAlgumas abordagens séo utilizadas
para sua determinacao [Eiben2003]:

i. Numero méximo de geracdes;

i. Numero méximo de avaliag6es da funcéo objetivo;

ili. Convergéncia real: o0 GA péra quando alcanca o gpiregiamente conhecido ou uma

solucdo com erro pré-definido;

iv. Estagnacdo: quando ndo h&4 mudancas significativaadividuo de melhofitness

durante um numero determinado de geracgfes

2.20timizacédo Multi-Objetivo Evolucionaria

Como o nome sugere, um problema de otimizagao -ohjgtivo (do inglésmulti-objective
optimization problemMOOP) inclui mais de uma funcdo objetivo. Na maialos problemas
praticos de tomada de decisdo a existéncia desvahjetivos ou critérios é bastante frequente.
No passado, diante da caréncia de metodologiasldgas eficientes, os MOOP eram adaptados
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e solucionados como problemas de otimizagdo comunimo objetivo (do ingléssingle-

objective optimization problenSOOP). Entretanto, existem inUmeras diferencadammentais
entre os principios de trabalho dos algoritmos tiemizacdo de Unico objetivo e os multi-
objetivo. Em SOOP, a missdo é encontrar uma solugfo otimiza uma funcdo objetivo.
Ampliar a idéia para otimizagdo multi-objetivo (sigdo inglés, MOQO) pode sugerir
erroneamente que a nova missao seria encontrasolngdo 6tima para cada funcdo objetivo.
Nesta se¢do sdo discutidos os principios de MOfresantadas as condi¢des para que solugbes
possam ser definidas como 6timas quando probleomasneiltiplos objetivos estiverem sendo
tratados [Deb2001].

2.2.1 Problema de Otimizacao Multi-Objetivo
Um problema de otimizagdo multi-objetivo possuiedsas fungdes objetivo que precisam ser
minimizadas ou maximizadas simultaneamente. Assimocnos problemas de otimizagdo com
um Unico objetivo, também neste caso existem véestsicoes as quais qualquer solugdo viavel

deve satisfazer. Na sequéncia, formula-se o MOOBuenforma geral:

Minimizar / Maximizar f_(x), m=1,2,..,M;
restritoa gj(}) >0, j=1,2,...3; Q)

h (X) =0, k=1.2...K;

xP<x <xV, i=1,2,..,m;

A solugdo x € um vetor den variveis de decisdox =(x,X,,...,x,)’ . O dltimo conjunto de
restricdo € chamado de limites das variaveis eimgstcada variavel de decisé&p de assumir

valores abaixox™ e acimax"’ dos limites (do ingléd.owere Upper boundsrespectivamente

limites inferior e superior). Esses limites congih o espaco de variaveis de decigdp ou

simplesmente, o espaco de deciséo.
Associadas ao problema existem possiveis J e Hefess. Os termog, (;<) e h, (;<) séo

chamados de funcdes restritivas. Estas restripdelem ser dos tipos “maior ou igual que” (J), e
do tipo “menor ou igual que”, desde que estas sejauttiplicadas por -1 [Deb1995]. Uma
solugéo; gue nao satisfaca a todas as restricdes (J +&joelos os 2N limites de varidveis

determinados no problema é conhecida como uma&mwlinyidvel (do inglésinfeasiblg. Por

outro lado sex satisfaz a todos esses limites e restrices,ug@wmk € dita viavel (do inglés,

feasiblg. Portanto, ao serem incluidas restricbes, nera théspaco de decisédo sera viavel. O
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conjunto formado por todas as solugdes viaveis rdeproblema multi-objetivo € chamado de

regido viavel, ou simplesmente, espaco de busca.

A formulacao apresentada acima  considera M funcOesbjetivos
f(x) = (f,(x), f,(X),..., f,, (X)) . Cada uma delas pode tanto ser minimizada comamizada.
A partir da aplicacdo do principio da dualidhf®eb1995] [Reklaitis1983] [Rao1984] vérias
otimizacdes, que misturam ambos tipos de objetiaveam-se mais simples de se resolver. Isto
porque existem algoritmos que lidam apenas commaa¢des ou minimizagdes. Para tal, basta
multiplicar a func&o objetivo por -1 quando foraso. Todas essas M fung¢des criam um espaco
multidimensional além do intuitivo espaco de demjissendo esta € a principal diferenca entre
MOO e SOO. Este espaco adicional é conhecido comocesp@tivoZ.

Cada pontox (solugéo) no espago de decisdo corresponde a ot po espaco objetivo,
denotado porf(x)=z=(z,2,...,2,) . Este mapeamento, que nem sempre & linear, ocorre

entre um vetor de solugdesdimensional e um vetor de objetivos M-dimensio#aFigura 2.2

exemplifica um mapeamento entre esses dois espagozgapeamento entre eles.

f, Espaco Objetivo
Espaco de Decis&o .

Figura 2.2. Representacdo de um espaco de varideeiscisdo e seu correspondente espaco
objetivo.

2.2.2 Principios da Otimizacao Multi-Objetivo
Para ilustrar os principios de otimizacdo multieblop utilizaremos um exemplo bastante
simples, a saber. Com o advento da TV digital a ye@or televisores de plasma e LCD
aumentou significantemente. Suponha que apésversdis matérias um consumidor decide que
ird adquirir uma TV LCD. Para decidir qual televisomprar, ele pode considerar uma série de

3 O principio da dualidade permite converter um peota de minimizacdo em um problema de
maximizacao e vice-versa.
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fatores, tais como: marca, preco, resolucdo, tamdaltela, tempo de garantia, dentre outros. Se

ele decidisse considerar todos estes fatores [eerdewito tempo e, provavelmente, nao
encontraria melhor opcéo. Assim, conhecendo sum#a@ides, decide considerar apenas o
tamanho da tela e o preco. Em sua pesquisa el®eaereco e o tamanho de diversos modelos
buscando um que lhe oferecesse o menor preco eica tela. Para facilitar sua deciséo e
descartar modelos indesejados, ele faz algumaxdet sobre 0s seus anseios:
a) Como a TV seréa colocada a 3m de distancia dos osy&mtdo televisores menores
gue 15” e maiores que 45” ndo seriam apropriadasrdmente;
b) De acordo com o seu orgamento, a disponibilidadenfieira para a compra é de até
R$6.000,00.
Ao final da pesquisa de precos, o comprador do pkegerou um grafico como o da
Figura 2.3 com todos os modelos encontrados. Debele-pe extrair varios conceitos
relacionados com MOO:

10000

| o TVsLCD pesquisadas |

8000 e s

[=2]

(=]

(=

(=]
|

Prego (R$)

4000

2000

30
Polegadas

Figura 2.3. Gréfico formado entre o tamanho dadealgreco de TVs LCD pesquisadas.

e Dominancia de Pareto — se compararmos as solu¢dek,Dn&@o se pode afirmar
gue uma é melhor que a outra (D e E sao incompajapsis enquanto D é mais barata,
a solucédo E tem uma tela maior. Ao se comparaHEmde-se afirmar que E é melhor
gue H (E domina fracamente H), pois apesar de secemesmo tamanho, E consegue

ter um melhor prego. Por outro lado, ao comparara®solucdes E e G, podemos
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afirmar que E é muito melhor que G, pois além deuse modelo mais em conta ainda

possui uma tela maior (E domina G).
Assim, para duas solucées e b (i.e. vetores de decisdo) quaisquer em um
problema de maximizagdo, paratofle=12,...,M , a dominancia de Pareto é definida:
a > b(adominab) seesomentese f,(a)> f,(b)
a > b (adominafracamenteb) seesomentese f,(a)> f,(b) (2)
a~b(aéincomparaelcomb) seesomentse f,(a)> f,(b) A f;(b)> f;(a)
Ou seja, uma solucag” é dita como dominante de uma solugdd, se e somente se,
ambas as condi¢Oes abaixo forem verdadeiras:
i. A solucdox? ndo é pior qued? para todos os objetivos;
i. A solucox? é melhor qued? em pelo menos um objetivo.

e Paretofront — a linha tracejada representa o Pareto OtiRio Sobre ele s&o

encontradas todas as solucdes 6timas do problesnsoldcdes presentes no Pafebot
representam os conflitosd. trade-off entre os objetivos, nenhuma solu¢do melhorara
em algum objetivo sem, necessariamente, piorar emo @bjetivo — quaisquer duas
solugbes deP, sdo ndo-dominadas entre si. Todas as outras ssligia do Paretivont
séo piores que alguma solugcdo presentéromd, em outras palavras, qualquer solugéo
ndo Pareto é dominada por pelo menos uma solug&oRa,b|lac P, Ab¢ B,a> b}
[Pareto1986]. Observe que o fato de existir maisirda solucdo 6tima comprova que o
problema abordado €, de fato, MO. Caso estivéss@numsirando apenas a TV mais
barata (solugéo A), ou quiséssemos a com maiofdelacéo F), ou ainda, se o prego e 0
tamanho nédo fossem conflitantes, ndo estariamolveesio um MOOP, mas um SOOP;

e Pareto Utdpice- alinha continua forma o Pareto utdpico, sobre o ggtdriam as
“impossiveis melhores solugbes”. Elas representamelhores resultados para todos os
objetivos, ou seja, seria termos uma TV de 60” cuktaR$100,00;

e Pareto Real — dependendo do problema, em gerahrattes, pode-se determinar
precisamente como o Pareto € formado. A este Peeatadeiro, da-se o nome de Pareto
real;

e Espaco de busca — as linhas pontilhadas delimit&$$®00, 15" e 45” indicam os
limites das variaveis, e dessa forma, criam aesgvidveis e inviaveis delimitando o

espaco de buscas;
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e Conjunto de Aproximagdo — é o conjunto formado psklucdes ndo-dominadas

encontradas ao final de um processo de otimizagéaamp algoritmo multi-objetivoi.e.

€ o Paretdront construido por ele.

2.2.3 Busca e Tomada de Deciséo
Dois tipos de problemas dificeis e conceitualmeigentbs podem ser identificados quando se
resolve um MOOP: (i) busca e (i) tomada de deci€dqrimeiro refere-se ao processo de
otimizacao no qual o espaco de busca é exploradogpaontrar solu¢cdes do Parrtnt. Assim
como em SOO, espacgos de busca grandes e complexas pgdtultar as buscas e inviabilizar o
uso de métodos exatos como programacao lineargQ1@86]. O segundo, relaciona-se com a
selecdo da solugcdo mais adequada para a situatdric essa que considere todos 0s objetivos,
dentre o conjunto do Paretimnt. Para avaliar os frequentes e difidedle-offsentre objetivos
conflitantes se faz necessario um tomador de decfdd inglés,decision maker,DM),
geralmente humano.

No contexto multi-objetivo pode-se perceber quedppo espaco de busca € dividido em
duas regifes: uma 6tima e uma nado-6tima. Exist@mamo, duas metas principais em uma
MOO: (i) encontrar um conjunto de solu¢cdes o maisxipitd possivel do Paretfront; (ii)
encontrar um conjunto de solugBes o mais diversprésentativo entre os objetivos) possivel.
Estas duas metas, referem-se aos dois tipos déemrad comentados anteriormente: busca e
tomada de decisao, respectivamente [Deb2001].

Dependendo de como a otimizagdo e o processo deiidesdo combinados, 0s métodos
de MOO séo classificados em trés categorias [Hwang1Bit®h1997]:

a) Tomada de decisdo antes da busca — o0s objetivddQiOP sdo agregados em um

Unico objetivo que implicitamente inclui as inforgdas preferenciais do DM (ver
Figura 2.4);
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/ MOOP: \
M!n!m!zar f1 Estimar um vetor de
Minimizar f, *‘ Informagdes de alto nivel ﬁ importancia relativa
Maximizar f, (W, Wy, W)
Obedecer as restri¢des. '
Escolha de SOOP:
Unica solucao
¢ — — — F=wf +wf +...+w,f,
« Otimizador de Unico objetivo W ou uma funcéo de
k composicao /

Figura 2.4. Esquema de deciséo via um procedindtiimizacdo multi-objetivo baseado em
preferéncias (adaptado de [Deb2001]).

b) Busca antes da tomada de decisdo — a otimizacaeal&Zada sem qualquer
interferéncia, sem nenhuma informagéao preferen@alesultado do processo de
busca € um conjunto, idealmente o Pareto 6timeptlegcdes candidatas entre as quais

o DM toma sua deciséo final (ver Figura 2.5);

(T woor N\

Minimizar f;

Minimizar f> #‘ Otimizador MO Ideal

Maximizar f,
Obedecer as restri¢des.

Escolha de Unica Multiplos trade-
solucéo off encontrados

r ﬁ Informacdes de alto nivel « {//

Figura 2.5. Esquema de deciséo via um procedimdetd de otimizacdo multi-objetivo
(adaptado de [Deb2001]).

c) Tomada de decisdo durante a busca — O DM pode artwsuds preferéncias durante
um processo de otimizagdo interativo, comumentéueiamario. Apos cada passo de
otimizacdo, o DM é apresentado a divers@sle-offs alternativos nos quais ele
determina sua preferéncia; guiando assim a buscd{gura 2.6).
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g heci funcéo utilidade \
onhecimento
a priori # Resultados
valores objetivos
(aquisicao de conhecimento)

Figura 2.6. Esquema de deciséo via um procedimetg@tivo de otimizagdo multi-objetivo
(adaptado de [Fonsecal998a]).

A juncdo de multiplos objetivos em um Unico crivédie otimizacdo oferece a vantagem
de permutar a aplicacdo as estratégias classic&O@esem maiores modificagdes. Entretanto,
isso requer um profundo conhecimento do dominicaplcacdo 0 que nem sempre ocorre.
Realizar a busca antes da tomada de decisdo stataliéiculdade, mas exclui a articulacao de
preferéncias pelo DM o que poderia reduzir consid#ngente o espaco de busca. Uma outra
dificuldade com esta e também com a terceira catege MOO pode ser a visualizacéo e a
apresentacado dos conjuntos de solugdes nédo-domimeta MOOP de dimensbes mais altas
[Cohon1985]. Finalmente, a integracdo das buscas @adomada de decisdo € um caminho

promissor para combinar as duas abordagens, unin@kdhor das duas [Zitzler1999a].

2.2.4 Por Que Otimizacao Evolucionaria?

Os métodos classicos resolvem otimizacdes multisobjecom abordagens baseadas em
preferéncia, como visto na Figura 2.4. Assim, pseléransformar um MOOP em um SOOP.
Mas essa abordagem é ponto-a-ponto, ou seja, uog@isa@ modificada para criacdo de outra a
cada iteracdo. Ao final do processo, tem-se umeausblucdo otimizada. Desse modo, para
obtencdo de um Parefioont sdo necessarias varias simulacdes, cada uma corajuste
preferencial diferente. De acordo com Deb [Deb200-iagédo dessa abordagem preferencial
para resolucdo de MOOP foi motivada pelo simples f&dimitacdo técnica. Na época, 0s
algoritmos otimizadores eram construidos (e s6egariam) para encontrar uma Unica solucéo
por simulagéo.

Entretanto, a &rea de busca e otimizagcdo mudo@rtashos uUltimos anos em grande
parte pela introducdo de varios algoritmos de atigho ndo-classicos, ndo-ortodoxos e
estocasticos. Destes, o0s algoritmos evolucionadosinglés,evolutionary algorithmsEA) sao
inspirados pelos principios evolutivos da selecé@oinal de Darwin que guiam a busca por uma
solucdo 6tima. A maior diferenca para os algoritcldssicos é que os algortimos evolucionérios

utilizam uma populacédo de solu¢des ao invés deaagpema Unica solugdo em cada iteracgéo.
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Assim, o resultado alcancado pelos EA também é wpalacdo de solucdes. Se um problema

tem apenas um ponto 6timo (SOOP), espera-se que dsdodividuos da populacdo convirjam
no mesmo ponto. Por outro lado, dado um MOOP, podedsmr um EA para revelar maltiplas
solucdes d6timas em sua populagéo final. Essa in@pgal habilidade dos EA, e que os torna tao
eficientes na resolucdo de MOOP.

Na Figura 2.7 estéo indicados os varios tipos deriiigos de otimizacdo de acordo com
uma classificacdo adaptada de Enrique Alba [Alba2083]buscas heuristicas surgiram com a
necessidade de resolver problemas dificeés, de espago de busca ndo-triviais, j& que o0s
algoritmos exatos ndo eram eficazes nesses domistas heuristicas sdo menos vulneraveis a
forma e a continuidade do Parétont (e.g.elas podem tratar facilmente Paretos descontiouos
cbncavos), o que €, de fato, um grande problema g&técnicas de programacdo matematica.
Em adicao, varias destas heuristicas sdo baseadaspellacdo [Coello2007b].

Algoritmos Evolucionarios (EA)
Col6nia de Formigas (ACO)
Enxames (PSO)

Metaheuristicas Cardumes (FSS)
Simulated Anealing (SA)

Trajetéria <{Variable Neighborhood Search (VNS)
Tabu Search (TS)
Programagcé o Dinamica (DP)
Branch and Bound (B &B)

Exatos Indireto
4 Newton
Célculo Direto

Greedy

Populagéo

Algoritmos de Otimizagéo

Enumerativo {

Figura 2.7. Diagrama de classificagdo de algoritd®etimizagcéo, adaptado de [Alba2007].

Além dos EA, existem ainda outras heuristicas ataras para busca e otimizagéo, as
quais séo aplicadas nas mais diversas asgasiated annealingm redes de telecomunicagcfes
[Schuler2007]tabu searchem tecnologias elétricas [Lin2008], colbnia de foyas (do inglés,
ant colony optimizationACO) emdata-mining[Wei2008], enxames (do inglésarticle swarm
optimization PSO) em problemas complexos de otimizagédo [Cay28b8], cardumes de peixes
(do inglés,fish school searchFSS) em matematica [BastosFilho2008], sistemamaidgicos
artificiais (SIA) em decisfes executivas [Caldasdp@volucdo diferencial em comunicacbes
[Gupta2007], algoritmos culturais em arqueologiayiitéds2008], entre outros.
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2.2.5 A Ascenséao dos Algoritmos Evolucionarios Multi-Objévo
Otimizagdo Multi-Objetivo (sigla do inglés, MOO) ndouén assunto novo na comunidade
cientifica. As origens dos conceitos matematicam paAOO podem ser datadas entre 1895 e
1906, com os trabalhos de Cantor e Hausdorff [O'C@@@Y]. Apenas com a introdugcao do
problema do vetor maximo (do inglégctor maximum problemde Kuhn & Tucker (1951)
[Kuhn1951], MOO passou a ser considerada uma disaiptiatematica em sua esséncia. A
primeira aplicagdo conhecida na literatura foi uttiga de Zadeh no inicio da década de 60
[Zadeh1963]. Por outro lado, o uso de MOO tornoueerplizado apenas na década de 70.
Atualmente, existem mais de 30 técnicas matemagpiaess MOO as quais referenciamos como
algoritmos classicos. A maioria destes algoritmoscygra gerar elementos do Pareto 6timo
individualmente. Entretanto, algumas destas tésrmpoalem nao funcionar dependendo da forma
do Paretofront [Coello2007b]. As primeiras aplicacbes em MOOP forafordagens
essencialmente baseadas em preferéncias, embecessidlade de encontrar maltiplas solucdes
conflitantes ja fosse claramente evidenciada.

A primeira aplicacdo real de EA que encontrava iplak solugbes étimas em apenas
uma simulacéo foi sugerida e implementada por D3eithffer em sua dissertacdo de doutorado
[Schaffer1984]. Sua criacao, \eector-evaluated genetic algorithfEGA) foi uma simples
modificacdo em um algoritmo genético (do inglés @Ga)um Unico objetivo, mas demonstrou
que GAs podiam ser utilizados para capturar véaddscoes conflitantes em poucas iteracoes.
Entretanto, se a otimizagdo continuasse por umdgramimero de iteracdes, a populacdo do
VEGA tendia a convergir em uma solugéo Unica. Depestedestudo inicial, passaram-se mais
cinco anos até que surgisse algo realmente novd9B®, David. E. Goldberg propds o pseudo-
codigo de um plausivel algoritmo evolucionario rrolijetivo (do inglés, multi-objective
evolutionary algorithmMOEA) utilizando o conceito de dominancia [Gold389]. Inspirados
nesta publicagédo, diversos outros pesquisadoremndmseram diferentes implementacdes de
MOEA. Muitos destes novos MOEA foram imediatamengtaios em diferentes problemas do
mundo real para demonstrar que MOEA baseados nahédoai de Pareto podem ser usados de
maneira eficiente para encontrar e manter multigakicdes conflitantes [Ishibuchil996]
[Cunhal997] [Valenzuelal997] [Fonsecal998b] [Par88]9dentre estes estdo: o GA multi-
objetivo de Fonseca e Fleming (MOGA) [Fonsecal985BA non-dominated sortingNSGA)
de Srinivas e Deb [Srinivas1994]; e o @GkhedPareto (NPGA) de Horn, Nafploitis e Goldberg
[Horn1994]. Nesta mesma época, outros pesquisadomgsugeram diferentes maneiras de
resolver MOOP usando um EA. Alguns exemplos sdo: adagem dipléide de Kursawe
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[Kursawel990]; o GA baseado em pesos de Hajela eHael[al992]; e o GA baseado em

distancia de Osyczka e Kundu [Ozyczkal995]. Nos ammgligtes, alguns pesquisadores
investigaram aspectos particulares de MOOP, tai©coonvergéncia para o Parétont 6timo
[Veldhuizen1998] [Rudolph1998];niching (fitness sharing)[Obayashil998]; e elitismo
[Parks1998] [Obayashi1l998]; enquanto outros conagdanm-se em desenvolver outras técnicas
[Lis1997] [Laumanns1998]. Ainda nesse periodo, diwerartigos de revisdo e tutoriais foram
disponibilizados [Fonsecal995] [Tamakil996] [Horna]99[Veldhuizen1998] [Debl1999]
[Coello1999]. Com o aumento de interesse em MOOst&vicientificas indexadas sobre EA
comecaram a incluir debates especiais [Deb2000hfed@ncias de EA comegaram a contemplar
tutoriais e secdes especiais em otimizacao evailédd® multi-objetivo (do inglésvolutionary
multi-objective optimization EMOQO), e em 2001 iniciou-se uma conferéncia intgomal
independente em EMOO [Zitzler2001a]. O que se vigatiéncia foi um real amadurecimento
de EMOO, a partir do grande volume de pesquisas,lgmals mais complexos foram
solucionados.

Em geral, existem dois tipos de MOEA: 0s que ndorjmaram o conceito de dominancia
de Pareto nos mecanismos de selecaoabordagens que usam funcdes lineares agrega@oras)
0s que classificam a populacdo baseados no Pétetentanto, historicamente esta separacao
pode ser feita em duas geracoes:

e Primeira Geragdo - algoritmos relativamente simpddsordagens baseadas em
Pareto, baseadas em populagdo e outras mais siqudassam funcdes agregadoras. Os
algoritmos mais representativos séo [Deb2001]: VEGAGA, NSGA e NPGA,;

e Segunda Geragdo — algoritmos incorporam o condeitelitismo de duas formas:
preservando melhores solugbes na selecdo ou usando segunda populacéo.
Representando esta geracao temos [Deb2001]: SPPAAZS NSGA-II, PAES, PESA,
PESA-II,uGA2, entre outros.

ApGs dez anos de sucesso 0s algoritmos da primeiegdo tornaram-se obsoletos e os
de segunda geragédo sédo agora considerados o estatte em EMOO. Esta segunda geracao
enfatizou a eficiéncia computacional e agora, @mlbls como dimensionalidade sé&o
considerados. A Figura 2.8 mostra o crescente ralgepesquisas e publicacdes na area (até o
inicio de 2007).
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Figura 2.8. Crescente numero de publicacdes ddestm MOEA de 1967 até o inicio de 2007
(adaptado de [Coello2007h]).

Os algoritmos de segunda geragdo foram proposteszabeente, com dois grandes
objetivos: aproximar-se do Pareto real e manter & diversidade por todo este Pareto
[Deb2001]. Por outro lado, estudos demonstraramggaedo tratam de problemas com muitos
objetivos - a partir de cinco, os MOEAs nao consegueamter essa diversidade além de
apresentarem um alto custo computacional [FlemidgR0

As técnicas de computacao evolucionaria ndo foramedmdas para lidar com restricées
[Fonsecal998a] de modo que foram criados varioficars para essa inclusdo, dos quais
destacamos: fungBes de penalidade, decodificadioeesisticas e incorporagédo de preferéncias.
Coello enfatizou a importancia e o constante dedeimeento nos Ultimos anos de algoritmos
para o tratamento de restricdes [Coello2000] [©@6Ih7a], mas a abordagem de Deb [Deb2002]
ainda é uma das mais divulgadas. Esta abordagena&implificacdo da proposta de Fonseca e
Fleming [Fonsecal998a], que trata as restricdesocobjetivos mais prioritariosi.¢. hard
objective} além de ser capaz de incorporar prioridades, srefareferéncias. No tratamento de
problemas reais com muitos objetivos, onde o degmude interagir com preferéncias, a
abordagem de Fonseca e Fleming, que é mais comptatinua sendo aplicada [Lygoe2005]
[Fonseca2007].

2.2.6 Principais Algoritmos Multi-Objetivo Usados Atualmente
Como o foco deste trabalho inclui o0s MOEA, esteéicsenais detalhados que os algoritmos

classicos para tratar MOOP.
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A. Algoritmos Classicos

Existem, basicamente trés categorias de métodagstducdo de MOOP. A primeira
delas é uma abordagem elementar, que a depende@ralidema, pode gerar resultados
satisfatérios. Os principais métodos desta categdia andlise de pros-e-contr&as-Cons
Analysis) métodosMaximin & Maximax métodos conjuntivos e disjuntivosofjunctive and
disjunctive; e o método Lexicograficd_éxicographi¢ [Linkov2004].

A segunda categoria € baseada na Teoria da Utilidad®lulti-Atributos (do inglés,
Multi-Attribute Utility Theory MAUT) e tem como meta agregar diferentes objeteosuma
funcdo Unica, a qual devera ser maximizada ou naia. As principais técnicas deste grupo
sd0:MAUT Additive Linear, SMART, Generalized Mearts método de andlise hierarquica (do
inglés,Analytic Hierarchy ProcesAHP) [Flil6p2005].

A Ultima categoria inclui os métodamitranking Estes seguem o conceito de mesmo
nome proposto por Roy (1968). A idéia basica € csidoconjuntos tdo pequenos quanto
possiveis de acordo com essa classificagidrgnking. Os métodos que representam esta
categoria sdo subdivididos em duas familEdAE£CTREe PROMETHEHFigueira2004].

B. Algoritmos Evolucionarios

I) Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA)

Foi proposto por Schaffer [Schafferl984] [Schafé&3]. Apenas o mecanismo de
selecdo do GA é modificado, de modo que a cada &enedrias subpopulacdes sdo geradas a
partir de uma selecéo proporcional de acordo coda dancédo objetivo em questdo. Estas
subpopulagbes sdo misturadas para formar a novalgudp, sobre a qual os operadores de
cruzamento e mutacdo serdo aplicados normalmeni@s $antagens sao a eficiéncia e a
facilidade de implementacao, por outro lado, o miscao de selecdo desenvolvido, em certas
condicbes, se comporta da mesma maneira que adagbos com funcdo de agregacao e,

consequentemente, esté sujeito as mesmas limitdedtass [Coello2007b].

II) Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA)

Foi proposto por Srinivas e Deb [Srinivas1994]. Esdaalo na classificacdo dos
individuos em varias camadas. E atribuido fimess especifico para os individuos n&o-
dominados e depois estes sdo removidos da populégfwocesso é repetido até que toda a
populacdo seja classificada. Para manter a diatsida populagéo, os individuos classificados
sdo agregados no espaco de decisdo de acordo ditmess atribuido. Apesar da relativa
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facilidade de implementacao, parece ser muito gelhad fator de agregacéioe( sharing factor

[Coello2007Db].

[II) Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA)

Foi introduzido por Zitzler e Thiele [Zitzler2001&)sa um arquivo externo que guarda as
solugBes ndo-dominadas encontradas durante o pooegslucionario. Calcula o valor da forga
(strength) dos individuos de maneira parecida a classifcaealizada pelo algoritmo MOGA
[Fonsecal995], ou seja, o rank de classificac&teterminado individuo corresponde ao nimero
de individuos dominados por ele na populacdo ctaréntécnica de clusterirgverage linkage

method(Morse, 1980) € usada para manter a diversidade.

I\VV) Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2)

Uma versdao modificada do SPEA com trés principé@erehcas: (i) uma atribuicdo de
fithessmais refinada que para cada individuo consideméroero de dominados e o niumero de
dominadores; (ii) utiliza a técnica de estimatieadinsidade do vizinho mais proximmeérest
neighbo) guiando a busca mais eficientemente; e (iii) pogs melhor método de truncamento
de arquivo, 0 que garante a preservacao das sellig@ites [Zitzler2001b]. A Figura 2.9 ilustra

0 pseudo-codigo do algortimo SPEA2.

C1l1=2a operadoress de selegdo, CcruZzamentdo &€ mitagfao para Ccriar 4 proxima
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16 Retorna o arguive externo com a5 melhores solugdes.

17 retuorn Ad

Figura 2.9. Pseudo-cddigo do algoritmo SPEA2.

V) Nondominated Sorting Genetic Algorithm 11 (NSGA-II)
Deb et al. propuseram uma nova versdo do NSGA que é mais reéicie menos

complexa, computacionalmente falando. Incorpot#gselo e o operadacrowding distancejue
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consegue manter a diversidade das solucdes sepeafiescdo de qualquer parametro adicional

[Deb2000a] [Deb2002]. A Figura 2.10 exibe o pseuddigad do algoritmo NSGA-II.

W m o= @ o kP

e e T B T R I R S
O T~ T T T R S U i Py =

m =]

Lt T o O L T = = T T o T R B
i

t=0

Bntragas . F| L populagoses 1n1c1als {Camanmno da

ime de gera

While (L < tmax) {

(1]

F[1
g return F[1];

While (P[t+l].=size() + F[i].=size) < N){

Plt+1l] += F[i];

selegae (Cornelio oinadrioy , CruoZamentd & mutasao.

RIc+l] = Plt+l] .=selection|() .cros=sover() . .matacion()

(P[tmax] + Q[tmax]).sorting():

Figura 2.10. Pseudo-codigo do algoritmo NSGA-II.

V1) Pareto Envelop-based Selection Algorithm (PESA)
PESA foi proposto por Cornet al. [Corne2000]. Essa abordagem utiliza uma pequena

populacdo interna e uma populacdo externa (ou dadah maior. PESA usa a mesma hiper-

grade lyper-grid) de divisdo no espacgo objetivo para manter a ddeste que a adotada pelo

algoritmo PAES [Knowles1999]. Ele consiste de uncpthmento para manter a diversidade que

divide o espaco objetivo de maneira recursiva, aadia solucdo é posicionada em determinado

grid de acordo com os valores dos seus objetivos. Umpeamaento destgrid é mantido

indicando a quantidade de solugBes existentesaldetrcada um. Esta metodologia é utilizada

para decidir que solucdes serdo introduzidas nalpgo externai.e. solucbes ndo-dominadas

encontradas ao longo do processo). Este procediménadaptativo e nenhum parametro

adicional é necesséario (apenas o numero de divisbespaco objetivo).

VII) Pareto Envelop-based Selection Algorithm-Il (PESA-I
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E uma revisdo do PESA na qual uma sele¢éo baseadsgéo é adotada. Nesta selecao,

7

a unidade basica de selecdo é um hipefcubgperboy ao invés de um individuo. O
procedimento consiste em selecionar um hipercubbaamdo qualquer técnica tradicional de
selecdo. Em seguida, caso existam mais de um dludivieste hipercubo, seleciona-se um deles

aleatoriamente [Corne2001]. A Figura 2.11 exibes@upo-codigo deste algoritmo.

el Entradas: p (tamanho da populagio)

2 X% = {};

3 ¥Xpop = createPop(p) -

4 enguantoe & condicdo de parada ndo estiver satisfeita
5 while (!terminationCriterion()){

& for( int i = 0; i <« Xpop.size(); i++){

7 calcula o fitness.

g ¥* = updateCptimal Set (X*, Xpop[i]):

|

10 remove solugdes dominadas.

11 X* = prunefptimalSet (X*) ;

1z realiza a selegdo atraves de hipercubos

1z 3 ;::";“5.25:5:5: a8 partir de cruszamento = mutagio
14 esaSelection (X*, p).crossover|().muatationi);
15} hile

le o com o5 melhores i1ndividuos encontrados.

17 retorn X*=:

Figura 2.11. Pseudo-codigo do algoritmo PESA-II.

2.2.7 Métricas de Desempenho
Os primeiros MOEA demonstraram seus desempenhogiadeilustracdes no espago objetivo
das solu¢Bes ndo-dominadas encontradas e regstattamente com o Pareto 6timo real. A
énfase nesses estudos era mostrar como a otimizemda se aproximado do Pareto real.
Posteriormente surgiu a necessidade de se quantiiielhor os desempenhos em diversos
problemas de teste.

Reiterando o afirmado anteriormente, uma MOO possiais dmetas ortogonais: (i)
encontrar solucdes o mais proximo do Pafedat possivel; e (i) encontrar solugbes o mais
diversificado possivel sobre o Pareto (ver Figud®2® Por sua vez, a métrica diversidade pode
ser classificada em duas: extensBe. io sentido de espalhamento das solugbes extremas) e

distribuicao (.e. no sentido de distancia relativa entre as solug@z)er2000].

* Hipercubo é uma proposicéo teérica de um polietrguarta dimensao.
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Pareto front

F

1

Figura 2.12. Dois objetivos de MOO e um conjuntoaeacdes ndo-dominadas ideal em um
problema hipotético, adaptado de [Deb2001].

Um MOEA sera classificado como bom se satisfizerais objetivos,e. se conseguir
se aproximar do Parefecont com uma boa diversidade de solu¢des; a FiguratBat2zambém
um exemplo de um conjunto de solu¢cdes ndo-dominpdes um problema hipotético. No
entanto, essa configuracao ideal nem sempre padalcseicada; em determinados problemas
sequer conhecemos o Parétont real. Quando comparamos dois conjuntos de aproxonaca
outros cenarios podem ser observados, por exepgites de um conjunto domina parte do outro
e vice-versa. Essas situagfes podem criar umaireen@iante na analise de MOEA. Desse
modo, para que as comparacdes possam ser realibsdesnjuntos de aproximacédo devem ser
transformados em numeros atraves das métricas. Aissian, a analise de um MOEA é uma
tarefa multi-objetivo e requer pelo menos duas inesrdiferentes. Existem métricas que medem
() a proximidade com o Pareto, (ii) a diversidadles solucdes e (ii) que medem ambas

implicitamente. Descrevemos a seguir, em detallaels uma das trés categorias.

A. Meétricas Que Avaliam a Proximidade ao Pareto
Estas métricas calculam explicitamente a proxinedae um conjunt® de N solucdes

a um conhecido Parefioont P*. O conjuntoP* pode conter infinitas solu¢cdes - quando se
conhece a equacao que descreve o0 relacionameti®asrvariaveis de decisdo, ou ndo - quando
apenas algumas solugbes sdo conhecidas ou possévesmputar. As métricas mais usadas
nesta categoria saerror ratio [Veldhuizen1999],set coveraggZitzler1999a] generational
distance [Veldhuizen1999] e maximum Pareto-optimal front error[Veldhuizen1999].
Detalharemos a métricaet CoverageEsta métrica também é conhecida como méttiaa é
similar a métrica proposta por Zitzler [Zitzler1299Também pode ser usada para se ter uma
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idéia do espalhamento relativo entre dois conjudtoaproximagio e B. A métrica C(A, B)

calcula a proporcéo de solugbes Bngue sdo fracamente dominadas pelas solucods. de

C(A B):Hbe B|3a|;|A.-.a>_b}|. @)

Se a métrica assume o val{iA, B)=1 significa que todos os membros & sdo fracamente
dominados porA. Por outro IadoC(A, B):O significa que nenhum membro @e é fracamente
dominado porA. Como o operador de dominancia nao é simétﬂr(aé\, B) nao necessariamente
€ igual al—C(B, A); deve-se, portanto, calcular ambas as formasqrdesder quantas solucdes
de A s&o cobertas poB e vice-versa [Deb2001]. Note que a cardinalidamke adbis conjuntos
nao precisa ser igual.

Embora Zitzler use essa métrica para comparar engEnho de dois algoritmos, ela
também pode ser utilizada para medir o desempeahwndalgoritmo, fazendéd=P* e B=Q.
A métrica C(P*, Q) ira determinar a proporgéo de solugcbes@mue séo fracamente dominadas
pelos membros do Parefimnt P*. E desnecessario escrever qll(@,P*) serd sempre igual a

Zero.

B. Meétricas Que Avaliam a Diversidade ao Longo do Pate

Também existem métricas que calculam apenas asitiaele entre as solugbes nao-
dominadas do conjunto de aproximagao obtido peloEMOAs mais importantes sao:
espacamento spacing [Schott1995], espalhamentospfead [Deb2000a], espalhamento
generalizado deneralized spregd [Zhou2006], méaximo espalhamentangximum spregdd
[Zitzler1999a] echi-square-like deviation measu[Peb1989]. Em especial vamos descrever a
métricaSpread Debet al [Deb2000a] propuseram esta métrica para ateamialificuldades
presentes na métrispacing[Schott1995].

A= z:ﬂd; + 2‘2‘1 di__ a‘
Y a0 +[Qld

onde d. pode ser qualquer medida de distancia entre sedugizinhas ed é a média dessas

(4)

distancias. A distancia Euclidiana, a soma da eiifga absoluta entre os objetivos ou o operador
de crowding distancgodem ser usados para calcudar O parametrad;, representa a distancia
entre as solugdes mais extremasPdee Q correspondente m-ésimafuncdo objetivo. Para uma

distribuicdo ideal de solu¢cdes,=0.
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C. Métricas Que Avaliam a Proximidade e a Diversidad&imultaneamente

Existem ainda algumas métricas onde ambos os wagetia MOO sao avaliados de
maneira combinada. Estas métricas podem fornecdida®e qualitativas para a convergéncia
assim como para a diversidade. Entretanto, quaoohtinoadas com qualquer uma das métricas
citadas anteriormente, obtém-se uma melhor avalige#ial. As representantes desta categoria
sdo: hipervolume [Veldhuizen1999] [Zitzler1998] pstficie alcancada baseada em estatistica
(do inglés,attainment surface based statitical metriEonsecal996], métrica ponderada (do
inglés, weighted metric [Deb2001], métrica de avaliagdo ndo-dominada ({figiés, non-
dominated evaluation met)ifDeb2001], entre outras [Hansen1998]. Aqui, aamse serd dado
ao Hipervolume (HV), que serd amplamente utilizad@ontribuicdo deste trabalho.

Esta métrica calcula o volume do espaco objetiimerto (explorado) pelas solu¢des de

Q para problemas onde todos os objetivos sdo miagies [Veldhuizen1999] [Zitzler1998].
Matematicamente, para cada solu¢&X, um hipercubov, é construido em torno da diagonal

formada entre um ponto de referén®a e a solucdoi . Este ponto de referéncia (vetor de
objetivos) pode ser simplesmente construido arpdas piores valores para cada uma das
funcbes objetivo. Depois, une-se todos os hipers@noontrados e calcula-se o hipervolume:

HV =volum B‘lv,) (5)

1
L

Minimizacao

T ¥ T . T L T " 1
Minimizacao

Figura 2.13. Um exemplo da representacdo da métipesvolume. Em cinza, a regido do espaco
de busca explorada pela populacao.

Obviamente que maiores valores de HV sdo desejddosentanto, essa meétrica é
vulneravel a escala dos objetivos. A Figura 2.U8tih como o hipervolume analisa a area do
espaco de busca que foi explorada em um processtindeacao. Por exemplo, no problema
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hipotético da Figura 2.12, se o primeiro objetigsiane valores muito maiores que o segundo,

uma unidade de melhora e melhoraria muito mais o HV que uma unidade de arallem
F,. Assim, essa métrica favorecera o conju@oque tiver uma melhor convergéncia para o

objetivo com a maior escala. Para suprimir esselgmma, a métrica deve ser aplicada com os
valores dos objetivos normalizados.
Outra maneira de eliminar esse problema de eschfasntes e calcular um HV

7

normalizado é usar a métricllVR que é a taxa (do inglésatio) do HV de Q em P*
[Veldhuizen1999]:

HV
vr=HVQ ©
HV (P*)
Para problemas com minimizagdes em todos os obgetoy melhor valor para a métrica é

HVR=1 (quandoQ=P*). Assim, quanto mais perto de 1 foH¥/R, mais préximo do Pareto

front estara o conjunto de aproximacao obtido.

2.3Problemas da Mochila

Nesta secdo descreve-se o paradigma dos problemmasdhila. Este paradigma combinatorial &

bastante utilizado na equivaléncia de problemas.riaste trabalho, em especial, o problema da
mochila é comparado com a colheita de cana-de-agDeacrevem-se ainda como os algoritmos
evolucionarios tém contribuido nesta classe de lgnds e como estes estudos podem ser

reutilizados no escopo deste mestrado.

2.3.1 Historia

Problemas da Mochila (do inglésnapsack problemsKP) tém sido estudados intensamente,
desde o trabalho pioneiro de Dantzig na década@0dP&ntzig1957], por dois grandes motivos:
(i) sua aplicacdo imediata em problemas industeainanceiros; e, principalmente, (i) por
razdes teoricas, ja que o KP séo freqlentemerbeiadss a diversos problemas de programacao
inteira [Schrijver1986].

Em toda familia de problemas da mochila, pressigedgue um subconjunto de objetos
(ou itens) seja escolhido de modo que a soma de\sdores seja maxima e que a capacidade
da(s) mochila(s) ndo seja(m) ultrapassada(s). Repwlo da disposicdo dos objetos e das
mochilas, diferentes tipos de problemas sao instdos: no Problema da Mochila 0/Q/X
Knapsack ProblemKP) cada item deve ser escolhido no maximo unz@ @equanto que no
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Problema da Mochila LimitadoBpunded Knapsack ProblenBKP) tem-se um limite de

guantidade para cada item. O Problema da MochildMdkiplas Escolhas Multiple-Choice
Knapsack ProblemMChKP) ocorre quando os objetos devem ser estmdlde classes disjuntas.
Ainda, se existem varias mochilas que devem samphidas simultaneamente, configura-se o
Problema da Mochila MultiploMultiple Knapsack ProblemMKP). A forma mais geral é o
Problema da Mochila de Multiplas Restricdedultiple-Constrained Knapsack Problem
MCoKP), que é basicamente um Problema de Programagkira (do inglés,integer
programming problemlPP) genérico com coeficientes inteiros [Pisidgéb].

Apesar de suas simples definicdes, toda a faméigombblemas KP é NP-completo
[Papadimitriou1982], ou seja, € pouco provavel gaeconsiga desenvolver algoritmos que
resolvam estes problemas em tempos polinomiaignfomesmo com o tempo de execucgao
exponencial no pior caso, muitas instancias deesltala conseguem ser solucionadas em fragbes
de segundos. Estes resultados sdo frutos de \dé@zmdas de pesquisa as quais revelaram
propriedades estruturais dos KP que tornaram paiss8uas resolucdes [Pisingerl1995]. As
principais técnicas utilizadas no desenvolvimergssd area nas ultimas décadas fotaamch-
and-bound [Kolesar1967], programacdo dinamica [Gilmorel963tate space relaxation
[Ibarakil987a] e preprocessing[lbarakil987b]. A partir do desenvolvimento de riéas
heuristicas, em especial com computacéo evoluwdIOEA passaram a ser bastante utilizados
na solucdo dessa classe de problemas [Zitzler1999a]

2.3.2 Formulacéao

Em todas as variantes do problema existem algujesosbcom unvalor p; e umpesow; que

sdo guardados em uma ou mais mochilasag@cidadec. Assume-se que todos os coeficientes
sdo inteiros positivos embora assun¢des mais ssmpte vezes, sdo necessérias em problemas
individuais.

O KP 0/1 é o problema de escolher um subconjuntm debjetos tal que a soma dos
valores destes objetos seja maximizada e que a domsaespectivos pesos nao ultrapasse a

capacidadec. Assim, o problema pode ser formulado com a s¢gumaximizagdo, onde; €

uma variavel binaria igual a 1 se o item foi indtuina mochila e igual a O caso contrario. Se o

valor p; € igual ao pesw;, tem-se o Problenfaubset-sum
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maximizezn: P; X
=t x€{0l, j=1...n (7)

n
restritanwj X, <C
=1

Se existe uma quantidade limitg por cada objetg , configura-se o BKP. Aquix; € a
guantidade de cada objeto incluida na mochila d#gonguie se consiga 0 maior valor acumulado:
maximize )" p;X;
S xje{O;L...,mj}, j=1...,n (8)
restritoa) w,x; <c

j=1

O Problema da Mochila IlimitadoUfbounded Knapsack ProblenUKP) é uma
generalizacdo deste limitado, onde existe uma glzatd ilimitada de objetos disponiveis. Em

ultima instancia, qualquer variavet; de um problema ilimitado sera ainda limitada pela

capacidade da mochila. Assim, em geral ndo exiatéagens em transformar um problema
ilimitado na verséo limitada [Pisinger1995].
Imagine agora que um caixa precisa devolver trasasndo a menor quantidade possivel

de moedasw,,...,w,. Define-se oChange-making Problenonde w;, € o valor da moedg ;

assume-se que existe uma quantidade ilimitada @slasodisponiveis. O nimero 6timo de cada

moeda j usada € expresso pa|. Esse problema € considerado uma minimizacaontar@o
UKP, ondep,; = 1le arestricdo € uma igualdade com a capacidade.

Uma outra generalizacdo do KP € quando é prec@ihes exatamente um objeto de
cada umas dak classesN,, i=1...,k, tal que a soma dos valores seja maximizada. Isto
configura o MChKP. Aqui a variavel binarig = significa que o objetoj foi escolhido da
classei. A restri(;éozjeN x =1 1i=1...,k, garante que exatamente um objeto de cada classe

sera escolhido:

k
maximize >’ " p;;
) i-1 jeN, X; € {0,1},
restritoa > w,x; <c, i=1...,k 9)
i=1l jeN; - .
| =1....n, N,.
2% =1 J 2

jeN;
Se escolhemosn objetos para serem empacotados emmochilas com possiveis

diferentes capacidades, de modo que a maior soma possivel de valoreobéda, teremos o



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

45
MKP. Aqui x; =1 indica que o objetoj foi empacotado na mochila, enquanto a restricao

ZLWJ')% <¢ garante que a capacidade de todas as mochilaspéiteela. Ja a restricdo

ZL)Q]- <1, garante que cada item ser& escolhido no maxinlowen Uma generalizacdo desse

problema sera usada neste mestrado para resgiveblema da colheita da cana-de-acgucar.

m n

maximize > >" p, X,
nizl = % € {O,l},
restritoa) w,x, <¢, i=1...,m, (10)

i=1

m 1=1...,n
2% <1
i=1

A forma mais geral de um KP é o MCoKP que é ummé#&ogenérica do IPP onde todos

os coeficientesp;, w; e ¢ sao inteiros nao-negativos. Ele pode ser formuldacseguinte

forma:

maximize p;x;, %20
o i=1...,m, (11)
restritoa WX, <G j=1..n.
j=1
Existem ainda outros problemas da familia KP, eslrecitamos: d@in-packing Problem

[Pisinger1995], dCollapsing KP[Fayard1994], dNested KHDudzinski1987], oNonlinear KP
[Morin1976] e olnverse-parametric KipBurkard1994].

2.3.3 O Problema da Mochila e os Algoritmos Evolucionarie
As possibilidades de instanciagcao do KP em proldewais eram evidentes, de modo que com o
desenvolvimento dos EA, estes algoritmos estoo&sfaram amplamente utilizados. Na maioria
dos estudos, os pesquisadores utilizavam uma egpeesio binaria para modelar o KP em
algoritmos genéticos. Devido a propria formulacdatemética dos KP, é facil mapear um
individuo binario no qual os bits ativados représemnos objetos escolhidos para a mochila.
Existem diversos artigos com aplicacdes que utilizgpenas essa representacdo binaria
na resolugcéo dos problemas KP [Watannabel1992] n@#¥88] [Gordon1993a] [Gordon1993b]
[Khuril994]. Os primeiros trabalhos que aplicarat &n KP com representacdes diferentes
foram os de Hinterding [Hinterding1994] e Michalewi[Michalewicz1996]. Em seu trabalho
seguinte Hinterding [Hinterding1999], formalizowelisas formas de representagéo de problema
e de tratamento de restricdes na utilizagéo dere K.
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Baseada nesses trabalhos anteriores, Christine dddndstendeu as representacdes

desenvolvidas para o simples KP e as remodelougodRamulti-objetivo, o MKP. Nesse estudo,

além de comparar diferentes representacdes, el@tarmvestigou como diferentes operadores

de cruzamento influenciavam o problema [Mumford30@&n seguida, Colombo e Mumford

incluiram diferentes MOEA [Colombo2005] nessas $tigacoes.

Com isso, definiram-se trés classes ou formas plesentacdo para KP e trés grupos de

tratamento de restricao:

A. Tipos de Representacao

e Representagdo binaria — é aquela onde um bit éadmopara 1 indicando que o
objeto daquela posicdo foi selecionado para a rf@acbessa forma, os EA podem
selecionar os objetos diretamente, por outro ladalem precisar de mecanismos que
corrijam ou validem as mochilas produzidas;

e Representagdo numérica — aqui os genes dos indg/iths GA sdo numeros e ndo
bits. Para isso, necessita-se, primeiramente, d®@wdo cromossomo e gerar uma
ordem nos objetos. Na sequiéncia, utiliza-se alguooegglimento para produzir mochilas
vélidas (.e. que respeitam as restricdes de capacidade). Daisdos foram propostos:
(i) representacdo ordinal [Michalewicz1996] e (gpresentacédo de parametrandom
key) [Hinterding1999];

e Representacdo simbodlica — onde 0s genes represesataraprios objetos. Também
foram propostas duas abordagens [Hinterding1999tepresentacaorder basedque
pode incluir todos os objetos reordenados (perréodapu representac&election based
que pode representar apenas mochilas validas. iINeipy caso, necessita-se de alguma
heuristica para validar as mochilas.

B. Tratamento de Restricbes

A maioria dos métodos apresentados necessita denatgodo de induzir, manter ou gerar

mochilas validas. O método mais comum de indicag@osolugbes viaveis € a funcdo de

penalidade, embora alguns procedimentos utilizesfepncias. Ja para manter ou gerar

mochilas validas € necesséaria a aplicacao de algteuristicas [Hinterding1999].

e FuncoOes de penalidade — sdo usadas para diminaipodefitnessde determinada
solucdo que viola alguma restricdo, neste casacwkade da mochila. A dificuldade é

determinar de maneira precisa 0s coeficientes diesgsio além de que as proprias
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solucdes inviaveis podem conter informac¢des quaraimham o algoritmo dentro do

espaco de busca [Michalewicz1996].

e Preferéncias — também é outra maneira de encadjsca de solucdes vidveis.
Em vez de penalizar as solugfes inviaveis, adotanegras que permitam que nenhuma
solucao inviavel apresente uUitnessmelhor que outra solucdo viavel. Assim, enquanto
as viadveis sdo comparadas pBiness as invidveis sdo comparadas pela violacdo. Este
método combina as idéias das pesquisas de Hingefeimterding1998] e Fonseca
[Fonsecal998a];

e Heuristicas — sdo métodos utilizados para mantegevar mochilas validas. Elas
podem ser usadas como parte de um decodificad@oimo parte de um operador de
cruzamento especializado. Em ambas as situacfasefa € converter uma mochila
invalida noutra validaif. satisfazer a restricdo que foi violada). Existeiverdas
heuristicas simples que realizam esse trabalhdetding listou algumas divididas em
dois grupos [Hinterding1999]: (i) existem as heigds dependentes da ordem dos
objetos no cromossomo, tais coiext fite First Fit; e as que independem da ordem, ou
seja, avaliam o conjunto de objetos selecionaglgsBest Fite First Fit Descending

2.4Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNA) foram inspiradas funcionamento do sistema nervoso humano.
Ou seja, tenta-se reproduzir no computador o modwa cérebro processa informacdes com o
objetivo de incluir caracteristicas necessariaa aresolucdo de problemas complexos e com
alto volume de informacdes existentes no mundo. rEabas qualidades adquiridas com
inspiracdo bioldgica e acrescidas a computacdacivadl transformam o computador numa
plataforma que (i) se adapta facilmente aos pradder(i) apresenta alto grau de paralelismo;
(i) tem capacidade de generalizacéo e (iv) radmust

Até mesmo cérebros primitivos e pequenos sao capulzeealizar atividades complexas
em fracdo de segundos, por exemplo, a visdo deagsam ou o olfato de um cdo. Estas mesmas
atividades levariam muito mais tempo para serenlizeglas pelos computadores atuais
(utilizando computacao tradicional).

O conhecimento é adquirido pelo cérebro atravégiwdamcia, da experimentacdo. Toda

essa experiéncia é acumulada ao longo do tempegparturas celulares chamadas neurbnios
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especificamente sob a forma de ligagBes sinapti@asmecanismos de ajuste dos valores (

pesos sinapticos) materializam o processo de apegyamn.
McCulloch e Pitts desenvolveram um neur6nio aréfique é uma abstracdo do neurdnio

real. O neur6nio MCP, como ficou conhecido, possefdradas x,X,,....X, que eram
potencializadas pelos pesos sinaptiegsw,,...,w, e processadas (somatorio) pelo neurénio. A

respostay do neurdnio € o resultado da avaliagdo de umatude ativacdo, que dependendo
de um limiar pode ou n&o ativar o neurénio [McCehib943]. A Figura 2.14 ilustra o neurdnio
artificial. A partir deste neurénio, desenvolveesenodelo matematico de uma RNA que tenta

emular a atividade cerebral.

X

X W
Wy 4 fla)
| C‘: > ¥
Xp Wy

Figura 2.14. Neurdnio artificial MCP desenvolvidar picCulloch e Pitts [McCulloch1943].

2.4.1 Definicao de RNA
A organizacdo destes neurbnios artificiais conedagor ligacdes sindpticas em variados
formatos permite ao computador armazenar inforemedgerar novos conhecimentos.
Haykin define uma rede neural como uma maquinatatieg [Haykin1994]:

“Uma rede neural é um processador macicamente p#aaiente distribuido
constituido de unidades de processamento simples.t&m a propensdo natural
para armazenar conhecimento experimental e torndigponivel para o uso. Ela se
assemelha ao cérebro em dois aspectos:

i. O conhecimento é adquirido pela rede a partir da aenbiente
através de um processo de aprendizagem.

ii. Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas c@®sos
sinapticos, séo utilizadas para armazenar o coneaito adquirido.”
([Haykin1994], pag. 28)

A unidade basica de processamento de uma RNA @rémie artificial que é composto
pelos seguintes elementos:
e Um conjunto de sinapses ou elos de conexéo, repaesd as entradas do sistema

com pesos proprios;
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¢ Um somador, que processa as entradas ponderadasosomspectivos pesos

realizando uma combinacéao linear;
e E, uma funcéo de ativacdo ou funcéo restritiva, loqoiéa a amplitude de saida de
um neurdnio. Existem varios tipos de funcdo deagfio, os mais conhecidos séo: funcao

de limiar, fungé&o linear por partes e funcao siglaiogistica ou tangente hiperbdlica).

2.4.2 Processos de Aprendizagem
A capacidade de aprendizagem € uma das mais impestaearacteristicas de uma RNA. Ela é
responsavel pela adaptacédo, dinamicidade e apitzd® das redes neurais aos problemas do
mundo real. Sem ela, a rede ndo aprenderia aspeitoantes do ambiente e tdo pouco seria
capaz de melhorar seu desempenho ao longo do tempo.

O termo aprendizagem pode ser empregado em vaeas, &om diversas interpretacdes.
Neste trabalho, usaremos a seguinte definigcéo:

“Aprendizagem é um processo pelo qual os paramelikmes de uma rede
neural sdo adaptados através de um processo dawdatido pelo ambiente no qual
esta inserida. O tipo de aprendizagem é determinpd@ maneira como a
modificacdo dos parametros ocorrg[Haykin1994], pag. 75)

Com relacdo aos paradigmas de aprendizagem, estempvariar de acordo com o tipo
de RNA e, principalmente, de acordo com a natudemadados a serem processados. Eles se
dividem em duas grandes categorias:

e Supervisionado — quando ha disponibilidade de uas& ble dados com entradas e
saidas. A saida produzida pela RNA é comparadaaceaida esperada - fornecida pela
base de dados. Em seguida, calcula-se o erro gtatidiim, executa-se um procedimento
de reajuste dos pesos sinapticos objetivando pipeas proximas iteracdes, valores de
saida na rede mais aproximados dos esperados. Eah geaplicacdo deste método
possibilita uma convergéncia (estabilidade em &lago ajuste de pesos) mais rapida.

Entretanto, obter os dados para o treinamento dia (opie servem como “professor” da

rede) pode ser uma tarefa dificil dependendo doimiondo problema. Outro fator a

considerar é a representatividade da base de @adwoslacdo ao problema, o que pode

comprometer futuras generalizacoes;
e Na&o supervisionado — nesta segunda categoria noekanca de um “professor”
gue indique o resultado esperado e possibiliteleulcade qualquer erro. A RNA tem

que capturar do ambiente as informagfes necesg@iasque os ajustem dos pesos
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levem & solucdo. Este tipo de aprendizado podsusmtividido em dois grupos: (i) o

aprendizado por reforco; e (ii) o aprendizado n#mesvisionado. No primeiro existe a
presenca de umritico que serve como balizador do treinamento. Apesaddenformar
0 erro precisamente, pode indicar algum caminhoem seguido. JA4 na segunda
abordagem, a rede manipula os dados de forma airegtbnhecimento a partir da
determinacao de propriedades deste conjunto. Rodéhzar a regra de aprendizagem
competitiva na implementagéo do aprendizado naersigionado. Os neurdnios de uma
camada escondida competem entre si na tentativaolleionar o problema. As
principais redes baseadas neste paradigma saoapessauto-organizaveis (do inglés,
self organized mapsSOM) de Kohonen [Kohonenl1995] e os modelos ART de
Grossberg e Carpenter [Carpenter1988].
Por fim, acrescenta-se que nao existe um paradigeah de aprendizagem, sua escolha
depende da natureza dos dados, do problema, eoddagbm escolhida para a arquitetura e
classe da rede neural.

2.4.3 RedesMulti-Layer Perceptron
ApGs a publicagdo de Rosenblatt sobre aplicacdesmputacdo com aprendizado na década de
60 [Rosenblatt1961], permeava na comunidade académna grande euforia a cerca de redes
neurais artificiais. Nesta época, comprovou-seooetea da convergéncia dRerceptrono que
prometia uma revolugdo nos sistemas computacioNmisentanto, no final da década de 60,
Minsky e Pappert demonstraram que apesar da c@naegy oPerceptronndo era capaz de
resolver problemas relativamente simples [Minsk@l9éle s6 tratava de problemas linearmente
separaveis. Com isso, muitos passaram a ndo verRhAs como uma ferramenta efetiva para
resolver problemas reais e, consequentementesgaipas foram quase que abandonadas.

Nos anos seguintes poucas pesquisas foram reaiz@derceptronso teria poder se
fosse encadeado em forma de camadas, mas aindeexigt@m técnicas eficazes para
operacionalizar esse tipo de aprendizado. Finaknema década de 80, Rumelhatt al.
[Rumelhart1986] descreve um algoritmo capaz deitiansas redegperceptronde multiplas
camadas (do inglésjulti-Layer PerceptronMLP). Na verdade, desde o inicio da década de 70
esta solugdo ja tinha sido concebida, mas pelagpdiralgacdo sua contribuicdo ndo havia sido
aplicada [Werbos1974]. Esse algoritmo foi chamaeloettopropagacgéo do erro (do ingEsor
Backpropagatioy pois seu principio é propagar o erro desde aadansaida até a camada de
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entrada, ou seja, em cada camada 0s pesos sisagdcoada neurbnio sdo compensados de

acordo com sua relevancia para o erro produzido1946].

A partir de entédo, o entusiasmo retornou e as [Eesgjestao sempre mantidas em grande
volume na area. Ja comprovadas como aproximadaomasrsais de funcdes, as redes MLP séo
uma técnica revolucionaria de resolver problemaspéexos.

Por emularem o cérebro humano em operacfes imtdigieas RNA MLP sdo capazes de
reconhecer padrdes, realizar otimizacoes, claasiies, regressdes e predicdes. De modo que ja
foram aplicadas com sucesso nas mais diversasdgeashecimento: na classificacdo de cancer
[Fi-Liu2004], no tratamento de cancer urolégico pakbl2007], na predicdo de refluxo em
criancas [Knudson2007], em analise financeira [ld2807], na predicdo de regimes (dietas)
adequados [Hu2007], no combate a poluicdo ambi¢biadue2007], no reconhecimento de
imagens [Sinhal998], na agricultura [Park2004] e particular, no problema da colheita da
cana-de-agucar [LimaNeto199&dcheco200p[Pacheco200p[ Oliveira2006] [ Pacheco200J

A. Parametrizacao Inicial da Rede MLP

Apesar das constantes pesquisas, as redes MLRmecelta dificuldade em seu uso. A
grande quantidade de parametros configuraveis eigesuario experiéncia, que provavelmente
apenas sera adquirida através de muita utilizagatc@. Ainda ndo existem estudos que
comprovem com precisdo como o ajuste paramétrictopologia da rede devem ser definidos.

Dentre os desafios a contornar na parametrizacgdrtiBA destacamos: modelagem do
problema (o dominio do problema e caracteristicas ehtradas); a definicdo da topologia da
rede; o numero de camadas escondidas; o nimereudénios nessas camadas; € 0 numero de
conexdes entre essas camadas. Outro procedimemtaftuencia o treinamento de uma RNA é
a inicializacdo dos pesos da rede. Geralmente s#widos valores aleatorios entre -1 e 1.
Simulac¢des procedidas por redes inicializadas calores distintos produzem saidas distintas
também. A definicdo da taxa de aprendizado e cOadide treinemento também sédo parametros
de dificil definicdo, vide secdo a seguir.

B. Treinamento
Com a rede configurada e os dados preparados ppracessamento (divididos entre
entradas e saidas desejadas), inicia-se a faseimimento. Esta é a fase mais importante e mais
prolongada no uso das MLP. Pois, treinar uma rezlgah é torna-la apta para processar e
resolver o problema para o qual foi planejada. iédes MLP o treinamento em si é composto
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por duas etapas: propagacao dos dados de erfivadarg) e retropropagacéo dos erros de saida
(backward.

Durante o treinamento das redes MLP, deve-se dequ@intos padrOes fardo parte do

conjunto de treinamento e quantos serdo para té&ses € untrade-offimportante, pois quanto

maior for o conjunto de treinamento, mais chancesrede neural terd de generalizar bem os

aspectos do problema. Por outro lado, se ndo existeonjunto de teste representativo para o

problema, ndo ha como avaliar o treinamento nenirmagorecisdo da rede MLP (esperada) em

suas futuras aplicacdes. Assim, cabe o bom sendivisdo dos dados entre treinamento e teste.

Na sequéncia determina-se diversos parametrosidarnrento, entre eles destacam-se:

e Numero de ciclos (épocas de treinamento) — defigeamtidade de vezes que todo
o conjunto de padrfes sera apresentado a redd dataate o treinamento (uma época).
Este nimero esta intimamente ligado a taxa de djzeato. Dois problemas atrelados a
escolha do parametro sénderfittinge overfitting.O primeiro cuja tradugcéo aproximada
€ “sub-ajuste” ocorre quando a rede ndo ¢ treisaflaientemente para se tornar capaz
de produzir resultados satisfatorios, convergio; ®2gundo cuja tradug¢do aproximada €
“super-ajuste” ocorre quando a rede é treinada sied@mente e passa a decorar 0s
dados apresentadose. perde a capacidade de generalizagc&o. Isso ocaamedq o
modelo incorpora ruidos ou inconsisténcias atrelada conjunto de treinamento
[Principe2000];

e Taxa de aprendizado ay(etd) — define a velocidade do aprendizado, ou seja, a
velocidade em que os erros serdo corrigidos (vaj@xemplo na Figura 2.15). Uma taxa
de aprendizado alta representa um grande ajustpasos sinapticos.e. rapidamente a
funcdo caminharé na diregdo do menor erro. No emténpossivel que a funcdo nunca
encontre um erro aceitadvel nem consiga convergiajuente devido a esse grande
ajuste. A Figura 2.16 ilustra esse fendbmeno. Seimlarmos a taxa de aprendizado com
0 numero de ciclos em um treinamento, pode-se dizerestes dois parametros possuem
grandezas inversamente proporcionais, pois sestmtaiuma taxa de aprendizado baixa,
a rede neural convergira lentamente na direcaardongnimo e por iSso necessitara de

um namero maior de ciclos e vice-versa [Princip€200
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Aumentando n
/

n - taxa de aprendizado
MSE - erro médio quadratico
.. = erro minimo

MSE

Numero de Ciclos

Figura 2.15. Diferentes taxa de aprendizado e mspectivas curvas de aprendizado. Adaptada
de [Principe2000].

A Figura 2.16 mostra claramente a variagdo da texaaprendizado. Nela podemos
observar que quando é escolhida uma taxa pequetaniente a rede caminhard na direcdo do
erro minimo. Quando é escolhida uma taxa um pouwsorm rede consegue encontrar um erro
aceitavel, mais rapidamente, mas oscila em torn@rdm minimo. No entanto, se a taxa de
aprendizado for muito grande, a rede neural podeanoonseguir convergir.

A fase de retropropagacéo do erro € iniciada lquis @ propagacado e geracdo do erro,
com a chamada do algoritrhackpropagationEste implementa a corre¢cdo dos pesos sinapticos
de todos os neurdnios através da regra do gradiestendente que computa a derivada parcial
das saidas de cada neurbnio em relagdo aos pespsicsis atuais. Este ciclo de entrada de

dados e correcdo dos pesos € justamente o prodessprendizagem, que mencionamos

anteriormente.
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Figura 2.16. Relacéo entre taxa de aprendizadoneogéncia a partir do ajuste de pesos,
extraida de [Principe2000].

Este ciclo se repete até o final do treinamenta@manto, € necessario definir quais serdo

os critérios de parada do treinamento. Como afioreaderiormente, se 0 niumero de ciclos for o
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unico indicador de término de um treinamento, dp@&ndes riscos surgem: a rede neural pode

sofrer umunderfittingou overfitting

Existem outras abordagens de critérios de paraglad@jn apenas o niumero de épocas. Um
primeiro poderia simplesmente ignorar o niumero idle< e definir uma meta de errice. ndo
termine o treinamento enquanto o erro estiver adma3%, por exemplo. Certamente, esta
abordagem também ndo é muito aconselhada, poisr impa meta fixa, pode levar a rede a
sofrer de overfiting. Outra abordagem bastante popular para critério atadp é a GL5
[Prechelt1994]. Nele, divide-se a base de dadostremamento, testes e em um conjunto
adicional utilizado na validagdo do treinamentota@®anho deste novo conjunto deve ser uma
fracdo do conjunto de treinamento. O procedimemtgibna da seguinte maneira:

1. A cada fracdo de padrbes de treinamento apresenéaliti P, insere-se um padrao
do conjunto de validacéo;

2. Calcula-se o erro obtido na propagac¢éo do padr@alaacao;

3. Guarda-se o0 menor erro obtido, bem com o estad®NFarespectivo (valores dos
pesos sinapticos);

4. Compara-se o erro calculado com o menor erro quuérdado.

5. Se o0 novo erro for 5% maior que 0 menor erro -eimamento é parado, pois a rede
neural poderia estar perdendo sua generalizag@apafiguracdo da melhor rede é
restaurada. A Figura 2.17 mostra o melhor momeata finalizar o treinamento;

6. Se 0 novo erro for menor que o menor erro ja emadat realiza-se 0 passo 3 e
continua-se o treinamento repetindo 0s passos acima

7. Sendo (passo 5 e 6 falsos) nada € modificado @r@mnento continua até quando

um dos critérios (nUmero de épocas ou passo Syatgeito.

MSE - erro médio quadréatico
__ -errode treinamento
\ _ _ _ -erro de validagao

i Parada antecipada para -
uma melhor generalizagédo -

MSE
A

Numero de Ciclos

Figura 2.17. MSE de treinamento e validagdo —raitge parada GLb5.
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Posteriormente, deve-se escolher qual sera oiarjpéra medir o desempenho da rede.
Em geral, esta decisdo é dependente do problemaxemplo: quando se lida com problemas de
classificacdo, a avaliacdo da rede é feita peladaxclassificagdo enquanto que em problemas de
regressao o erro médio quadrético é a medidaadiiz

Com o término do treinamento, deve-se apresentanpinto de testes a rede encontrada.
Esse conjunto realizara apenas a fas@ard (que ndo altera nenhum peso) e ao final obtém-se o
erro da MLP. Observe que existem também os errdseti@mento e de validacdo, mas o erro
real para esta rede MLP é o calculado a partiraguato de testes, pois é este conjunto que
possui 0s padrdes que nunca foram vistos pela R&IA durante o treinamento e nem na
validagdo. Mais uma vez a analise dos resultadose(h obtido) estd intimamente ligada ao
problema. Por exemplo, em um sistema baseado ees meeurais artificiais que propde o
controle de acesso a contas bancérias atravésaioherimento de voz, pode-se exigir um erro
minimo (talvez, abaixo de 1%), ja em um outro greprevisdes sobre melhores rotas de transito
pode-se admitir um erro de 20%.

Na Engenharia das redes neurais artificiais — gmeois no uso de redeédulti-Layer
Perceptron,poucas regras apdiam os engenheiros nas suas edeciedprojetos. Portanto o
experimentalismo contextualizado é uma das pouca®immas de se conceber e implementar
solugBes com redes neurais artificiais. Mesmo gssim muitas decisdes heuristicas, RNA sdo
ferramentas poderosas para sistemas de decisdta pegposta RNA sdo utilizadas como
mecanismos na geracdo de valores futuros paraiaseia do problema da colheita da cana-de-
acucar (indicadores agrondémicos de produtividade).
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Capitulo 3

Dominio de Aplicacéo

Neste capitulo focamos nos conceitos relacionados @ dominio de aplicacdo deste trabalho,
i.e. (i) cana-de-acgucar e (ii) sistemas de suportecésd@le Descrevemos ainda alguns trabalhos
relacionados entre estes dois temas e indicamo® @opesquisa proposta da continuidade a

outras anteriores.

3.1Cana-de-acucar

3.1.1 Histéria
A cana-de-agUcar é utilizada pelo homem ha milhdeesnos. E talvez, o Gnico produto agricola
destinado a alimentacdo que ao longo da historibilimmu homens e nacdes e foi alvo de
disputas e conquistas em larga escala [Machado2®8 provavel origem é de regibes
préximas & india ha cerca de 8 mil anos e foi es@éto (antiga linguagem indiansdrkaraque
originaram-se as versfes indo-européias da pakauiiaar:sukkar em &rabesaccharumem
latim, zucchero em italiano, seker em turco, zucker em alemao, sugar em inglés
[Copersucar2008].

As primeiras observacfes da cana-de-aclcar porergeid ocorreram durante as
conquistas de Alexandre, O Grande (em torno de &£5). Os persas e arabes foram os
responsaveis por sua disseminag¢do no Egito, Sirégia, até a Sicilia. Também foram os persas
gue descobriram o processo de refinamento do agumae impulsionou esta atividade comercial
(por volta de 600 d.C.). Os mulgumanos, apos imeatdia Pérsia aprenderam a fazer o aglcar
sOlido e iniciaram o plantio da cana em todos as gerritorios, inclusive em Portugal e na

Espanha [Agroclubes2008].
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Portugal foi pioneiro na producdo extensiva, o guésidiou as grandes conquistas

maritimas. Com o0s novos descobrimentos, a cangitan foi trazida para as Ameéricas.
Acredita-se que Colombo iniciou o cultivo da camale hoje é a Republica Dominicana. No
Brasil, a primeira muda de cana-de-acUcar foi alficénte plantada por Martim Affonso de
Souza na Capitania de S&o Vicente em 1532, masnfor@adamente nas Capitanias de
Pernambuco e Bahia que a producéo da cana folaoamuada [Agroclubes2008].

Em poucos anos o Brasil passou a monopolizar aupémdmundial de aglcar com uma
lucratividade bastante elevada para Portugal endalaNo entanto, em 1578 com a incorporagao
de Portugal pela fervorosa catdlica Espanha, astarite Holanda foi banida das negociagdes.
Depois de anos de guerras e invasdes os holandesasam sua producao no Caribe, seguidos
pelos ingleses e franceses. Era o fim do monopdiasileiro. A concorréncia continuou
aumentando até o século XVIIl. No inicio do sécliX, gracas ao bloqueio continental
aplicado pela Inglaterra sob Napoledo, a Europsopaa produzir aglcar a partir de beterraba e
nao dependia mais de importacbes. Com a Revolugdostrial, as producdes a partir da
beterraba e da cana-de-acucar foram significantemelevadas e o modelo escravista de
producéo aos poucos foi abandonado [Machado2008].

ApGs as grandes guerras do século XX, o Brasimatsua posi¢cdo de grande produtor de
cana. Mais recentemente, no final do século, cagravamento da segunda crise do petréleo e
programas governamentais brasileiros como o Préklca cana passou também a ser
representativa fonte de combustivel renovavel miodo o etanol. Atualmente, a industria
sucro-alcooleira continua em forte expanséo termoocseus principais produtos: o agucar, o

alcool e mais recentemente, a energia (dispordiitiza partir da queima de sua biomassa).

3.1.2 Botanica e Fisiologia

A cana-de-acucar é uma planta do gérgaocharume € da mesma famili@g¢aceag do milho,
sorgo, arroz, entre outras gramineas [Agroclubegj2® uma graminea semiperene de grande
porte que armazena altas taxas de sacarose entcdmgs suculentos. Por ser da classe das
Monocotiledéneaspode se reproduzir através de brotamento, ou rs&aimo apis varios cortes
a planta refloresce utilizando a mesma base radicdéscartando a necessidade de replantios
anuais [Aranhal987]. Apresenta varias espéciesdabre modificadas geneticamente para se
tornarem mais resistentes a pragas ou mais praguipor exemplo.

E uma cultura pouco exigente de solo, no entartangh melhores produtividades em

terrenos com boa aeracdo e drenagem, e com prdadali superior a um metro
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[Copersucarl988]. O primeiro ciclo da cultura patlear 12 ou 18 meses, dependendo da

espécie e sao respectivamente conhecidas camd de ana cana de ano e meid partir do
primeiro corte e durante os brotamentos seguintesgetal passa a ser conhecido carana
soca Para que as safras de cana soca (brotamentognatboa produtividade € necessario
realizar investimentos em insumos e tratos cukyRicoli2006].

A cana-de-agUcar se adaptou muito bem ao Brasiespecial ao clima. O vegetal possui
grande capacidade fotossintética e, portanto aagadi solar afeta diretamente todo
desenvolvimento da cultura. Em regides com pouganiosidade, as canas apresentam colmos
finos e longos o que dificulta 0 acimulo de matff@tes2003]. Também por causa do clima, o
Brasil apresenta duas safras distintas, uma nodstedde novembro a abril) e outra na regido
Centro-Sul (de abril a novembro).

O ciclo de vida da cana-de-agucar pode ser divididotrés momentos: crescimento,
maturacgéo e reproducdo. Durante o crescimento gietaleo teor de sacarose € muito baixo, pois
toda energia é utilizada no intenso desenvolvimelat@ana. Com o inicio da seca, a cana-de-
acucar realiza basicamente acumulos energéticosgjayu o teor de sacarose chegara em seu
limite maximo — esta € a fase de maturacdo. Por $enndo colhida, a cana comeca sua
reproducdo [Magalhdes1987]. O final da maturacGar@mento ideal para proceder a colheita,
pois a cana estara com seus agucares mais elevag@stir dai, a produtividade da colheita
tende a ser reduzida, pois o vegetal inicia o m®xede reproducao utilizando a energia
(acucares) que tinha acumulado [Machado1987].

A maturacdo é um processo fisiolégico que é regaovarios fatores naturais, tais como:
variedade da cana, clima, tipo de solo e tratotumai$. Diferentes variedades apresentam
diferentes teores de sacarose mesmo quando cabivsab as mesmas condi¢gdes [Picoli2006].
Assim, determinar o momento em que a cana-de-a@starcom seus agucares mais elevados

(final da maturacéo e antes da reproducao) é udaate complexa e ndo deterministica.

3.1.3 O Processo de Colheita
A colheita da cana-de-acUcar é uma das atividadés importantes da cultura, pois influencia
diretamente nos resultados obtidos, ou seja, rsudtados econdmicos produzidos pela safra. A
colheita deve ser um processo continuo, pois a gaeaé moida retorna automaticamente ao
sistema sob a forma de bagaco, alimentando asirealdia propria usina. Qualquer interrupgéo

no processo implica em prejuizos.
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Cabe aos engenheiros agronomos decidir quandoige lgtés de cana serdo colhidos.

Essa escolha deve considerar diversos fatoresionedamins com a atividade econdmica, por
exemplo: os lotes selecionados devem estar enns@umentos de maturacdo maxima para que o
aproveitamento agrondémico do canavial seja maxuhizas custos operacionais com mao-de-
obra, maquinario, transporte e producdo devem geminados para viabilizarem a atividade; e
as diversas restricoes do problema devem ser odedetais como: capacidade de transporte,
capacidade de moagem, nimero de frentes de citi@naa do lote a usina, entre outras.

As decisdes de colheitas podem ser avaliadas ar phat alguns indicadores de
produtividade, dos quais destacam-se: PCC, ATRRRAIB TCH. Estes j& foram definidos no

primeiro capitulo.

3.1.4 Fatores Determinantes de Produtividade
Varios sdo os fatores que influenciam na produtkd da cana-de-agucar. Com 0 objetivo de
determinar a representatividade dos fatores naufividhde agricola, Lima Neto os classificou
em duas categorias [LimaNeto1998]:
e Fatores usuais — sdo aqueles que ocorrem paraatad®stra considerada e seus
efeitos podem ser medidos e atribuidos individuatmeu coletivamente. Os fatores
usuais podem ainda ser subdivididos em trés sujmads:

- Fatores ambientais tais como: temperatura, intadsid de luz,
disponibilidade de 4gua e nutrientes, umidade derdre outros;

- Fatores intrinsecos aos lotes como: variedade de, castagio de
maturacao, tipo do solo, data do plantio, dataaitecetc;

- Fatores logisticos tais como: area do lote, digdaté a unidade de
moagem, capacidade de transporte, tempo médio daspbrte,
disponibilidade de sistema viario, entre outros.

e Fatores eventuais — ndo ocorrem em toda amostesumainfluéncia € significativa
e deve ser considerada (se possivel). Entre el¢goden-se: compactacdo do solo, déficit
hidrico, macro-nutrientes, correcdes de pH, irdgacpragas, incéndios, maturacdo

artificial, etc.

3.1.5 Importancia Econdmica da Cultura Canavieira
O Brasil € o maior produtor mundial de cana-de-agéeguido pela india, China, Tailandia e
Paquistdo. A Figura 3.1 ilustra os 10 maiores pia@s de cana do mundo e mostra que o Brasil
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sozinho, consegue produzir mais que os 4 produsmgsintes juntos [FAO2007]. Na safra de

2006/2007 produziu mais de 428 milhdes de tonelddasana-de-acglcar, o que resultou em 30
milhdes de toneladas de aclcar e 17 milhdes os lite alcool [MinisterioAgricultura2008a]. A
Figura 3.2 mostra como a produc¢do brasileira vemeatando nos ultimos anos — desde 2001
cresceu mais de 50%. O setor canavieiro brasi@im@sponsavel por mais de 1 milhdo de
empregos diretos, onde metade destes apenas nacfiooda cana-de-aglcar e a outra metade
distribuida na agroindustria do acucar e do al¢Bidoli2006]. O agronegdcio brasileiro é
responsavel por 33% do Produto Interno Bruto (Risileiro, 42% das exportacdes totais e
37% dos empregos totais do pais [MinistérioAgrimaP008b]. A cana-de-agucar relne cerca de

6% dos empregos agroindustriais de todo o BradilA2006].

EUA

Filipinas

o

Austrélia :’ [ Milhdes de toneladas de cana-de-aglicar
Colémbia :\
México :
Paquistao :l
Tailandia :
China I I

india |

- {India + China + Tailandia + Paquistao}

Brasil
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Figura 3.1. Lista dos 10 maiores paises produtteesmna-de-acucar-de-acucar do mundo
[FAO2007].

o=

Um dos fatores responsaveis pelo aumento do isterssbre a cana-de-aglUcar, em
especial sobre o etanol é o protocolo de Quiotinado em 1997 por varios paises membros das
Nac¢bes Unidas. Neste protocolo, os paises se compeoam em reduzir as emissdes de gases
causadores do efeito estufa entre 2008 e 2012.damalternativas para esta reducdo é a mistura
de &lcool na gasolina o que minimiza os efeitosivogc da octanagem produzida pelos
combustiveis fosseis [Picoli2006]. Além de fatoaesbientais, fatores econdémicos como a alta
instabilidade do preco do barril de petréleo tamimémtribui para um aumento na procura do

etanol [Figueira2005].
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Figura 3.2. Evolucéo da producéo de cana-de-agucBrasil entre os anos de 2001 e 2007.
Extraido de [MinisterioAgricultura2008a].

Por fim, um terceiro produto vem revolucionandmdustria canavieira — a producdo de
energia. Segundo a Empresa de Pesquisa Enerde€HEs, (pela primeira vez na historia, a cana-
de-aclcar ultrapassou as hidrelétricas na mategrgética brasileira em 2007. Os derivados da
cana responderam por 16% da matriz contra os 1da&@hidrelétricas, mas a lideranca continua
com o petroleo e seus derivados com 36,7%. No tentarestaque € que 70% das energias
obtidas foram de fontes renovaveis em 2007 comstagee especial para a cana-de-agucar. De
acordo com Mauricio Tolmasquim, presidente da E®Eana vai se manter como parte
importante da matriz energética e ele ainda aeredite esta tendéncia seja irreversivel
[IBPS2008].

3.2Suporte a Decisao Gerencial

Nos primérdios da computacédo eletrbnica as aplesagiam isoladas e independentes, sem uma
preocupacao real com duplicacdo de dados e raziagab do processamento. A partir de década
de 60, informacdo e tecnologia passaram a and&sju® avanco tecnolégico evidenciou a
necessidade de uniformidade e integracéo das iafgi@s como forma de organizacdo e alcance
dos objetivos - era o nascimento dos sistemasfaemacao [Rezende2003Pfcheco200p
Os sistemas de informacéo gerencial (SIG, do sngi@nagement information system

MIS) surgiram como produtos de informacéo que aomaas decisdes estruturadas. Eles eram
destinados ao controle operacional, exibindo, basnte, relatorios pré-definidos. No inicio da
década de 70, comegaram a surgir outros tiposstienss, os sistemas de suporte a decisdo
(SSD, do ingléslecision support systemDSS). Diferente dos SIG, os SSD permeavam numa

economia instavel, onde melhores informacdes s@vamtagem competitiva importante. Assim
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muitas empresas e centros de pesquisas passaesaraalver SSD [Spraguel991]. No entanto,

0 processo decisorio continua, ainda hoje, senddasmais desafiadores papéis de um gerente
[Pacheco200pb

3.2.1 Tipos de Sistemas de Informacéo
Os sistemas de informacao (SI) podem ser classifcde varias formas. N&o existe uma regra
que defina se um sistema é de um determinado tipdeooutro, até porque um Sl pode ser
reconhecido em mais de uma categoria. Diversosesitwiaram classificacdes diferentes, cada
um a partir de suas perspectivas: (i) Zaneti cdat@® ao escopo dos sistemas [ZanetiJr2003];
(i) Lucas através do tipo de decisdo que supomam nivel hierarquico a que se destinam
[Lucas1997]; e (iii) O'Brien a partir das funcdeseqos sistemas desempenham [O’Brien2001].

A Figura 3.3 ilustra esta ultima classificagéo.

Sistemas
de
Informacgao
Sistemas de Sistemas de
Apoio as Apoio
Operagoes Gerencial
| | | |
Sistemas Sistemas Sistemas Sistemas Sistemas
de de Sistemas de de de
Processamento| Controle de|Colaborativos| | Informagao | Apoioa |Informagao
de Transacoes | Processos Gerencial Decisao Executiva

Figura 3.3. Classificacao de sistemas de informdedacordo com O’Brien [O’Brien2001].

3.2.2 Tomada de Decisao e Solucédo de Problemas
Sabe-se que para qualquer tipo de organizacdo sanjaeexiste uma série de decisbes a serem
tomadas. A eficacia e a eficiéncia dessas decigdepie vao tornar claros os objetivos
intencionais dos seus processos de valor adicioeadonseqientemente, delineiam a cultura da
organizacdo com os tipos e as abordagens de dec@émumente o planejamento estratégico e
as metas globais de uma empresa sé&o os balizagieeedefinem o estagio para adocéo dos
processos de valor adicionado e de tomada de dedisées, geralmente sdo subsidiados pelos

sistemas de informacao destas organizagOes [S281.19
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Tendo em vista a variedade e a complexidade dddgmnas que surgem nas empresas é

gue emerge a importancia do processo de tomadeadadisid. Estes problemas podem variar dos
mais simples até os mais complexos, e comumentadsdndos de fatores externos. Assim, para
solucionar estes problemas as empresas comumeitenagluas abordagens diferentes: (i) a
reativa, onde o solucionador espera que o probtenfato ocorra para buscar a solucao; e (i) a
pro-ativa, onde o solucionador, numa atitude prevanantecipa-se aos problemas antes que
gualquer medida reativa seja necessaria. Cabeohmsomadores definir qual o melhor momento

para a utilizacao de tais abordagens [Stair1999].

A. Tomada de Decisdao como Componente da Solugao de Broblema

Solucionar problemas em uma organizacdo empresamnidd € o grande e maior desafio.
O processo de solucionar estes, definido por Gddulper, € composto por trés passos: a tomada
de decisdo, a implementagdo e o monitoramento. &ticylar, Herbert Simon dividiu a fase de
tomada de decisdo em trés outras partes: intelmémmjeto e escolha [Simon1960]. Assim o
primeiro passo para solucionar problemas é a tomadtecisédo e exige do decisor competéncia,
inteligéncia e determinacdo para escolher qual lnameopcdo a ser tomada observando a
possivel dinamicidade deste processo, sem deixarvdstigar a causa e 0 escopo da atividade
[Laudon2000].

Diversos estudos e pesquisas apontam a viabilidadesistemas de informacdo para
determinar, identificar, explorar e analisar alatiras dando assisténcia na selegéo final e no

monitoramento da implementacéo da decisdo [Turli#G]d®cNurlin2005] [Stair2005].

B. Decisbes Programadas x Decisdes Nao Programadas

E na etapa de escolha que os tomadores de deBib&iod6 inglésdecision makérséo
apresentados aos muitos fatores determinantesdpaisbes de problemas. Um destes fatores é
se a decisdo pode ser programada ou ndo. Decisdgsmmadas sdo tomadas de acordo com
regras, um procedimento ou um método quantitativigo, sdo facilmente implementadas
utilizando-se sistemas de informacédo tradicion@is. SIG também sdo usados para resolver
decisbes programadas [Stair2005].

Por outro lado, as decisbes ndo programadas lidam situacées mais complexas,
incomuns ou excepcionais, sendo em muitos casaxidifde se quantificar tendo em vista a
singularidade de cada situacdo. Assim, ndo cabgli@agéo de regras ou de procedimentos

previamente determinados. Os sistemas de apoioigéidee 0s sistemas especialistas tém sido os
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mais requisitados para estas situacOes, onde ddempr@as sdo semi-estruturados ou nao

estruturados [Turban2006].

C. Grau de Risco

Para os DM outro fator complicador da fase de &éscélo grau de risco que suas escolhas
irdo proporcionar. Eles devem avaliar previamental @ probabilidade de sucesso ou ndo da
suas solucdes (escolhas) na resolugédo dos probl&xrissem diversos tipos diferenciados de
risco nos ambientes de tomada de decisédo: (i) adarde decisdo sob certeza, onde ja se sabe o
gue vai acontecer, pois todos 0s passos sédo cdokeeiesperados pelo DM, e (ii) a tomada de
decisdo sob incerteza, onde sé existem estimapik@gveis para o0 seu resultado e ndo ha
garantias do produto esperado [McNurlin2005].

Na tomada de decis&o sob incerteza existem daois tip risco: (i) o risco da decisao e (ii)
0 risco da estimativa. O primeiro é inerente a padgecisdo e nao pode ser modificado enquanto
o segundo se refere ao préprio processo de estandiilvez o principal aspecto de decisdes sob
incerteza seja conseguir minimizar os riscos ddia&. Isto requer do tomador de decisao
avaliacdes criteriosas sobre quais fatores saoatte relevantes e conseguem aproximar as
estimativas a realidade. Vale salientar que os ledeomputadorizados que lidam com
problemas de tomada de decisao sob incerteza istesas de informacdo nao podem eliminar
totalmente o risco [Stair1999].

D. Abordagens de Otimizagéo, Satisfacdo e Heuristica

Os sistemas computadorizados de apoio a decis@ptahto otimizar quanto satisfazer
as necessidades e interesses dos usuarios. Osomddebtimizacdo utilizam-se dos obstaculos
do problema, enquanto os de satisfacdo utilizammalomnente da solugdo com maior
probabilidade de dar bons resultados, ou seja,sedausca necessariamente a melhor solugéo,
mas sim uma que seja satisfatéria para o probl&toblirlin2005].

O modelo de satisfagdo é considerado um bom métitelmativo de modelagem, porque
as vezes, € bastante oneroso analisar todas amalas até se alcancar a melhor solucdo. Ja os
modelos de otimizacdo sdo mais adequados paraeprabl que podem ser modelados
matematicamente e com baixo grau de risco de g@aliaQuanto ao método heuristidee.(
empirico) sdo diretrizes ou procedimentos precdoigague geralmente encontram uma boa

solucéo e séo bastante utilizados no processavtdode decisdo [Laudon2000].
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Em todas as abordagens existem iniameros fatoredicammantes para a solucdo de

problemas, os quais, se bem assimilados pelo astmaidor, aumentardo sua capacidade de
analise do problema e, conseqiuentemente, de bascaelhores decisbes. Tais fatores incluem
objetivos de decisdo, alternativas aumentadas, etiglp, criatividade, agdes sociais e politicas,

aspectos internacionais, tecnologia e pressaongoot§Stair1999].

3.2.3 Visao Geral de Sistemas de Suporte a Decisdo

O SSD é uma ferramenta que as empresas podenaruphra dar apoio a tomada de decisbes
especificas de um problema. Devido ao seu conjonganizado de pessoas, procedimentos,
softwares, bancos de dados e outros dispositigSS® oferecem uma maior eficacia na tomada
de decisGes de problemas semi-estruturados ou stadueados. Eles devem ser projetados,
desenvolvidos e aplicados para ajudar as orgaresag@tingirem suas metas e objetivos. Com
isso, possibilitam a geragcdo de maiores lucros,onesncustos e melhores produtos e servicos
[Stair2005].

Os SSD podem ser utilizados em todos 0s niveingeis de uma organizacdo e ainda
podem apoiar tomadas de decisdes gerenciais nedal@s com processos empresariais de valor
adicionado. Assim, os SSD devem auxiliar aquelas grecisam tomar decisdes em todos o0s
niveis e em todos os aspectos do processo de tatvatizcisdo, considerando que sdo pessoas e
nao maquinas, que tomam as decisdes [Stair2005].

A. Caracteristicas e Recursos de um Sistema de Supoédecisao

Os SSD se apresentam como eficazes ferramentapaoite gerencial devido as suas
caracteristicas de: (i) manipular grandes voluneedatios; (ii) obter e processar dados de fontes
diferentes; (iii) proporcionar flexibilidade de agbrios e de apresentacgdo; (iv) possuir orientacédo
textual e grafica; (v) executar andlises e comgi@mmgcomplexas e sofisticadas, utilizando
pacotes de softwares avancados; (vi) dar suportabasdagens de otimizacdo, satisfacdo e
heuristica; e (vii) executar analises por simulagdenetas [Laudon2000].

Assim, antes mesmo de aplica-los, deve-se avaimbém quais caracteristicas serdo
utilizadas, visando a aplicagdo de uma ferramemeasgja ajustada para o problema em questéo,
e bem equilibrada quanto a custos, controle e cangade [Laudon2000].

Os SSD devem ser mais flexiveis que os SIG, pais dépotencial de auxiliarem os
tomadores de decisdo em diversas situagOes diésre@bm isso precisam disponibilizar uma

série de recursos. Entre eles destacam-se [St8jr199
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e Suporte nas fases da solucao de problemas;
e Suporte nas diferentes frequiéncias de decisao;
e Suporte para diferentes estruturas de problemas;
e Suporte para diversos niveis na tomada de deciséo.
Nota-se que as diversas caracteristicas e 0s vadassos podem nao estar presentes em

todos os SSD; a presenca destes € determinadatilizéagdo e escopo do sistema.

3.3Sistemas de Informacéo para Cana-de-Acucar

A industria canavieira dispde de varios sistemamfdemacdo que operacionalizam, organizam,
apoOiam e sustentam esta atividade econ6mica. &istemas estdo presentes nas varias etapas da
atividade, do plantio até a distribuicdo final gosdutos.

Um dos maiores representantes destes sistemasIEIS®Pda empresa Proxima, ele
possui modulos responsaveis por: planejamento eodeme atividades e recursos, visualizacao
geogréfica, gestdo da manutencéo industrial, pagi@antk fornecedores e parceiros, entre outros
[Proxima2008]. A iLab utiliza sistemas especiabgpara apoiar nas decisdes de plantio, colheita
e no controle de frota [iLab2008]. Existem outristesnas de outras empresas que também
atuam neste mercado, mas citamos estes que saotbasipresentativos e utilizados nas usinas.

Além destes sistemas, existem varias pesquisag€mgzab relacionadas com este setor.
Alguns destes sdo: modelos de estimativa de prodadie de cana-de-agucar utilizando dados
agrondmicos, meteorolégicos e de sensoriamento toenfBudorffl1985] [Rudorff1995]
[Fortes2003] [Picoli2006]; modelagem do sistemaguelucédo [Keating1999]; analises espagos-
temporais do NDVI (indice de Vegetacdo da DifereNgamalizada) [Lucas2007]; previsdes de
safras a partir de analises temporais de indicegedetacdo [Pontes2005]; RNA integrando
dados espectrais e meteoroldgicos para estimatiymatiutividade [Weber2005]; entre outros.

Outra linha de pesquisa vem se desenvolvendo d€&9¥e Lima Neto prop0s a utilizag&o
de RNA para realizar estimativa de indicadores r@micos da cana-de-agucar, tais como: PCC,
TCH e FIBRA [LimaNeto1997] [LimaNeto1998]. Outrasmbalhos foram desenvolvidos com o
objetivo de melhorar as predi¢cdes destes indicad@checo200pb[Trigo2005]. Até aquele
momento, os trabalhos apenas produziam novas iafg@ies para os tomadores de decisdo, mas
ainda ndo apoiavam nas decisfes. O primeiro SSBndelvido utilizava as predicdes dos
indicadores e as combinava em modelos matematedsadséo simples, que utilizava o método

lexicografico em suas sugestdes de colhétacheco200p Na sequéncia, modelos de decisao
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com algoritmos genéticos foram utilizados para pwlh as indicacdes de colheita

[Oliveira2006]. Essa expertise acumulada ao longo dos ultimas @e pesquisa possibilitou
também o desenvolvimento de um formalismo pararse@odeciséo inteligente (HIDS), o qual
sera detalhado na secédo seguinte.

Este trabalho de mestrado, por sua vez, é a ewllgsses estudos. Ele sugere e avalia
decisdes de colheita de cana-de-acucar com piascipilti-objetivos e o tratamento de aspectos
logisticos. A pesquisa propfe ainda modificagcdesHBS [LimaNeto2007, de modo que o
novo formalismo (MO-HIDS) Pacheco2008aseja capaz de tratar problemas com abordagens
realmente multi-objetivas (rever Figura 2.5) e @a@enas com modelos agregadores de funcdo
(rever Figura 2.4).

3.3.1 Hybrid Intelligent Suite for Decision Support - HIDS
A suite hibrida inteligente para suporte a deoésddormalizacdo do modelo de decisédo proposto
por Oliveiraet al. [Oliveira2006] dentro de um sistema que integra técnicas pvedite de
buscasilimaNeto2007.
A ontologia de decisdo mencionada acima est4 ddatna Figura 3.4. Partindo de um

espacgo de decisbes possivBis considera-se que cada decis§oé composta por uma ou mais
componentes de decis@n. Cada componente, por sua vez, pode ser decompstdributos

gue a caracterizam. Baseados nessa ontologia faefinidos critérios de validadei.€.
restricbes) que tém atuacao sobre os atributogiduiis de uma componente.q§. ndo se pode
cortar lotes com PCC abaixo de 14) ou sobre umia&tecomo um todoe(g.ndo se pode cortar

uma extensao de lotes maior que mil hectares edimico dia de colheita).

(a1,a2 U< P

Figura 3.4. Ontologia de decisao proposta por @4 al. [Oliveira2006]. Cada deciséo pode
ser decomposta como componentes e seus atrilbos(iaveis).

Descartadas as decisfes invalidas, calcula-sewralia de cada componente, de acordo

com a equacao (12). A relevandfaconsidera pesos e func¢des objetivas definidag smatata um



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

68
dos atributos. Por fim, calcula-se a adequacédonda decisdoF , a partir do somatorio das

relevancias de suas componentes (13).
w* f(a
( J) Z| =0
Z| =0 i
Fdo)=>] ,Rlc,). (13)

O HIDS (sigla do ingléshybrid intelligent decision suileé uma proposta de

! (12)

implementagéo dos conceitos supracitados para leagd@ de decisdes. A visao geral da sua
arquitetura pode ser vista na Figura 3.5. Nela robsge uma distingéo clara entre fatores e
indicadores: estes primeiros representam apectespgasam causar impactos relevantes nas
decisbes; enquanto estes Ultimos representam raargdgr avaliar qudo bons ou ruins sdo os
resultados de uma decisdo. O modulo preditivo ézadp para gerar cenarios futuros,
explorando o espaco de decisdo guiado pela tédnioaddulo de busca.

famfﬁ‘:s Cenarios
At de Decisac o
Atributos C1sao de Decisdo

L Mc’)c.h}lo Moédulo
Preditivo * | de Busca
/I

Atributos
Selecionados

Indicadores
de Decisao

Figura 3.5. Visao geral doybrid intelligent decision suif@daptado dd_jmaNeto2007.

Como beneficio adicional de combinar as técnicasligentes contidas no mdédulo
preditivo e de busca, a partir de diferentes condigdes, é possivel:

e Explorar o espago de decisao para flexibilizarrmcadores de deciséo a fim de
reduzir ou aumentar certos critérios de validadea gacalizar solu¢cdes que seriam
desprezadas em uma busca convenci@algira2007];

e Contornar o problema inverso, ou seja, quando shem® a decisdo desejada, mas
deseja-se descobrir como (quais) atributos gertandegisdoi(e. mapeamento imagem-
dominio) LimaNeto2007.
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Capitulo 4

Uma Abordagem Evolucionaria Multi-
Objetiva para Suporte a Decisao de
Colheitas de Cana-de-Acucar

Neste capitulo, descreve-se a contribuicdo tedldsda dissertacdo mestrado. Para tal, inicia-se
com a formalizagdo do problema solucionado, segoio uma descricdo geral do sistema
proposto. Por se tratar de uma aplicacdo em umlgmabreal e também para facilitar o
entendimento da proposta, a contribuicdo foi desleila e esta apresentada em etapas, nas

quais esta detalhada a trajetéria da contribuicao.

4.1Definicao do Problema

A cultura de cana-de-agucar, como descrita na seédd@volve uma série de fatores que devem
ser considerados durante todo o seu desenvolvim@ntmlheita da cana, em particular, tem
importancia direta na produtividade (rentabilidada)atividade como um todo; além de requerer
decisbes complexas em tempo exiguio acerca deagandumes de dados.

A colheita de uma safra agricola de lotes cultigadem cana-de-acucar (em geral todos
os lotes) € obtida como o conjunto das decisGelieita (e sua execuc¢ao) nos varios dias de
trabalho durante a fase de colheita, ou seja, egratdo das selecdes diaria de um
subconjunto de lotes que respeite as restricoégue de corte, de transporte e de moagem.

Como em qualquer atividade econdmica, as escolsasean realizadas devem favorecer
dois principios administrativos basicos: o aumedi@oprodutividade e a redugdo dos custos.
Neste cenario, a produtividade € fortemente detexda pela maximizagdo dos indices de PCC,
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FIBRA e ATR; e minimizagdo dos custos de corteamdporte que sao calculados a partir da

distancia do lote a ser colhido até a unidade dagem. Além desses fatores, existem outros,
ligados ao plantio, tratos culturais e industratedos nao integrantes da colheita.
Em geral, como as &reas cultivadas sdo bastardesas, com diversas variedades de

cana, de solo e sob diferentes condigbes climatisasentenas de lotésapresentam distintos

retornos produtivos para um mesmo periodo de ¢alhgéste fato, combinado com as possiveis
logisticas de corte adotada, transforma as tarefasciadas com a colheita num problema
combinatorial multi-objetivo (NP-completo). Estetdademanda tecnologias computacionais
poderosas para que se encontre solu¢des aceigdweenpo habil.

Assim como nas usinas sucro-alcooleiras, o loteu@iidade de producdo, também no
sistema proposto para apoio a deciséo de colhevant ser identificados quais lotes que deverao
ser colhidos durante cada periodo considerado.b&l@al.1 descreve algumas outras variaveis a
serem consideradas no processo de colheita dadeaagicar.

Tabela 4.1. Variaveis consideradas no problemalieeita da cana-de-acgucar.

Variaveis Descri¢éo
Colheita Q={la ool JAQ W ={,,....1 [|x<n
PCC
FIBRA Atributos qualitativos
ATR
Lote TCH Atributo de produtividade
Area
Distancia Atributos logisticos
Id
Dados capacidade de moagem (CM)
industriais tonelagem desejada (TD)

Durante o desenvolvimento deste projeto, a profoianulacdo do problema foi
modificada. Notadamente, alguns trabalhos avaliad&a® isolados de colheit®liveira2007]
[Pacheco2008]) enquanto que outros, abordavam a safra com@dm[Pacheco200[

Assim, o problema da colheita de uma safra de daraclcar € formulado com quatro
objetivos: (i) aumentar a producao de PCC (14),afimentar a producdo de FIBRA (15), (iii)
aumentar a producdo de ATR (16) e (iv) reduzir wstas logisticos com transporte (distancia
percorrida) da cana-de-acucar (17); as duas résfrignpostas referem-se a tonelagem produzida
diariamente (TP) que deve estar entre os limiasetoelagem desejada (TD) (18). Isto garante
um processo industrial continuo e sem desperdimionmatéria prima acumulada. Os detalhes
sobre como é realizado o calculo da distancia pedecserdo apresentados nas se¢es seguintes.
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Matematicamente, tem-se: a minimizacao dte(i):(fl(i), fz(i), fs(i) f4(i)), onde:

I =(I,,1,,...,1,)" representa o conjunto delotes da usina e

f(i)= ZW:Z| #PCC *TCH, * AREA, (14)
y=1 i=
f,i)==> 31, * FIBRA*TCH, * AREA, (15)
y=1 i=1
t))=-> 31, * ATRTCH, * AREA e (16)
y=1 i=1
f4(i) icalculaDlstanmay() (17)
y=1

séo os objetivos da colheita. Estes, restritos a:
98%TD < ZIi *TCH, * AREA <1034TD, (18)
i=1

onde:ZIi *TCH, * AREA =TP, atonelagem produzida diariamente.

i=1

Como mencionado anteriormente, em algumas fasdestnvolvimento deste trabalho o
problema da colheita de cana-de-acucar considgrenaa 1 (um) dia de colheita ao invés de
toda safra. Assim, para estes casos, o numerorieps utilizados na colheita é fixado em um —

w=1.

4.2Viséao Geral do Sistema de Apoio a Decisao

Sistemas inteligentes hibridos (HIS, sigla do iablrid intelligent systemsao bem sucedidos
no tratamento de problemas que demandam a reaizggéarefas computacionais distintas. Em
particular, problemas de tomada de decisdo sdodamudatos para aplicagdes de HIS por suas
freqUentes naturezas duais. Isto porque o supddmada de decisdo geralmente envolve duas
fases: (i) predicdo de cenarios de decisdo eystds nestes cenarios. O sistema proposto inclui
tratamento para ambas as fases. Adicionalmente, nealuzir as inconveniéncias (incertezas)
inerentes aos esforcos de tomada de decisdo (comaulddo acima) é desejavel algum
tratamento do “Problema Inverso”, como propostaorid Intelligent Decision SuitéHIDS) e
mencionado na sec¢éo 3.3LinaNeto2007.

A abordagem desenvolvida e apresentada nesta tdgg@®er chamada de MO-HIDS
[Pacheco2008k estende HIDS com a inclusdo de um modulo cagaratar adequadamente

tarefas multi-objetivas (MO). Isto foi possivel pehclusdo de técnicas de Otimizacdo Multi-
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Objetivo Evolucionaria (EMOO, do ingléSvolutionary Multi-Objective Optimizatidn Esse

novo modulo contribui com a criacdo de &areto frontpara cada cenario de decisdo estimado
por uma Rede Neural Artificial (RNA) de Mdltiplasa@adas de Perceptron (MLP, do inglés
Multilayer Perceptroj — o modulo de preditivo, ja presente em HIDS akirente, a fim de
melhorar a indispensavel interacdo com os decisqede-se ou ndo utilizar 16gitazzy

A aplicacdo de EMOO na modelagem de problemas egaissenta vantagens quando
comparada com sistemas apenas baseados em priafe{@ab2001].

4.2.1 Modelo Abstrato para Tomada de Decisdao Multi-Objetva

Assume-se que o conjunto de decis@®sé composto por decisGes viaveis (feasiblg e
decisdes inviavei®, (unfeasibl®. Focando nos objetivos em lugar das componeteediséo

(do modelo original do HIDS), cada decisdoengloba um conjunto de fungdes objetimoque

sdo dependentes de uma ou mais varidveis de dec@@o visto na Figura 4.1 o novo modelo
abstrato de deciséo estende a idéia apresentddguna 3.4.

Conceitualmente nas teorias multi-objetivas, eristidis possiveis espacos de busca: (i)
0 espaco das variaveis de deciséo e (ii) 0 espagoletivos [Deb2001]. No espago de decisdo
existem os limites para cada variavel enquantestsigdes sdo impostas no espaco objetivo. Em
particular, o ndo cumprimento dessas restric0esad@ssolucdes.€. torna-as inviaveis). Isto é

representado pela regid®, na Figura 4.1.

Cm =t

Figura 4.1. Nova ontologia de decisao que focativbg ao invés de componentes como no
original HIDS [LimaNeto2007. Cada solucéo viavel pode ser decomposta congdém
objetivos e suas variaveis de decisao.
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Aparentemente pequenas, as implicacdes dessa hoxdagem para o novo modelo de

decisdo séo bastante relevantes, especialmentgjajoa componentes de decisao e 0s objetivos
sdo comparados. Em HIDS, os componentes de umsadeséo calculados por uma equagao
Unica que agrega funcdes ponderadas (ver na eq(ia2gopag. 68), enquanto que na nova
abordagem os objetivos sdo as proprias funcdegnAgeaisquer componentes de HIDS podem
ser diretamente comparados, enquanto que os algetie MO-HIDS sdo incomparaveis (no
sentido que todos 0s objetivos tém sua prépria ithpoia).

No HIDS canénico a avaliacdo de uma decisdo é atswim dos valores assumidos por
cada um de seus componentes (ver na equacao &3%5%), desse modo, as decisdes podem ser
totalmente ordenadas e, consequentemente, seldai@aaupostamente melhor. Com a nova
abordagem, desde que objetivos ndo sdo comparageiglualmente, a comparacéo (avaliagéo)
deve ser realizada diretamente no nivel de decigfiizando o conceito de dominancia
[Deb2001]. Desta maneira, um conjunto de Otimasicd&s (decisdes) pode ser encontrado,
representando osade-offsentre as fungbes. Ou seja, a abordagem propostbpita uma
comparagao justa entre os objetivos a serem oftilngza

4.2.2 Incluindo Habilidades Multi-Objetivos em HIDS
O impacto direto desta nova abordagem é a eliminded equacgfes de agregacdo (12) e total

(13), em outras palavras, a exclusdo dos pesosriemcaoy, , que muitas vezes séo dificies de

obter. Note que agora, o decisor terd que escolmar solugdo dentre o conjunto de solucdes
Otimas encontrado (sem precisar julgar a relevéige objetivos). Alguns podem entender isto
como uma ma contribui¢cdo, pois se cria um esfodjcianal. Entretanto, Deb defendeu que o
uso de informac8es preferenciais de alto nivel deg@ otimizacdo (decisé&o posterior) traz
mais beneficios que o contrario (decisépriori) [Deb2001]. A explicagédo € simples: o uso das
preferéncias apos a otimizacao permite medir e acem@s melhores solugbes sem interferéncia
externa. Como bénus, diferentes cenarios de degsdem ser facilmente gerados, sem o0s
custos adicionais de novas simulacoes.

Outra possivel preocupacao decorrente da abordadetada é o fato de que a escolha da
melhor solucdo pode ser complexa ou pode conswastabte tempo, a depender do tamanho do
conjunto de solugBes 6timas e da complexidade dblgma {.e. nUmero de variaveis). Para
auxiliar os decisores neste possivel problema @uhgi um terceiro médulo — heuristico — foi
adicionado a proposta. Este médulo foi concebida ooobjetivo de ajudar na selegcdo de uma
solucao Unica do Paretmnt produzido pelo médulo MO de busca.
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Os pesos descartados (ponderacbes entre o0s o$jetefinidas pelo decisor),

anteriormente utilizados para guiar as buscas dadSHketornam conceitualmente ao sistema
MO-HIDS nesta busca posteriori I1sso, para tornar o processo decisorio maisaédaluitivo.
Nesta nova interacao entre decisor-sistema, prgattamodulo heuristico, considera-se também
preferéncias nominais em vez de apenas valoressbrisp); i.e. foi adicionado l6gicduzzy
neste ultimo componente. O médulo heuristico ino@pambém a experiéncia dos tomadores de
deciséo e usa as métricas dependentes do prob&magrolher a melhor deciséo.

A Figura 4.2 apresenta a estrutura hibrida do MO$HINesta abordagem o mddulo
preditivo € utilizado para estimar os indicadorgeoadmicos da cana-de-agucar. O médulo de
busca realiza a otimizagcdo gerando combina¢cferedifes de lotes para a colheita. O modulo
heuristico, a partir das preferéncias do decisalica qual das combinagBes € a melhor para o
problema. A ligagdo entre o médulo MO e o modulediivo deve existir, pois em alguns
problemas, o proprio céalculo das fungbes objetévessalizado a partir de predigcdes.

saidas Modulo

Heuristico

melhor
decisdo

Médulo
Preditivo

.| Médulo MO Pareto front |

"l deBusca d

limites e restricbes preferéncias

Figura 4.2. Visédo geral do novo MO-HIDS com halsitids de suporte a decisdo multi-objetivo.

cenarios

atributos fiitiro:

4.3Evolucéo da Proposta

Nesta secao sdo descritos como ocorreram 0s avdastss pesquisa. Detalha-se o ponto inicial
da pesquisa e séo detalhadas todas as contribuiggEssquisa para o problema.

A presente pesquisa inicia-se como continuidad&atelhos anteriored?hcheco200p
[Oliveira2006] [Alencar2006]. Nesses trabalhos, as decisfe®lieita eram bastante simples e
nado consideravam qualquer aspecto logistico ou dtiolmetividade do problema.
Essencialmente, foram os primeiros modulos de @lec&oplados as proposi¢cdes iniciais de
Lima Neto de estimar indicadores agrondmicos pataetta de cana-de-acUcar a partir de uma
RNA [LimaNeto1998].

Ainda nessa linha de pensamento, mas jA como fidial desta nova proposta,
desenvolveu-se um modelo que utilizava um médudisde fuzzy para combinar os indicadores
inferidos para sugestéo de colheifdiyeira2007]. A partir dai, ha uma mudanga importante no

foco da pesquisa que passa a ser dividida emasés:f
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e Formulacdo multi-objetiva confrontando algoritmokissicos e evolucionérios

(MOEA) e avaliacao considerando toda a sd®acheco200[]

e Instanciacdo do problema como um problema da n@@eimitindo comparacoes
entre representacfes, algoritmos e operadores;jetivob logisticos passam a ser
tratados no modeld®pcheco2008ph

e Aplicacdo em dois niveis de MOEA revelando os impsccausados na
produtividade da safra quando diferentes prefea@ntieuristicas) sdo aplicadas durante

a colheita Pacheco2008c

4.3.1 Fase Um — Formulacdo Multi-Objetiva
Como mencionado anteriormente, os trabalhos antésride Pachecd”fcheco200f Oliveira
[Oliveira2006][ Oliveira2007] e Alencar [Alencar2006] trataram decisdes de #osimples. Ou
seja, eles consideravam apenas um dia de colhe@idaainteracdo de decisédo e nao eram multi-
objetivos. Nesses trabalhos, apesar da esséngaottema ser multi-objetiva, os objetivos de
decisdo eram tratados individualmente ou de manempinta (ponderada).
Em geral, os objetivos de trabalho desta faserfora
e  Definir uma formulacdo MO inicial para o problemamablheita da cana-de-actar
e Comparar desempenho entre algoritmos classicos auogwnarios quando
aplicados ao problema MO de colheita da cana-deaagu
e Maodificar a formulacdo do problema para realizagaavaliacdo em toda a safra e
nao em dias isolados de colheita. Isto com vistasamizar a producéo da safra e ndo
apenas de uma parcela dessa.
A visdo do sistema nessa fase ja sinalizava paraslioco da proposicao feita em MO-
HIDS (descrita na secdo 4.2). Ela era compostadaginte por dois modulos, um preditivo
(RNA) e um otimizador (EMOO). A heuristica de décisaplicada a cada otimizacao era fixa, e
estabelecia uma priorizacdo na producdo de PCC.cCamadurecimento destas heuristicas, foi
adicionado um terceiro médulo — o decisor [Pachedsa].
Duas formulacdes MO foram propostas aqui, difesem@ggenas no modo de tratar as

restricbes do problema, a saber:

> A base de dados utilizada na fase um desta pesqui® disponibilizava dados com o indicador
agrondmico ATR nem, tdo pouco, dados logisticos.
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a) Formulagcdo-1: Considera apenas dois objetivos, miaar as producdes de PCC e

de FIBRA, equacdes (22) e (23), respectivamentesiicdo a cerca da tonelagem
desejada é absorvida utilizando uma funcdo de pleda inserida no céalculo das
respectivas fungcddgness,que sdo modificacdes das equacoes (14) e (1posias

na secdo 4.1. O fator de penalidadg, (21) € calculado a partir da taxa na

diferenca entre a tonelagem produzida e a desépt)a Como 0s prejuizos séo
maiores quando uma usina interrompe suas operaigbegle quando a matéria
prima é desperdicadad. apodrece no pétio), uma penalidade maior foi @itlép ao

primeiro caso.

dif =TP—TD (19)
ey, =414 (20)
20, tx,, <—2%
fpen = 10.. txy, >5% (21)

0..—2%<tx,, <5%

[ = ) F (ﬂ)J if| (22)

TP
ol = ol Fre® [%,')J i (23)

b) Formulag&o-2: Considera a restricdo TD como um rajetivo. A otimizacdo é
realizada considerando trés objetivos: maximizagé& producdo de PCC,
maximizacao na producdo de FIBRA, e minimizacadlilzenca entre a TP e TD.
As equacdes que descrevem estes objetivos sdectegmente: (14), (15) e (24).

v =|dif| (24)

O conjunto de algoritmos escolhido para desempesstais otimizagdes foi composto
pelos representantes classicos: método lexicogrifiokov2004], MAUT e AHP [Fll6p2005],

e ELECTRE [Figueira2004]; e por versdes evolucimsate primeira e segunda geracdo: VEGA
[Schaffer1984] e NSGA-II [Deb2000a].

Finalmente, com a necessidade de uma avaliacdo pr@elengada nas sugestdes da
colheita, pela primeira vez as comparacoes finatie@s algoritmos utilizados consideravam o
somatorio de toda colheita. Note que nesta fas€aram considerados a producdo de ATR e a
reducdo dos custos logisticos, pois a base de daddiazada nos experimentos ndo possui tais
atributos.
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4.3.2 Fase Dois — Incorporacao de Aspectos Logisticos arBdigma do
Problema da Mochila

Ap6s a comprovacdo de que o uso de MOEAs auxiliantomadores de decisdo, bem como
possibilitam uma melhora na produtividade da s@fecheco200f como descrito nkase Um
inicia-se a fase seguinte. O trabalho de invesligggosseguiu no sentido de dotar a solugéo
proposta de mais conexdo com as especificidadgsraldema, ou seja, incorporar aspectos
logisticos no modelo de deciséo.

De imediato, foram identificados similaridadespnocesso da colheita da cana-de-acucar
com o tradicional problema da mochila, mais aincan sua versdo MO — o problema das
multiplas mochilas [Pisinger1995].

Verificou-se também, que a contribuicdo geradardera fase anterior, apesar de bastante
relevante, poderia nunca vir ser usada na praficqup suas sugestdes de colheita tinham
preocupacdes exclusivamente agronémicas. Diante deso cenario e com as aquisicbes de
duas novas bases de d&dasiciou-se esta fase com os seguintes obijetivos:

e Reformular o problema da colheita da cana-de-agutiiizando o paradigma das
multiplas mochilas. Especificamente, refletir sobhowvas formas de representagdo dos
dados, algoritmos e operadores genéticos.

e Incorporar dados logisticos a formulagdo do problemornando-o viavel sua
aplicacdo em ambientes reais de colheita.

Nesta fase, com o foco voltado também para a ¢abnMO do problema, todas as
avaliacbes consideraram apenas um dia da coll@itge a avaliacdo de toda uma safra € o
somatorio de todos os dias de colheita.

A. O Problema da Colheita Visto Como um Problema de Miiplas Mochilas
Resolver um problema especifico pode demandar pashoionais com relacdo a incorporagéo
de algumas especificidades do problema dentro delo® mais gerais. Isto pode ser visto como
uma abordagerbottom-up Entretanto, para ser mais efetivo na resolucaprdblemas reais,
pode-se tentar identificar a classe do problem@a (ma abordagenop-dowr) e com isso
acelerar a velocidade da obtencdo de resultades ydizacdo de modelos previamente
concebidos para tratar da classe do problema erm.méao

® As bases de dados utilizadas sdo compostas pasdaais e foram cedidas por duas usinas do interio
do estado de Sao Paulo. De acordo com as politicasladas de protecdo de informacado, seus nomes nao
seréo revelados.
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Neste sentido, durante a evolugdo desta proposizelpeu-se as similaridades do

problema em lide com o classico problema da modbila em particular, o problema das
mochilas maltiplas 0/1 (MKP, sigla do inglésultiple 0/1 knapsack problgmUtilizando este
paradigma, a reformulacdo do problema da colheataaha-de-aglcar passa a incorporar as

seguintes assuncoes:

e Mochilas knapsacks— sdo quatro, cada uma representada por um getsvob do

problema, a saber: trés objetivos relacionadadieadores de agronémicosﬁlﬁ), fz(i) e

fs(i)) € uma novo novo objetivo relacionado a Iogislﬂo‘q(i)) — respectivamente,
equagoes (14), (15), (16) e (17);

e Objetos — sé&o os lotes cultivados com cana-de-a¢lj¢aCada lote apresenta seus
préprios atributos (descritos na Tabela 4.1) quiicam qualidade, produtividade e
logistica. Uma vez selecionado, o objédte.(ote) pertencera a todas as mochilas;

e Valor dos objetospfofit) — para cada uma das mochilas a valoracéo é espaeis,

respectivamente, pelas quantidades de PCC (25RAIR6) e ATR (27); e a distancia
do lote a usina;

qi = PCC, *TCH, * AREA, (25)
g2 = FIBRA * TCH, * AREA, (26)
g’ = ATR *TCH, * AREA. (27)

e Capacidade da mochila — é determinada pela tomalaigsejada (TD) pela usina,
ou seja, a mesma capacidade é compartilhada pas &mimochilas. A TD fornecida por
um gerente agricola reflete as necessidades imlsse capacidade de moagem
respeitando as limitagcdes das frentes de corteotdnas palavras, a TD objetiva um
continuo fornecimento para as demandas de moageantduoda colheita. Como esse
valor ndo é alcancado precisamemte € improvavel que isso ocorra), em termos multi-
objetivos, a TD € transformada em duas restricdes as flexibilizacdes aceitas para
mais ou para menos quando do fornecimento.

Robert Hinterding [Hinterding1999] definiu diferest formas de representacdo e
tratamento de restricbes para o problema da modbhaistine Mumford [Mumford2003] as
adaptou para a versao MO e testou-as usandbamohmarkde problemas MO proposto por
Zitzler e Thiele [Zitzler1999b]. Na sequéncia, neWdOEA também foram submetidos a estes
problemas [Colombo2005]. Tudo isto serviu de iresgiio para aplicar diferentes representacoes,
operadores e algoritmos no problema da colheitzada-de-acucar.
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Como o problema pode ser representado de variasirasntorna-se necessario utilizar

operadores especificos para lidar com as partidalzes de cada representacdo. Assim, para
realizar a avaliagdo desta fase foram criadas @udiordagens,e. quatro configuragbes de
operadores combinados ao modo de representacé@ados (ver Tabela 4.2):

Tabela 4.2. Configuragfes de representacao, tratarde restricdo e operadores genéticos
adotados do problema da mochila e aplicadas ndgmabda colheita.

Identificador Representagao Decodificador Cruzamento Mutagdo
bit bit string - um ponto bit flip
bitD bit string best fit um ponto bit flip
CX baseada na ordem first fit ciclo Swap
PMX baseada na ordem first fit partially matched Swap

e A primeira abordagembit) usa a representacdo binaria sem qualquer fungedo d
penalidade ou decodificador. Ela trata purament@rdoesso evolucionario usando o0s
operadores de um ponto (cruzamento) e de bit fliptécdo). E responsabilidade do
algoritmo satisfazer as restricoes do problema,;

e A segunda abordagermi{D) também usa a representacao binaria e os opesatiore
abordagem anterior. Entretanto, incorpora o usdedmdificadoBest Fif para resolver

as restricdes, garantindo que apenas mochilasagaiissem produzidas. Michalewicz e
Arabas demonstraram, em problemas da mochila, @ge existem vantagens em
sobrescrever os cromossomos reparados na popyMcdmlewicz1994]. Mumford fez

0 mesmo para as versbes MO do problema [Mumford2008go, nenhum dos
experimentos deste trabalho utilizaram substitud@individuos reparados;

e Aterceira configuracAddX) usa a representacado simbolica baseada na ordewaca
que requer o uso de decodificadores para produgduodhilas validas ja que todos os
objetos (lotes) sado apresentados em uma lista deupE;ao. Assim, esta abordagem
combina a ordem, a heuristi€arst Fit®, o operador de cruzamento de ciclo (CX)
[Oliver1987] e o operador de mutacsiwap CX foi anteriormente aplicado com sucesso
em problemas de multiplas mochilas [Mumford2003];

e Finalmente a ultima abordage®MX), que € bem semelhante a anterior, mas

investiga como operadores de cruzamento diferesste®mportam no mesmo problema.

" N&o adiciona direto o primeiro item valido encamuo na mochila. Busca o maior (em termos de peso)
valido dentre os demais para, entédo, adicionar.
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O operador de cruzamenpartially matched PMX) [Goldberg1985] foi escolhido como

sugerido em [Mumford2003].

Estas abordagens foram aplicadas em trés dos MQipAiderados estado da arte:
NSGA-II [Deb2000a], SPEA2 [Zitzler2001b] e PESARQorne2001]. Espera-se a convergéncia
de todos os algoritmos, no entanto, o uso destabinados com diferentes representagdes para o
problema especifico da colheita da cana-de-aclmde pevelar diferencas nos resultados finais.
Desde modo, configuraram-se doze maneiras distiatesidentificar uma que melhor solucione
este complexo problema. Simulacdes destas distiatabinacdes estdo detalhadas no capitulo
seguinte desta Dissertacéo.

B. Incorporando Dados Logisticos no Problema da Colht&i da Cana-de-Agucar
Ao agregar logistica na formulagdo do problemaaleita de cana-de-acucar, aumenta-se a sua
complexidade em relacdo a proposicao antef@chieco200f ao passo que se aumenta o
realismo e aplicabilidade do modelo de deciséo endo. Embora o ideal fosse dispor de toda
distribuicdo dos lotes nos campag.(coordenadas, distancias entre eles, suas viziabaatr),
apenas a distancia dos lotes para a usina estp@ndiiel nas bases de dados utilizadas.

Para superar esta auséncia parcial de dados, assemma distribuigéo fisica hipotética
dos lotes ao redor da usina baseada nas dista@lusdetes a fabrica (ver Figura 4.3). Na figura,
cada quadrado representa um lote (com areas dtimtvarios possiveis tipos de vizinhanca sao
demonstrados. Enquanto que um quadrado preto inohicdote selecionado para colheita, os
cinza mais préximos sdo considerados seus vizifbanceito de vizinhanca de um lote € de
suma importancia, desde que reflete nas decis6esrdiguracdo de mao-de-obra, maquinario e
transporte. Apesar de importantes, esses outqesctas logisticos foram abstraidos neste
modelo proposto.

Neste modelo o conceito de vizinhanca é a defindgicaio de atuacdo de uma frente de
corte. Define os limites onde lotes podem ser dodaem a necessidade de transporte mecanico.
Para a colheita ser realizada, toda uma forcaathaltro de uma frente de corte(méao-de-obra
e maquinas para o corte e caminhdes para transparfgoducdo) deve ser posicionada no
campo para provimento da unidade de moagem. Setes felecionados para a colheita
estiverem distantes entre si (de acordo com o @onde vizinhanga) as forcas de trabalho terdo

de ser deslocadas diversas vezes, aumentando @ssiostos logisticos. Por outro lado, se os

8 Percorre a lista de elementos selecionados, cermido a ordem deles, e adiciona-os na mochila
enquanto sua capacidade néo é violada.
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lotes selecionados estdo dentro do raio de atuwiEsia frente, esta serd movida apenas uma vez,

consequentemente, reduzindo os custos da operagéo.
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Figura 4.3. Distribuigéo fisica hipotética dos otk cana-de-agucar e possiveis definicdes de
vizinhanca.

A heuristica utilizada para calcular os custosmelia de colheita considerou a distancia
total percorrida pelas frentes de corte de acondoa@s seguintes passos:
e Agrupe todos os lotes selecionados para a colasitaizinhancas;
e Para cada grupo, considere a distancia percorad® @ média das distancias de
todos os lotes cortados;
e A distancia total percorrida é o somatério dasadisias de todos 0s grupos.

Apesar desta assumpc¢ao hipotética relacionada @gsignamentos dos lotes, isto em
nada compromete o modelo proposto, haja vista gaealacdo é feita sobre o conceito de
vizinhanga utilizado e ndo sobre as reais posicissiotes. Em ambientes industriais, onde
certamente existe um mapeamento fisico dos lotegmdelo proposto continuara sendo valido e
tdo eficaz quanto demonstrado pelos experimentase derojeto. Todos 0s experimentos
consideraram o raio de atuacao (critério de vizighacomo oito vizinhos, visto na parte inferior
da Figura 4.3.

4.3.3 Fase Trés — Meta Aplicagcdao de EMOO
Finalmente, com a formulacéo definida consideraagfmectos agrondmicos e logisticos, e com a
definicdo da melhor forma de representar o prohldman como com a escolha do conjunto
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técnico de algoritmos e operadores (vidase Doi$ [Pacheco2008h pode-se continuar a

investigacdo por fatores ainda mais especificopmblema. Desta maneira, a terceira fase
compreendeu buscar melhorias no dialogo entre wérios (gerentes) e o sistema de suporte a
deciséo proposto.

As interacdes entre o usuario tomador de decis@igistema, basicamente, ocorrem nas
parametrizagdes iniciais (por exemplo: tonelagesejdea, definicdo de vizinhanca, etc), mas
principalmente no modulo heuristicbe( decisor). Neste Gltimo momento é imprescindivel os
direcionamentos diarios fornecidos pelo usuériocsentido de apontar as suas preferéncias. E
importante ressaltar que por realizar uma otimiaawgdlti-objetivo, 0 segundo mdédulo retorna
um conjunto com as solu¢des (decisfes) 6timas elagque conseguem ser representativas para
todos os objetivos considerados (rever Figura &K2stando assim, ainda, a incumbéncia da
escolha da solugdo definitiva a ser implementada pode ser realizada pelo (i) sistema
(previamente configurado), (ii) pelo decisor o for ambos, iterativamente.

De acordo com a definicdo do problema, a avaliai@grodutividade de uma safra é
medida a partir da soma de todos os dias de callggitiores detalhes na secao 4.1 e nas
equacoes (14), (15), (16) e (17)). Deste modobgtivos desta fase sao:

e Investigar os impactos causados na produtividats fie uma safra a partir das
heuristicas (decis6es) aplicadas nos dias isolelaslheita;

e Caso essas preferéncias se mostrem relevante® pacblema, desenvolver uma
ferramenta que auxilie os tomadores de deciséda aéistdade.

NaFase umPacheco2007], apenas um tipo de heuristica i@ada em todos os dias de
colheita e via de regra as maiores producdes de féGLn sempre consideradas como a
preferéncia indicativa para as melhores decisdaso @ preferéncia mudasse para FIBRA, por
exemplo, as maiores producdes de fibra seriamladaslem todos os dias da safra. Isso deveria
indicar que se priorizarmos determinado objetiyar@cedermos toda colheita com este mesmo
foco, ao final, deveriamos alcancar a melhor pradugossivel para aquele obijetivo.
Intuitivamente a conclusdo seria sim, no entantas ap aplicacdo de algumas sequéncias de
heuristicas aleatorias se observou que esta verdgadé absoluta. Este fato foi suficiente para
satisfazer o primeiro objetivo apenas. Ou sej&levancia das heuristicas aplicadas diariamente
estava comprovada.

Para tratar adequadamente o segundo objetivo, loemoes mais uma aplicacdo de
EMOO (meta-aplicagédo). Esta nova aplicacdo se cendgddois niveis, no primeiro, define-se
gue heuristicas serdo aplicadas nas sequUénciasolteit {.e. mddulo combinador de
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heuristicas). J& o segundo nivel, é responsavekpbzar a otimizagcédo da colheita em si, ou seja,

é repetidamente aplicado para resolver as colhéiéams — o problema da colheita de cana-de-
acucar propriamente dito. A Figura 4.4 ilustra guesna adotado.

A. Problema do Primeiro Nivel de Aplicacédo
Como o retornoife. saida) da aplicacdo de segundo nivel € um confimt@proximacdo e nao
uma solugdo Unica se faz necessario um procedsondela de decisdo. Para apoiar nesta selegcéo
um MOEA é aplicado para prover a uma seqiénciaedeidticas de colheita a partir de um
conjunto de heuristicas previamente definido; acéio deste conjunto serd detalhada a seguir.

Este nivel de aplicacéo determina ‘como’ as desisigecolheita serdo tomadas.
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Figura 4.4. Sistema de colheita que usa uma méditagiio de EMOO para definir as heuristicas
que serdo utilizadas pelo outro nivel de aplicagéo.
B. Problema do Segundo Nivel de Aplicacédo
Este nivel esta localizado dentro do MO-HIP¢heco2008g(Figura 4.2), onde o problema da
colheita da cana-de-agucar é, de fato, solucionadarefa desta otimizagdo pode ser definida
como encontrar um conjunto de lotes para seremidodhque maximizem o0s objetivos

agrondmicos — PCC, FIBRA e ATR; e ao mesmo tempaimize 0 objetivo logistico
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considerado — a distancia total percorrida entréotes colhidos e a unidade de moagem. Os

detalhes desta definicdo foram demonstrados ant@me na secdo 4.3.1. Depois desta
otimizacdo, a heuristica definida pela aplicacaguimeiro nivel é aplicada, retornando ‘qual’ é
a solucdo mais indicada dentre as candidatas Otimas

C. Criacdo do Conjunto de Heuristicas

Com a proposta de uma selecdo de preferénciaa didiomatica auxiliada por um MOEA, faz-
se necessario a criacdo de um repositério de hieasisqgue possibilitem tais escolhas. Para
manter a compatibilidade entre todas as fases desenvolvimento foram criadas heuristicas
gue contém logicéuzzye outras puramente “aristotélicas” — classicasimspara o problema
em questdo foram criadas onze heuristicas, cincoais {.e. crisp e seifuzzy

Quatro das heuristicas nfizyrepresentam diretamente os objetivos, ja quenaton
valor maximo para seus respectivos fins. Sdo BBE®UZIR CUSTO AUMENTAR_PCC
AUMENTAR_ATRAUMENTAR_FIBRAA quinta representante deste grupo tenta ecaiilis
producdes com 0s custag. retorna a solucdo com maior produtividade. Estatglheuristica
(®) é calculada a partir do somatério das produc@&fdC, FIBRA e ATR dividido pela
distancia total percorrida (28).

(prrra
(D‘[ 5 j (28)

As heuristicaguzzysao definidas através de atribuicbes de tréssndeiprioridade ou
equivaléncias entre os objetivos. A cada otimizag&oobjetivos de todas as solugcbes sé&o
normalizados de acordo com a variacao relativardesit conjunto de aproximacgao retornado
pela aplicagdo do segundo nivied(Paretofront). Ou seja, a solucdo que apresentar o pior valor
para um determinado objetivo recebe um numero dssificacdo zero (neste objetivo) e a
solucéo que contiver o melhor valor neste objeteeebe a classificagdo um. As demais solugcbes
séo classificadas dentro deste intervalo, de acoomo a variagdo relativa de cada objetivo.
Funcgdes de pertinéncia classificam cada objetiveotlecdo em trés classédJIM, REGULARe
BOM (veja a Figura 4.5). A maior prioridade aceitarg®eas solu¢cbes que possuem objetivos
classificados comd3OM; a prioridade seguinte permite a selecdo de setugcdm objetivos
REGULAReBOM,; por fim, a ultima prioridade admite qualquer salo.

Para uma solucéo ser elegivel por uma heuristiay fela tem que satisfazer a todos os
critérios {.e. prioridades) definidos para todos os objetivos.h8ever mais de uma solugéo
elegivel ou nenhuma, sera escolhida a que apresentalhor valor no objetivo mais prioritario.
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Se os critérios ndo forem priorizados e existireaisnde uma solucdo elegivel (ou nenhuma),

escolhe-se aleatoriamente uma entre as candidatas.

pattingmaia
A
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Figura 4.5. Fun¢@es de pertinéncia aplicadas fizagio das heuristicas fuzzy.

Com isso, as seis heuristicas fuzzy estdo defimdadinhas da Tabela 4.3 e sao divididas

em trés categorias:

Tabela 4.3. Heuristicdazzyutilizadas e suas prioridades.

Categoria Id Prioridade
1 22 3a

1 PcC CUSTOS FIBRA = ATR
A 2 FIBRA CUSTOS PCC = ATR

3 ATR CUSTOS PCC = FIBRA
B 1 PCC = FIBRA = ATR CUSTOS

2 CUSTOS PCC = FIBRA = ATR
c 1 PCC = FIBRA = ATR = CUSTOS

a) Heuristicafuzzy A: Prioriza um indicador agronémico (IndA), depais custos
logisticos e finalmente os demais IndAs.(heuristicas Al, A2 e A3 da Tabela 4.3);
b) HeuristicafuzzyB: Prioriza IndAs ou os custos logisticag.(heuristicas B1 e B2 da
Tabela 4.3);
c) HeuristicafuzzyC: N&ao faz priorizagbes, os objetivos sdo equintake (.e. Ultima
linha da Tabela 4.3, C1).
A Tabela 4.4 exemplifica algumas solu¢des com ssilaagédo de seus objetivos e suas

elegibilidades dentro das seis heuristicas definéama.
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Tabela 4.4. Seis exemplos de solugdes e suasibtiglbs dentre as heuristicas fuzzy.

Solugédo Objetivos Elegivel para
PCC FIBRA ATR CUSTOS
1 BOM BOM BOM BOM todas
2 REGULAR BOM RUIM REGULAR A2 e B2
3 RUIM REGULAR BOM RUIM nenhuma
4 BOM REGULAR REGULAR BOM Al,Bl1,B2eCl
5 REGULAR RUIM REGULAR REGULAR B2
6 RUIM RUIM RUIM RUIM nenhuma




-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

87

Capitulo 5

Experimentos Realizados

Neste capitulo estdo descritos os experimentogadak e o0s resultados obtidos que confirmam
as proposicdes feitas no capitulo anterior. Pargenaimetria com a forma como a contribui¢cao
foi explicadaj.e. dividida em fases, os resultados também estaoidibgdiesta maneira. Assim,
o leitor pode mais facilmente perceber como a @awuwa proposta gerou resultados cada vez
melhores. Como 0s objetivos e a metodologia janfodescritos anteriormente, aqui estao
descritas as bases de dados usadas, a modelageindeemddulo preditivo, as parametrizacdes
dos algoritmos evolucionarios empregados e asaaétttilizadas em cada fase deste trabalho.

Por se tratar de um dominio de aplicagdo em prabhewad — a colheita da cana-de-acgucar,
naturalmente demandou que sua validagcéo ocorressewilizacdo de dados reais de producéo.
Para tanto, obteve-se e foram utilizadas trés lesedados reais que foram aplicadas em mais de
uma fase. Para evitar repeticdo, essas bases @sséatas separadamente. Outros detalhes
especificos, como a modelagem neural, também estélados as bases de dados e, portanto,
também anteceder&o as fases de evolucdo da proposta

Apesar do foco principal da contribuicdo destedltal ser na otimizagao das decisbes de
colheita (vide o médulo otimizador MO), também o duld preditivo ndo deve ser
menosprezado ja que ele é quem gera os dados d&wmegsara a otimizacdo. Destacamos
portanto, o papel deste modulo na qualidade finalrdsultados aqui apresentados.

5.1Bases de Dados

Todas as trés distintas bases de dados utilizalasdas as fases desta pesquisa, assim como nos
trabalhos anteriores citados varias vezes ao ldegta dissertacdo sdo compostas de dados reais
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de trés diferentes usinas do sudeste brasileinmoGstes dados foram extraidos diretamente dos

sistemas transacionais dessas industrias, na folisponibilizada, eles ainda ndo estavam
preparados para serem utilizados pelas técnioalgy@mtes aqui utilizadas.

E importante salientar que a maior parte dos dddosntrada é apresentada diretamente
as RNA. J& os dados tratados evolucionariamentesu@anmaioria, sdo resultados das predi¢fes
(i.e. as saidas) dessas RNA (ver Figura 4.2). Por fesanandatério a realizacdo de um pre-
processamento nestes dados a fim de que as ddsrestalas nos parametros quantitativos
pudessem ser igualmente tratadas (tilizadas pelas RNA sem efeito de inducdo); j@ados
gualitativos também foram rotulados para poderemrepresentados adequadamente pelo
sistema.

Para facilitar as referéncias ao longo do textdr@s bases de dados utilizadas neste
trabalho, adotou-se a seguinte denominacao: CLIENTELIENTE_1 e CLIENTE_2.

5.1.1 Base CLIENTE_O
Esta base de dados é a mais antiga de todas.i Eféafta em 1997 para o trabalho de Lima Neto
[LimaNeto1998] e foi utilizada em todos os trabalhanteriores afins a este mestrado:
[Pacheco200f [Pacheco200f [Alencar2006], Pliveira2006] e [Oliveira2007]. Esta foi
também a base de dados utilizaddase Umdeste trabalhaqacheco200}

Por ser esta uma base de dados onde originalm@gritavja sido realizado um pré-
processamento, ndo foram necessarias outras magdps| Esta base de dados contém historico
de trés safras, distribuidos em 1671 padrées ds fpram separados em 50% para treinamento,
25% para validagédo e 25% para testes. Cada pdaraa) (representa um lote. E nas 13 colunas
(i.e. campos) estdo representados 10 atributos come.s€galgarismo ao lado de cada campo
indica a ordem do campo em cada padréao:

Informacgdes de entrada:

a) Safra-1,
b) Variedade da cana-de-agucar (escolhida a mais)usual
c) Estégio da maturacdo (nimero do corte) — 2;
d) Idade do corte (em dias) — 3;
e) Data do plantio (aaaa/mm/dd) — 4, 5, 6;
f) Data do corte (aaaa/mm/dd) — 7, 8, 9;
g) Tipo do solo — 10.
Informacgdes de saida:
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h) PCC (médio) — 11;
i) TCH (médio) — 12;
j) FIBRA (média) — 13.

O pré-processamento dos treze campos de dadosdewmukis, como originalmente
realizado, resultou em quarenta e uma colunas desdaA maior responsavel pelo aumento
significativo no nimero de entradas foi a represgid undria utilizada na conversdo dos meses
nas datas de plantio e corte. A Tabela 5.1 exeicgbf conversédo dos atributos de CLIENTE_O.

Tabela 5.1. Definicdo e exemplo de registro da Hasdados CLIENTE_O (pré-processada).

safra ™" idade ol . el _ solo PCC TCH FIERA
CDI’tE_ _ ano mes Ellﬂ ano _ mes Ellﬂ

02 W T OE S O30 3 32 33

0100023 0410910100 000000001009 0000000000010 1.100071029 066

5.1.2 Base CLIENTE_1

Esta base de dados é composta por cinco arquiferermties representando cinco safras (de 2001
até 2005). Antes que qualquer processamento fassleado, fez-se uma pré-andlise para
remocdo de padrdes incompletos ou invalidos premtes de erros de digitagdo ou outros
motivos. Neste sentido, removeram-se os padroespresentavam data de plantio maior (no
sentido cronoldgico) que a data da colheita e olsd@s que apresentavam atributos faltantes.
Para manter o sigilo e dificultar qualquer forma réeonhecimento destes dados (reais de
producéo), modificou-se a maneira de identificar loges. Originalmente os lotes eram
identificados por uma tripla composicdo de campgas,fazenda / secao / lote, a qual foi
convertida para uma numeracao Unloge( id).

ApOs essa primeira operacgdo, restaram 4916 padzfezentes a 1653 lotes nas 5 safras.
Cada padréo disponibiliza informacdes sobre 14w@tys dos lotes (em 16 colunas): 9 atributos
da base CLIENTE_O permanecem de um total de dez,escecdo da idade do lote em dias. A
esses sdo acrescidos 5 novos atributos — areae@ards), topografia, distancia do lote a usina,
ATR e olote_id A existéncia destes novos atributos possibilitérabamento de objetivos
logisticos — um dos objetivos desta dissertagéo.

A Figura 5.1 ilustra como os atributos desta bast@oedistribuido. Nota-se que as
distribuicdes dos dados (considerando a distribuig@rmal): drea, PCC, FIBRA, TCH, ATR,
entre outros, apresentam alguns valores extremdbefs) — marcados com circulos. Apesar de
possiveis, esses valores ndo sdo provaveis. Qsdiinferiores e superiores para estes atributos
gue asseguram uma maior consisténcia quando & ha#ieada estdo definidos na Tabela 5.2.
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Observa-se ainda que os atributos variedade da tcgouggrafia e tipo de solo apresentam

significantes desbalanceamentos em suas amostrpermanéncia destes padrdoes na base de
dados aumentaria a dificuldade para convergénciNA utilizada para inferéncias. Assim,
decidiu-se por remover dos padrées com esses tagiugados também ndao muito relevantes
dado o escopo da decisdo a ser modelada. A FigRriduStra a base de dados utilizada. Apés
todas a validacdes e remocOes restaram 2315 padyidesntes a 937 lotes dispostos em um
periodo total de 5 safras.

Uma safra de cana-de-agucar é determinada pelpes@do de colheita que usualmente
inicia-se em setembro e finaliza-se em marco dosagaointe. Para melhor ajustar a distribuicéo
dos dias de colheita e plantio, desloca-se seissnesssas datas. Na Figura 5.2 a distribuicdo do
dia de colheita € normal, diferentemente do iluktraa Figura 5.1 que mostra uma gaussiana
invertida {.e. muitos valores zerados no centro do grafico). Exmntalmente, verificou-se que
essa simples alteracao implicou em melhores remsdtde predicdo pelas RNA.

Tabela 5.2. Limites inferiores e superiores ddatas nas bases CLIENTE_1 e CLIENTE_2.

. CLIENTE 1 CLIENTE 2
Atributo ) - ) -

min max min max

Area 0 24 0 24

PCC 6 18 6 18
FIBRA 6 24.5 6 21.5
TCH 5 130 5 111
ATR 50 175 0 1.32

5.1.3 Base CLIENTE_2
Esta € uma base de dados menor — apenas dois caguiqguando comparada com a base
anterior, pois se refere apenas a duas safras €£0024). No entanto, qualitativamente ela é tao
completa quanto a CLIENTE_1 em seus atributos. Ddamue o procedimento utilizado em
ambas as bases foi bastante semelhante.

Iniciou-se com uma pré-analise para remoc¢ado dedpaditom atributos faltantes ou datas
invalidas; na sequéncia verificou-se os valoreseexds e os padrbes com atributos sem
representatividade (limites definidos na Tabeld.92ta base inicialmente possuia 1260 padrdes
gue, apds o processamento, resultou em apenasa@&iep referentes a 590 lotes. A Figura 5.3 e
a Figura 5.4 ilustram estes dois distintos mongento
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5.2Modelagem Neural

Para cada uma das bases de dados utilizadasciss@io modelar uma RNA diferente. Todas
as modelagens foram determinadas experimentalmatmésés de varias simulacdes realizadas
com o simulador SNNS (do ingl&Stuttgart Neural Network SimuladofStuttgart2008] e com a
ferramenta IntelicolheitaPacheco200p Observe-se que as bases de dados sao utilizaxas
dois momentos distintos da proposta: na predicdAjRe na otimizagdo (EMOO). Enquanto
gue para treinar, validar e testar a modelagemgstapara RNA séo utilizados todos os padrdes
disponiveis, a parte EMOO da proposta emula o artieal de decisdo de modo que trabalha
com um conjunto completo de lotes estimados daausin questdo. Esta pequena diferenca

ficara mais clara nas sec¢des seguintes.

5.2.1 Modelagem neural para CLIENTE_O
A rede utilizada n&ase Ume portanto com a base de dados CLIENTE_O foi anmaetefinida
anteriormente em Hacheco200p e utilizada nos demais trabalhosPafheco200k
[Oliveira2006] e [Oliveira2007]. A Tabela 5.3mostra a melhor topologia encontrada, a
configuracdo paramétrica utilizada e as magnitudédias de erro relativo obtidas (do inglés,
mean magnitude of relative er;d¥iMRE).

Tabela 5.3. Topologia, configuracdo e MMRE da RNAda com a base CLIENTE_O.

NuUmero de neurbnios Parametros MMRE de predi¢éo (%)
entrada escondida saida{ 77 ciclos funcdo de ativacdo PCC FIBRA TCH
38 16 3 0.1 15000 Logistica 4.38 23.94 7.48

E importante observar que a base CLIENTE_O ndoupassbutos que identifiquem os
lotes e desta forma, apds o treinamento, apend&&padrées do arquivo de testes puderam ser
utilizados. Cria-se uma numeracéo nestes padroe®de que todos os trabalhos baseados nesta

base trabalharam com um modelo de usina com 448 dlisponiveis para a colheita.

5.2.2 Modelagem neural para CLIENTE_1 e CLIENTE_2
Como estas bases foram disponibilizadas simultame@ndurante este trabalho, as pesquisas e
simulagbes a cerca da melhor representacdo segasamesmas motivacdes. Por iSso nesta
mesma sec¢éo estdo descritos os objetivos a serantatios para CLIENTE_1 e CLIENTE_2.
Como visto anteriormente, uma rede neural artlfieiaim aproximador de funcdes de

modo que diferentes escalas de valores podem loointde maneiras distintas (positivamente ou
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negativamente). Outro fator relevante tratado getprocessamento foi a representacdo de

valores nao-gquantitativos ou qualitativos. Por glempara representar as variedades de cana-

de-aclcar ndo se deve usar numeros identificadoges poderia sugerir um efeito indesejado de

ordem, onde uma codificagdo unaria separa melhcasses.

Em linha com essa investigacado inicial de modedoanh testados as seguintes hipoteses

para pré-processamentos. De (a) até (i) sdo infdyesausadas nas entradas das redes neurais e a

partir de (j), usadas na saida das redes neurais.

a)
b)

c)
d)

9)

h)

)
K)

Safra: normalizacdo entre zero e um a partir darorcronolégica;
Variedade da cana-de-aclcar: codificacdo unaria.atrQu variedades em
CLIENTE_1 e duas variedades em CLIENTE_2 (ver Adu2 e Figura 5.4);
Estagio da maturacaod. nimero do corte): normalizacao entre zero e um;
Dia do plantio e da colheita: trés abordagens fdestadas:
i. Codificacdo binéria da quinzena — apenas um kit @ representando a
primeira ou segunda quinzena, respectivamente;
ii. Codificacdo unaria — dois bits, ativados isoladameara cada quinzena;
iii. Normalizagdo considerando o dia no ano. Essa afpemntantrinsecamente
embute a representacdo do més. Observe que edtardaarepresentada
na Figura 5.1, Figura 5.2, Figura 5.3 e Figura 5.4.
Més do plantio e da colheita: duas abordagensiesta
i. Diretamente com codificagdo unaria — doze bits;
ii. Indiretamente representado através do dia no tera énterior).
Ano do plantio e da colheita: normalizagao entre seum;
Topografia: codificagdo unaria — dois tipos em asnaa bases (ver Figura 5.2 e
Figura 5.4);
Tipo do solo: em ambas as bases, ap6s a analisal,imestou apenas um tipo de
solo, de modo que nédo foi necessaria a sua repaggen- foi considerado apenas o
tipo de solo mais frequente;
Area, distancia dote_id como s&o irrelevantes no modelo de estimativa de
maturacdo da cana-de-agUcar proposto, ndo forarsidesados na modelagem
neural. Entretanto foram utilizados pelo médulonizador que ndo precisa de pré-
processamento.
PCC (médio): normalizacao entre zero e um;

TCH (médio): normalizacao entre zero e um;
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[) FIBRA (média): normalizacdo entre zero e um;
m) ATR (médio): normalizacdo entre zero e um.
Os pré-processamentos resultaram em trés diferebtedagens para cada uma das bases
de dados. As diferencas e o niumero de bits utdigatn cada uma delas estdo apresentados na
Tabela 5.4.

Tabela 5.4 Diferentes configuracdes de pré-prooassén confrontadas nas bases de dados
CLIENTE_1 e CLIENTE_2 e as respectivas quantidalgeBits necessérias.

varie- Num. Plantio Corte Total

Base Safra dade COMe 4n mee ano dia mes  ano top. PCC TCH FIBRA ATR bits

1 4 1 1 12 1 1 12 1 2 1 1 1 1 40

CLIENTE_1 1 4 1 2 12 1 2 12 1 2 1 1 1 1 42
1 4 1 1 0 1 1 O 1 2 1 1 1 1 16

1 2 1 1 12 1 1 12 1 2 1 1 1 1 38

CLIENTE_2 1 2 1 2 12 1 2 12 1 2 1 1 1 1 40
1 2 1 1 0 1 1 O 1 2 1 1 1 1 14

Diversas simulacdes foram realizadas na tentagvandontrar uma topologia que melhor
estimasse os indicadores agronémicos PCC, TCH, KIBRTR. Através de um planejamento

fatorial se variou o nimero de neurbnios na canesdandida, a taxa de aprendizadg € o

namero de ciclos. Testou-se também como a RNA sgaeda quando realiza a predicdo dos
indicadores isoladamente ou com diferentes combemcAssim, foram testadas (i) redes que
realizavam a predicéo dos quatro indicadores same#mente, (ii) redes que estimavam cada um
dos quatro indicadores isoladamente e (ii) redes gombinavam os indicadores a serem
preditos.

Os melhores resultados para cada pré-processaesatn exibidos em negrito na Tabela
5.5. Os melhores resultados para cada uma dasssfidan alcancados por configuracdes
diferentes. As abordagens que utilizam apenas {dabdt representar o dia no ano, descartando 12
bits por data referentes ao més, reduzem o totabitdeem mais de 50%, o que reduz a
complexidade e o espaco para armazenamento daAiede. assim, esta abordagem conseguiu
resultados superiores ou bastante similares a@osehielas melhores representacdes. Isto sugere
gue a abordagem utilizada anteriormente ndo estdequada para o problema. Desta forma,
optamos por este pré-processamentd-aags Doie Trés

Ao contrario da base CLIENTE_O, as bases CLIENTEe ICLIENTE 2 contém
identificadores para os lotes, de modo que as asuas podem ser realizadas sobre safras

completas. Assim o médulo otimizador recebe:
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e Da base CLIENTE_1 a predicdo de 937 lotes refesemteafra de 2006 (os dados

disponiveis eram de 2001 — 2005);

e Da base CLIENTE_2 a predicdo de 590 lotes refesemteafra de 2005 (os dados
disponiveis eram de 2002 e 2004).
Finalmente, apds as predi¢cdes, um pos-processaréer@alizado para que os atributos
utilizados pela RNA retornem aos seus formatodgraig (.e. suas escalas). Assim, € possivel a
interac@o entre o decisor e 0s outros médulos strguio sistema.

Tabela 5.5. Melhores resultados de predigéo e maramacao para diferentes abordagens
aplicadas as bases CLIENTE 1 e CLIENTE_2.

Diferentes redes CLIENTE_1 CLIENTE_2
1 2 3 4 1 2 3 4
PCC, PCC, PCC, PCC, PCC,
Atribut_os da FIBRA Lo, FIBRA, FIBRA, FF;EFE'A tcy  FIBRA,  FIBRA,
predicdo e ATR e ATRe | o on ATRe ATRe
ATR. TCH. TCH. TCH. TCH.
n° entradas 36 36 38 12 34 34 36 10
n° escondidos 6 3 4 6 6 3 4 10
n° saidas 3 1 4 4 3 1 4 4
n° neurénios 45 40 46 22 43 38 44 24
n 0.1 0.1 0.05 0.05 0.1 0.1 0.05 0.05
n° ciclos 11k 10.3k 60k 40k 15k 17.4k 10k 20k
Tempo (s) 123 61 610 300 55 36 37 67
MMRE PCC (%) 7.57 - 7.86 7.89 6.94 - 8.9 6.95
MMRE FIBRA (%) 7.7 - 8.25 7.6 6.59 - 11.6 7.1
MMRE ATR (%) 6.48 - 6.77 6.8 16.21 - 18.59 15.52
MMRE TCH (%) - 32.3 31.84 27.25 - 18.02 22.52 21.14

5.3Resultados da Evolucéo da Proposta

Com a disponibilizagcdo das bases de dados e comrégrocessamentos realizados, as
contribuigdes a cerca das decisfes de colheitargondser executadas. Detalharemos a seguir os
experimentos realizados e os resultados obtidoapados em fases, do mesmo modo em que a

contribuicdo foi apresentada no capitulo anterior.

5.3.1 Resultados da Fase Um
Na sec¢ao 4.3.1, descreveu-se como a formulacaoohydtiva foi pioneiramente introduzida no
problema da colheita de cana-de-agucar. Os trésomabjetivos estabelecidos foram: (i) definir
uma formulagdo MO para o problema, (ii) confroratigoritmos MO classicos e evolucionarios e
(iii) realizar uma avaliacdo ao nivel de safra @ agenas em dias isolados de colheita.
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Duas abordagens foram definidas de acordo comastacé® de tonelagem colhida era

tratada: (a) a primeira que utilizava uma funcapeielidade e (b) a segunda que transformava a
restricdo em mais um objetivo. Todos os experinenftram realizados com a base
CLIENTE_O, logo com informacdes referentes a 418sloPara tanto, assumiu-se 0 seguinte
cenario hipotético:
e Todos os lotes devem ser colhidos. Como mencionadaotrabalhos anteriores
avaliavam um Unico dia de colheita, mas agora tod@no produtivo sera considerado;
e A tonelagem minima desejada foi fixada para 400@lemlas por dia de colheita
(por arquivo de predicdo). Isto significa que fes@mido que a usina precisaria desta
tonelagem, diariamente, para continuar trabalhaodontinuamente e que ela nédo
conseguiria moer muito mais além disto. A heurdstidotada no médulo decisor foi de
uma tolerancia de -0.5% a +5% na tonelagem desdfaatanto, os limites aceitos foram
de 3980 até 4200 toneladas;
e Devido as pequenas variabilidades nos indicadog®némicos entre dias
consecutivos (mesma abordagem utilizada no préepsatento), apenas duas predicdes
sao realizadas por més, ou seja, uma a cada gainzen
e A colheita deve ser finalizada (todos os lotesidol) em no maximo 12 iteragdes.
Isto corresponde ao periodo médio de 6 meses Heiteohum ano;
e Se na décima segunda iteracdo o limite de 4200awe for atingido e ainda

existirem lotes para serem colhidos, todos elesrdevser selecionados para colheita.

A. Representacdo dos Individuos
Os individuos usados no NSGA-II representavam bss ldlisponiveis nos campose( lotes
ainda ndo colhidos). Utilizou-se uma representdgi@dria pit string), ondeO indica “ndo
selecionado para colheita”lerepresenta o contrario. A Figura Slistra um individuo quando
existem 40 lotes disponiveis e o0 sistema sugepafdbserem colhidos.

A cada iteracdoi.e. dia de colheita) um novo mapeamento € implementadce 0S
indices dos individuos da populacdo e os identitices dos lotes disponiveis. Isto permite que
todos os lotes sejam colhidos e selecionados apenastinica vez durante toda a safra. E
importante observar que enquanto a colheita dedafia ndo é finalizada, novos dias de colheita
sdo realizados, de modo que os lotes selecionailas solhidos. Conseqlientemente, 0 nimero
de lotes disponiveis diminui assim como o tamarthindividuo (do AG).
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Genes de um individuo (i.e. lotes disponiveis)
1001001 111 101 11 1 0010101001

Figura 5.5. Individuo que representa a sugest@oltieita de 15 lotes entre os 40 disponiveis.

B. Configuracdo dos Parametros

Os parametros utilizados no NSGA-Il foram encorgsadxperimentalmente. Em particular, um
novo critério de parada foi usado paralelamentatanero de iteracdes. Ele representa quantas
vezes a populacdo é totalmente formada por solug@aslominadas (primeiro nivel de Pareto
front). Quando este atributo assumiu valores maiores wme 0S experimentos sempre
finalizavam com o nimero maximo de geracdes, manedida em que este valor decresceu, as
simulacdes foram mais curtas e produziram melh@sstados.

A Tabela 5.6 ilustra o melhor conjunto paramétremcontrado de acordo com 0s
experimentos. Verificou-se experimentalmente quagrador de cruzamento estaria melhor
adaptado ao problema e apds testes com cruzanwmms-ponto, de dois-pontos e uniforme,
este ultimo mostrou alcancar melhores resultados.

A populacéo inicial foi formada por individuos geoa aleatoriamente de acordo com a

disponibilidade dos lotes no campo que era inical® 418 lotes. Cada bit nos gendtipos dos
individuos tinha 50% de chance de ser ativado.

Tabela 5.6. Melhor configuragdo paramétrica enealatipara o problema abordadd-ase Um

Parémetro Valor
Taxa de cruzamento 90%
Taxa de mutagéo 5%
Tamanho da populagdo 100
Numero de geracdes 90
Comprimento inicial dos individuos 418
Toda populagéo no 1° Pareto fronte 1

C. Resultados dos Experimentos

O algoritmo NSGA-II foi sucessivamente aplicado daas abordagens testadas e em ambas as
situacOes a populacdo conseguiu alcancar o Pliogto Entretanto a abordagelmobteve uma
melhor diversidade que a abordageme ainda alcancou os melhores valores de producéao.

Por questdes de implementacdo e utilizando o dondei dualidade, os objetivos que
naturalmente sdo maximizacdes foram convertidogsremmizacdes i(e. producdes de PCC e
FIBRA) de modo que nas duas abordagens aplicadias tos objetivos foram minimizacdes.
Note que o terceiro objetivo criado para a abonmelgepor natureza, ja € uma minimizacao e

assim nenhuma alteracéo foi necessaria. Logo, loseganegativos apresentados na Figura 5.6 e
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na Figura 5.7 sdo apenas convencdes. Obviamemte péssivel conseguir producdes de PCC

ou FIBRA negativas.

Na Figura 5.6 pode se observar toda a convergéeaiizada pelo MOEA tanto na
abordagema (dois objetivos) quanto com a abordagbn(trés objetivos). As estrelas pretas
representam as populagfes iniciais geradas akwaemie enquanto que os circulos brancos
representam o Parefmnt formado apo6s a otimizacdo. Note que a diferentiee enpopulacéo
inicial e final € imensa em ambas as situacdes piatle indicar também que o espaco de decisédo

€ muito vasto, ou seja, 0 nUmero de combinacOes\@is € extremamente elevado o que revela
a complexidade do problema.
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Figura 5.6. Convergéncia das populacfes apoés aipdizmulti-objetivo nas abordageagA) e
com a abordageim(B).
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A Figura 5.7 ilustra a superficie criada pela tdtigeracdo, ou seja o Parétint formado

para as duas abordagens. Apesar dos bons resultadbgersidade de solugcdes encontradas
ainda foi baixa. Na abordageilm que apresentou melhor diversidade, observa-se ague
transformacgéo da restricdo do problema em um tercdijetivo melhora os resultados finais;
entretanto, e consequentemente, apresenta sologdeama dispersao maior entre a tonelagem

desejada e a tonelagem fornecida. Por outro ladopaacas solugcdes encontradas com a
abordagena garantem limites aceitaveis na tonelagem desejada.

18804 A

1682 4 | —o— Melhores solucdes |

-1684 |

-1686 — \
E o]
-1688 -

Producao de FIBRA

-1690

O
1692 - / J}

O

I T I T I 4 I 4 I
-1940 -1930 -1920 -1910 -1900 -1890
B Producéo de PCC

I
-1880

1500

o
o
(=]

Diferenga na tonelagem

Figura 5.7. Superficies do Pareto fronte obtidos ecabordagera (A) e com a abordagem

(B).
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Observe que apesar de estarem proximas no Pamtado, duas solugcbes vizinhas

podem ser bastante diferentes. Isto ocorre porgu@mero de combinagdes possiveis entre 0s
lotes a serem colhidos € enorme. A Figura 5.8rdusste fato. Nela, duas solu¢gbes encontradas
(vizinhas no Paretdront) foram decodificadas e foram representadas visrakna partir da
coloracdo dos lotes selecionados para a colhema.télceiro bloco sobrepde estas solucdes
colorindo de verde os lotes selecionados por amba®lucdes. Quanto mais pontos verdes sao
vistos neste bloco, mais similares sdo as solug@eguestao. No entanto, apesar de semelhantes
no Pareto, as duas solugdes sao, de fato, duastaslbastante distintas.

Solugdio [ Solugio 11 Solugdo [ && Solugio 11

| [ 11 | I 1 [ | ]
N H— :“:H H— N ISolugfml
j { 1 qf Solucio Il
I Ambos

= S

Figura 5.8. Decodificacdo de duas solu¢cbes enatagrpela abordageln(blocos da esquerda e

central). Cada quadrado colorido indica que ofotescolhido para a colheita: na cor azul pela

solucéo | e na cor amarela pela solugéo Il. O bioa a direita sobrepde as duas solugdes e os
lotes selecionados por ambas aparecem de verde.

D. Comparagdo com Outras Técnicas
Com a finalidade de assegurar a eficiéncia do mépydposto e da formulacdo de aplicacao,
compararam-se 0s resultados obtidos com o algoM®GA-Il com outros métodos classicos
utilizando a mesma base de dados e 0 mesmo cévigoietico.
A Tabela 5.7 apresenta os valores obtidos nas pdeduinais de cana-de-agucar, de PCC
e de FIBRA para os melhores métodos aplicados.sEstltados foram obtidos a partir da
média de 10 execucles, todos com desvio padrédorrgaad.% para cada uma das trés saidas.
Como esperado, as abordagens evoluciondriasb (i.e. com dois e trés objetivos,
respectivamente) foram mais eficazes que as tematiclassicas. Usando o método
Lexicografico, por exemplo, a producédo de canagiea foi, aproximadamente, de 46 mil
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toneladas enquanto que a abordadefNSGA-II) conseguiu 52 mil toneladas. Em termos

préticos, isto poderia significar uma diferencarggs de Int$124 mil.

Tabela 5.7. Valores das producdes de cana-de-agiicére FIBRA alcancadas pelos melhores
métodos classicos e evolucionarios aplicados nblga.
Producéo de
Cana PCC FIBRA
NSGA-Il (30bjs)  52644.65 778419.15 740252.40
NSGA-Il (2 objs)  51337.62 756915.75 727215.22
AHP 47520.80 701325.18 701280.50
MAUT 47395.93 700453.01 700079.16
Lexicografico ~ 46642.91 692220.13 690656.33

Técnica

A Figura 5.9 ilustra a superioridade do melhor atgw aplicado — NSGA-II configurado
com 3 objetivos — comparado com os demais. A figexdbe o melhor método erh.00
representando 100% da maxima producdo de canadderagbtida, enquanto os demais métodos
assumem seus respectivos valores proporcionaismAgsmelhor representante classico, o
método AHP, ainda foi 10% inferior ao NSGA-II.

[ I Tonelagem produzida |

I 1 1 I
0.900 0.903 0.975 1.000

T
0.886 )
Escala normalizada

Figura 5.9. Uma comparacéo relativa entre a topetade cana-de-acUcar produzida pelas
diferentes técnicas de otimizacdo multi-objetivicapas nd=ase Umdesta pesquisa.

5.3.2 Resultados da Fase Dois
Uma vez que o problema da colheita de cana-de-afaicaformulado, e com a comprovacéo de

uma aplicabilidade eficiente e até superior dosritlgos evolucionarios, em particular o NSGA-

° Int$ - Preco internacional. De acordo com a FAGaaa-de-aclcar custa, aproximadamente, Int$20.77
por tonelada. Estes valores foram calculados baseads precos internacionais entre 1999 e 2001
[FAO2007].
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Il sobre os algoritmos classicos, tem-se o inigicségunda fase. Os objetivos desta fase foram:

(i) combinar formas de representacdo para o prablemperadores genéticos e algoritmos
evolucionarios para descobrir como o problema & iipam solucionado; e (ii) incorporar dados
logisticos a otimizagdo. Mais detalhes na seca@.4.3

Nesta secao sdo apresentados os resultados expeigraa contribuicdo proposta sobre
duas bases de dados testadas. Em adicdo, comestbee as métricas utilizadas nas

comparagdes e 0s parametros utilizados nas simadaco

A. Métricas de Desempenho
Como os objetivos desta fase sao diferentes dosbedstidos na fase anterior,
consequentemente, as métricas utilizadas nestaagd@l devem sem diferentes também.
Anteriormente, desejava-se aumentar a producabd@ntoda a safra, mas consequentemente, 0s
resultados obtidos apresentavam pouca diversidadesotlcdes em termos dos multiplos
objetivos. Agora, retorna-se a tentativa de methads resultados multi-objetivos de um Gnico
dia, o que implicaria, portanto, numa melhoria amlfde todo o processo. As abordagens
utilizadas aqui séo aplicadas apenas no primeaaddicolheita — 0o mais complexo devido ao
maior numero de combinac6es disponiveis de lotesqudheita.

Existem diversas métricas de desempenho que vém witzadas em comparagfes
EMOO mas nado ha consenso sobre qual delas sera@heamiDeb2001]. Fonsecet al. sugere
algumas meétricas unarias e outras binarias pammsaplicadas [Fonseca2005], mas aqui
aplicamos a combinacao das trés métricas utilizadasprincipais trabalhos inspiradores desta
fase, [Mumford2003] e [Colombo2005]. Estas métrinde avaliam solu¢des isoladas, mas sim
0s conjuntos de aproximacédo obtidos com as otirdemgAs métricas escolhidas foram:

e Hipervolume (a métricd) — que a partir do calculo de hipercubos, medatgudo

espaco de busca foi explorado. Em outros termasnetle a proximidade com o Pareto
front. Quando a populagédo se aproxima do Pareto idead, pnoximo de 1 serd o valor
do hipervolume [Zitzler1998];

e Generalized Spreafespalhamento) — mede qudo bem estdo distriba&sslucdes
encontradas sobre o Pareto. Ou seja, calcula cocoajonto de aproximacdo contempla
todos os objetivos considerados na otimizagdo, c@sosolugbes conseguem ser
representativas para todos eles. Quando o conjdaet@proximagdo apresenta um
espalhamento perfeitgeneralized spreathedird 0 [Zhou2006];
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e Tempo de execucdo — mede o desempenho das difer@medagens utilizadas

qguando realizam exatamente o0 mesmo numero de chandadfuncbes de célculo de
objetivo implementados sob o0 mesmo framework. Qptede execucgéo foi medido em
um PC Intel Core 2 Duo CPU 6400 @ 2.13GHz com 2@HRAM, utilizando a verséo
3.3.0 da plataforma Eclipse apoiada pela maquitaaliJava de versédo 1.6.0_03.

B. Parametros das Simulacoes
As simulagdes foram realizadas utilizando as bdsefados reais de duas usinas, CLIENTE_1 e
CLIENTE_2. Para que houvesse justica na comparagglicou-se a mesma configuragao
paramétrica para todos os algoritmos em cada unprddemas definidos para as duas bases de
dados. Isto inclui: tamanho da populacéo, taxardeamento, taxa de mutagdo, nimero maximo
de chamadas as fung@es objetivo, entre outros.

Os valores utilizados para cada atributo foram etrados experimentalmente. O
tamanho da populagédo foi proporcional ao tamanhaisilga (nUmero de lotes), bem como o
namero maximo de avaliacdes. As diferentes tonalgiesejadas representam a condicdo
restritiva das mochilas (capacidade) de, aproximaae, 10% e 30% para as bases
CLIENTE_1 e CLIENTE_2 respectivamente. A Tabela Zy#resenta toda a configuragéo

paramétrica para os dois problemas projetados.

Tabela 5.8. Parametros utilizados em ambas as daskmlos nos experimentos realizados na

Fase Dois

Parametros CLIENTE 1 CLIENTE_2
Numero de lotes (n) 937 590
Tamanho da populagéo 400 200
Tonelagem desejada 50000 150000
Numero de avaliacdes 80000 25000
Taxa de cruzamento 0.9
Taxa de mutagéo 1/n
Tamanho do arquivo™ 400 200
Bi-sections* 5
Operador de selegao Torneio Binario

C. Resultados

Os resultados das 12 abordagens utilizadas sédcempaglos e organizados por métrica de
desempenho, base de dados e algoritmo aplicad@asTasl abordagense( combinacdes de

2 N&o é aplicado ao NSGA-II.
1 0 ntmero méaximo de bi-divisdes para o gride adigptéPESA-I1).
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algoritmos e representacdes do problema) sao atlestr com gréaficoox plot com 30

simulagdes. As 12 abordagens testadas foram:
e NSGA-II: (i) representacdo binariaN-bit; (i) bindria com a heuristichest fit—
N.bitD; (iii) representacdo simbolica com cruzamento eigloc— N.cx e, (iv)
representacdo simbdlica com o cruzameyataially matched- N.pmx
e SPEA2: (i)S.bit (i) S.bitD (ii)) S.cx e, (iv) S.pmx
e PESA-IL:(i) P.bit; (ii) P.bitD; (iii)) P.cx e, (iv) P.pmx

I) Resultados para Hipervolume (HV)

Os resultados obtidos para a métrica HV sédo exsbito Figura 5.10 ea Figura 5.11,
para as bases CLIENTE_1 e CLIENTE_2, respectivageigesar dos graficos de HV estarem
com diferentes escalas em ambas as bases (as @sefmmoximacdes em CLIENTE_1 estéo
entre 0.91 e 1; e em CLIENTE_2 entre 0.97 e 1),pawnirdo comum por algoritmos entre as
bases de dados é revelado.

Todos os HV das representacdes aplicadas sob atadgd\NSGA-Il, na média, foram
levemente superiores aos obtidos pelas respectpassentacdes utilizando o algoritmo SPEA-
Il. Entretanto, ao considerarmos na andlise osia@gslestas distribuicdes, percebe-se que estes
dois algoritmos obtiveram desempenhos equivalestesodas estas representagdes. Quando a
comparacao € realizada no nivel de representagfiesse que as abordagemse bit estiveram
mais proximas do pareto ideal, seguidas pelas agerdpmxe bitD. Com a base CLIENTE_1,
onde o problema foi definido de modo mais complea®, representacoex conseguem HV
ligeiramente melhores (na média) que as represiegdit, mas ndo o suficiente para ser

declarada como “a melhor” representagéo.
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Figura 5.10. Hipervolume para as diferentes abaasgom a base CLIENTE_1.

CLIENTE_2
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Figura 5.11. Hipervolume para as diferentes abaasgom a base CLIENTE_2.
Ja o algoritmo PESA-II apresentou resultados unt@aliferentes dos demais algoritmos

gquando se compara a classificacdo das represestagde-algoritmos. As representacdss
pmx cx e bitD foram sistematicamente, nesta sequéncia, as masliepresentacdes para este
algoritmo; com excecdo das abordagpms e cx na base CLIENTE_2 ond apresenta uma
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grande dispercdo e, portanto, pode ser considergquigalente mx Quando a comparacao €

inter-algoritmos, percebe-se equivaléncia nas septacéedit e pmx P.bitD € um pouco
inferior as demais, mas é a abordagamuem mais perde desempenho; ela decai do 1°dugar
NSGA-Il e SPEA2 para o 3° em PESA-II.

II) Resultados para Generalized Spread (GS)

Os resultados sobre a métrica que mede a diveesiglaitle as solugdes (espalhamento)
estdo demonstrados na Figura 5.12 e na Figura fals8 as bases de dados CLIENTE_1 e
CLIENTE_2, respectivamente. Novamente, assim coo® graficos a cerca do hipervolume,
percebe-se claramente um padrdo comum entre assegpacdes inter-algoritmos e intra-
algoritmos.

O desempenho das representacdes intra-algoritnamsréelhor para o piopmx cx, bitD
e bit. Mas devido a variancia na amostra das simulagigsyezes, as representaces<e cx
sdo consideradas equivalentes, assim como aseae8editD e bit; a excecdo é no algoritmo
SPEA2 ondeS.pmxé sempre superior &.cx Adicionalmente, ainda quando estes pares sao
considerados equivalentes (internamente), o prinjpinxecx) € sempre superior ao segundo.

Quando se compara algoritmos, percebe-se que pabasaas bases de dados os
algoritmos NSGA-1l e PESA-Il sdo equivalentes ena®as representacoes. Para o SPBAR,
bitD permanecem equivalentes aos demais algoritmosemanto, sua segunda melhor
abordagemdy) € inferior & segunda colocada nos demais. AsSipmx(a melhor representacao
para SPEA2) é equivalente as segundas abordageiasiilos algoritmoga\.cxe P.cX).

lIl) Resultados para o Tempo de Execugéo (TE)

Os resultados da terceira métrica utilizada sébidos na Figura 5.14 e na Figura 5.15
para as diferentes bases de dados.

Em CLIENTE_1 a melhor abordagem MNpmx (cerca de 6 minutos), seguida bem
proxima pelas solugbes decx S.pmxe P.pmx(em torno de 7,5 minutos). Ja as representacfes
binarias (bit e bitD) demandaram muito mais tempee @s representacdes simbolicas, e
consumiram aproximadamente 100 minutos em caddasjaw

Para a base CLIENTE_2 a maioria das abordagensitexeem um razoavel curto espaco
de tempo, aproximadamente 4,5 minutos. Desta wzacdo foi apenas para a representagcao

binariabit que utilizou cerca de 12 minutos por simulacéo.
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Figura 5.12. Espalhamento (GS) para as diferefi@slagens com a base CLIENTE_1.
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Figura 5.13. Espalhamento (GS) para as diferefi@slagens com a base CLIENTE_2.
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Figura 5.15. Tempos de execuc¢ao para as diferahtegagens utilizando a base CLIENTE_2.

E interessante notar como os tempos consumidos peias bases de dados s&o de

magnitudes tao diferentes. A base CLIENTE_1 aptasgmse o dobro de lotes da CLIENTE_2;
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0 problema para a primeira base foi projetado catolwo da populagéo e o triplo de restricoes e

de avaliagbes — tudo isso reflete diretamente resO pior caso para CLIENTE_1 consome
guase 10 vezes mais tempo que o pior caso na HAENTE 2. A melhor abordagem na
primeira base ainda é 33% mais lenta que as mallad@dagens aplicadas na segunda base.

Os graficos anteriores em representab@a plot mostraram o desempenho de cada
abordagem nas métricas especificas. No entantexiste uma melhor abordagem para todas as

métricas.

IV) Analise Multi-Objetiva das Métricas MO

Para tratar as comparacdes de maneira mais justanicebida uma interpretacdo MO das
proprias métricas utilizadas. A Figura 5.16 (CLIENTL) e a Figura 5.18 (CLIENTE_2) trazem
todas as simulacdes ilustradas em espacgos objefiosonfrontam o hipervolume (qualidade) e
o espalhamento (diversidade) das solucdes encastrAdrigura 5.17 (CLIENTE_1) e a Figura
5.19 ilustram as curvas de nivel dos tempos deug&ecdestas simulacdes sobre estes mesmos
espacos objetivos. Nestas figuras percebem se aimglas denominadas de Pareto utopico que
sdo representacdes do meltrade-offpossivel entre as métricas HV e GS.

Apesar de existirem analises de trés métricagmde-offapresentado entre elas pode ser
facilmente reduzido em hipervolunaersusespalhamento. Note-se que a regido mais proxima ao
Pareto utopico e, portanto onde estdo as melhofesdes, também é a regido que executa as
simulacbes num menor espaco de tempo. Esta é uservabdo importante, pois para o

problema proposto o TE ndo é um objetivo confleéaaam os demais.
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Figura 5.16. Espaco objetivo com HV e GS formadasgpamostras das 30 simula¢des de cada
abordagem em CLIENTE_1.
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Figura 5.17. Curvas de nivel de TE no espaco ebjettm HV e GS formado pelas amostras das
30 simulacdes de cada abordagem em CLIENTE_1.
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Figura 5.18. Espaco objetivo com HV e GS formadagpamostras das 30 simula¢des de cada
abordagem em CLIENTE_2.
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Figura 5.19. Curvas de nivel de TE no espaco ebjettm HV e GS formado pelas amostras das

30 simulacdes de cada abordagem em CLIENTE_2.
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5.3.3 Resultados da Fase Trés
Com a analise exploratdria a cerca da melhor falmaepresentar o problema, os melhores
operadores genéticos e sobre quais algoritmos @wakrios se adaptam melhor na resolucéo do
problema da colheita da cana-de-agucar, iniciatdéraa fase. Na se¢do 4.3.3, definiu-se que os
objetivos desta fase seriam: (i) identificar a véiheia das heuristicas utilizadas nos dias de
colheita e (ii) desenvolver uma ferramenta que orelése essas decisoes.

Nesta secdo estd descrito como o0s experimentosn faemlizados, incluindo a
configuracdo paramétrica, as métricas de desempeialsoabordagens utilizadas. Os dois niveis
de aplicacdo de EMOO séo detalhados.

O problema da colheita da cana-de-acgucar, comaidefpreviamente, é formulado com
guatro objetivos. Como um problema real ele podeagaliado a partir do atendimento destes
objetivos {.e. sua satisfacdo conjunta) em cendrios que congid@e emulam) as preferéncias
de um tomador de decisdo, exatamente confeasa Um Ja como um problema multi-objetivo
ele pode ser avaliado a partir de métricas tradés como a métricas apresentadad-ase
Dois. hipervolume [Zitzler1998]generalized spreafZzhou2006], dentre outras. Nesta fase, o
problema da colheita foi avaliado de ambas as ferma

Todos os experimentos foram realizados com a basgados real CLIENTE_2 que é
composta de 590 lotes. O cenario geral de aplicdediaiu que todos os lotes deveriam ser
colhidos em um periodo de 6 meses. Assim, estalatie foi dividida em 12 quinzenaise(
replicagbes do segundo nivel de EMOO).

A. Configuracao dos Parametros
Desde que h& dois niveis de aplicacdo, duas coafigas de parametros foram definidas
e utilizadas para cada um dos algoritmos. Em ambasasos, 0s ajustes dos parametros foram

realizados experimentalmente.

I) Configuracdo do Primeiro Nivel

O algoritmo NSGA-II foi usado para combinar seigirifgticas diferentes, uma para cada
més em todo o periodo de colheita. Estas heuldstegdo utilizadas em cada replicacdo da
aplicacdo de segundo nivel. Observe que a mesmstieaué aplicada em duas quinzenas (uma
por més) devido as similaridades dos indicadoresnégnicos — a predi¢cdo dos indicadores nédo
apresenta grandes modificagbes dentro de um cugtddw. O algoritmo utilizou uma

representacdo real com mapeamento entre 0s nuneeras heuristicas, torneio binério,
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cruzamento SBX e mutacao polinomial [Deb2001]. Adla 5.9 mostra a configuragcdo completa

para o algoritmo do 1° nivel.

Tabela 5.9. Configuragfes para o primeiro e o ssmuivel de aplicagdo EMOO.

Parametros 1° nivel 2° nivel
Tamanho da populagéo 30 200
Numero de avaliagdes 1000 2000
Taxa de cruzamento 0.9 0.9
Taxa de mutagéo 1/6 1/590
Tonelagem desejada - 50000
Tamanho do arqzuivo12 - 200
Bi-section® - 5
indice de distribuicao® 20 -

II) Configuracdo do Segundo Nivel

Este nivel é responsavel pela principal otimizagdgroblema — a colheita de fato. Os
experimentos realizados rfease Doisconfrontando diferentes representactes. (binéria,
binaria com decodificadores e simbdlicas), opemsld.g. cruzamentos de um-ponto, CX e
PMX; mutacao bit-flip eswap e algoritmos €.9. NSGA-Il, SPEA2 e PESA-II) sugerem que a
representacdo simbdlica, com mutags@é@pe com os pares ‘algoritmo & cruzamento’ tais quais
‘NSGA-Il & CX’ ou ‘PESA-II & PMX' podem ser mais &fientes nas sugestdes de colheita. A
Tabela 5.9 mostra a configuragdo completa pargarietho do 2° nivel.

B. Resultados

Para realizar os experimentos foram criadas 15ehfes abordagens relacionadas com o
conjunto de heuristicas criado na secéo 4.3.3-TCalfela 5.10 descreve todas essas abordagens.
Note que para ser equivalente e comparavel comabaltro desenvolvido n&ase Um
[Pacheco200]] as abordagens de.5na Tabela 5.10 ndo utilizam o primeiro nivel décagéo

EMOO. Desta maneira, todas elas aplicaram a meenréstica em todos o0s passos da colheita.

) Avaliacdo Multi-objetiva

Esta avaliacdo s6 pode ser realizada nas abordagenstilizam o primeiro nivel de
EMOO, pois, apresentam conjuntos de aproximacde® caida de suas otimizacdes. Assim, as
abordagens dé..15da Tabela 5.10 foram confrontadas considerandoé&iscas hipervolume e
generalized spread

12 pplicavel apenas ao algoritmo PESA-II.
13 Aplicavel aos operadores SBX e polinomial.
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Tabela 5.10. Abordagens utilizadas nos experimetadase Trés
Id Abordagem Descri¢éo
1 DISTANCIA-- Aplica a heuristica REDUZIR_CUST@m todos 0s passos
2 PCC++ Aplica a heuristica AUMENTAR_PC@m todos 0s passos
3 ATR++ Aplica a heuristica AUMENTAR_ATRm todos os passos
4  FIBRA++  Aplica a heuristica AUMENTAR_FIBRAmM todos 0s passos
5 EQUILIBRA Aplica a heuristica ® (28) em todos os passos
6
7
8

3cpPESA  Combina as heuristicas crisp de 1..3 com PESA-II
3cpNSGA  Combina as heuristicas crisp de 1..3 com NSGA-I|
4cpPESA  Combina as heuristicas crisp de 1..4 com PESA-II
9 4cpNSGA  Combina as heuristicas crisp de 1..4 com NSGA-II
10 5cpPESA  Combina as heuristicas crisp de 1..5 com PESA-I|
11 5cpNSGA Combina as heuristicas crisp de 1..5 com NSGA-II
12 fpPESA Combina as 6 heuristicas fuzzy com PESA-II
13  fpNSGA Combina as 6 heuristicas fuzzy com NSGA-II
14  allPESA Combina as 11 heuristicas com PESA-I|
15 alINSGA  Combina as 11 heuristicas com NSGA-II

Na Figura 5.20, as abordagens simuladas séo diastreonfrontando as métricas HV e
GS. Além disso, é determinando até que regido @acesde busca foi explorado por cada
abordagem. O Pareto formado por elas € composteaageor aproximacdes realizadas pelo
algoritmo PESA-II e sem qualquer heuristica fuAdgste sentido, através da avaliagcdo multi-
objetiva, as abordagens que mais se aproximarafadeto ideal e conseguiram manter uma
maior diversidade de solucdes foraBupPESA4cpPESAe 5cpPESA Ou seja, representam de

maneira mais justa dsade-offsexistentes entre os objetivos.
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Figura 5.20.Comparacao multi-objetiva de HV x GS dlaordagens simuladas.
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II) Avaliagéo de Problema Real

Na investigacdo desenvolvida Rase Um a avaliagédo foi realizada a partir da escolha de
um objetivo especifico, ou seja, apenas uma h@aai&ii aplicada durante toda a colheita. No
caso, definiu-se o aumento da producédo de PCCeculadh atraves da soma das producdes
diarias de colheita. Para evitar afirmacdes teridesas e possiveis generalizacdes né&o
verdadeiras, foram concebidos cinco cenarios hipot diferentes para que as comparacdes
fossem conclusivas. Quatro destes cenarios repagsens objetivos especificos e o ultimo
equilibra os ganhos e as perdas de todos os aiggtintos.

As melhores cinco abordagens para cada um dos camrios hipotéticos criados séo
exibidas na Tabela 5.11. Observe que a excecdcemtric CUSTOS, as variagbes entre as
abordagens apresentam diferencas de porcentaggnenas. Entretanto, devido as grandes
escalas relacionadas a estes objetivos, 0 que éaalidade na atividade sucro-alcooleira, estas
diferengcas mesmo que pequenas ndao devem ser igsofdserve-se a Figura 5.21 que mostra o
trade-offformado pelas solugbes encontradas pela abordageRESA A primeira vista, pode-
se pensar que 0s objetivos agrondmicos sao nabdtaotes. No entanto, a Figura 5.22 apresenta

uma analise mais minucioseopm i) que expde os reais conflitos existentes.

Tabela 5.11. Classificacdo das cinco melhores alperts entre as 15 pré-definidas e aplicadas
em cada um dos cenarios hipotéticos.

Classificagao

Cenario
1° 20 3° 40 50
PCC 3cpNSGA 5cpNSGA  fpNSGA  5cpPESA  fpPESA
100% 99.92% 99.87% 99.86% 99.85%
FIBRA 5cpNSGA fpNSGA  3cpNSGA 4cpNSGA  allPESA
100% 99.97% 99.96% 99.94% 99.93%
ATR 3cpNSGA 4cpPESA  allINSGA  4cpNSGA  3cpPESA
100% 99.98% 99.98% 99.96% 99.93%
CUSTOS 5cpPESA 3cpPESA allPESA  4cpPESA 3cpNSGA
0.00% 2.10% 2.58% 2.83% 8.17%
... . DSCpPESA allPESA 3cpPESA 4cpPESA 5cpNSGA
Equilibrio

2.981 2.958 2.954 2.949 2.896

Para realizar uma interpretagdo mais clara destamparacOes, definiu-se uma

competicdo com o seguinte critério de pontuagéo:
e A melhor abordagem em determinado cenario recetm® gontos.p, = 5 ondej

representa os VArios cenarios;
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e A partir da segunda colocada, em cada cenariooo®g sdo determinados por:

p!,—1, ondei a colocagdo da abordagem no respectivo cenario;

e Assim, pontua-se apenas as cinco primeiras colsatacada cenario hipotético.

De acordo com essa pontuagdo, uma classificaca® @#t abordagens pode ser
estabelecida, como mostra a Tabela 5.12. Assimsidenando possiveis situacées do real
problema da colheita da cana-de-acumpNSGAé a abordagem que retorna melhores
resultados para todos 0s cenarios consideradosidaede perto pelas abordagéitpPESAe
5cpNSGA

Tabela 5.12. Classificacdo das abordagens de acond® critério de pontuacéo definido para
0S cenarios hipotéticos.
Posicdo Abordagem Pontos

1 3cpNSGA 14
2 SCcpPESA 12
3 SCcpNSGA 10
4 4cpPESA 8
4 3cpPESA 8
4 allPESA 8
5 fpNSGA 7
6 4cpNSGA 4
7 alINSGA 3
8 fpPESA 1
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Figura 5.21Trade-offscom objetivos agronémicos e logistico obtido coabardagem
5cpPESA
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5.3.4 Resumo dos Resultados
Ao final destas trés fases, toda a proposta é anraga através de experimentos. Primeiramente,
os experimentos confrontando algoritmos classicomudti-objetivos, que favoreceu estes
segundos. Na sequéncia, um estudo bastante miosnbse a representacao do problema, assim
como no desempenho dos algoritmos e operadoresinfénte, na ultima fase, explorou-se os
impactos causados pela interagdo — deciséo deiteothdo tomador de decisao e o sistema. Os
experimentos revelaram como 0 uso, em segundo, tigdtMOO pode beneficiar os resultados

finais da colheita da cana-de-acucar.
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Capitulo 6

Conclusdes e Trabalhos Futuros

Este trabalho cria um sistema inteligente hibrawiGgléshybrid intelligent systenHIS) multi-
objetivo formado essencialmente por técnicas newmnpatacionais [Haykin1994] em conjunto
com técnicas evolucionarias [Eiben2003] capaz @eguros indicadores agrondmicos da cana-
de-acucar, combinar com os dados logisticos e geiaras sugestdes de planejamento de
colheita. Os experimentos deste trabalho foraneesils com trés bases de dados reais de usinas
brasileiras. Os resultados obtidos revelam comaoauyividade final da colheita pode ser

aumentada e como 0s gerentes agricolas podemredicisdos com a ferramenta.

6.1 ContribuicOes

Os objetivos tracados para este trabalho de pestpusm desenvolvidos e alcancados em fases.
O sistema inteligente hibrido desenvolvido, compqgstr médulos preditivos, otimizadores e
decisores, foi concebido ao longo destas fasesmAss conclusbes tém mais relevancia e
clareza quando apresentadas divididas nestas méssess Por outro lado, para que estas fases
pudessem ocorrer, toda uma modelagem neural (m@deditivo) foi desenvolvida a priori para
cada uma das bases de dados utilizadas; as quaissup vez, precisaram de um pré-
processamento. Os novos resultados de predicadoshieste trabalho se mantém compativeis

aos encontrados para as demais bases de dadzedaslianteriormente.

6.1.1 Contribuicbes Fase Um
Na maioria das usinas as decisfes de colheitaogdadas, de maneira empirica ou heuristica. A
adocdo de técnicas inteligentes ajustadas pararapsitomadores de decisdo nesta atividade
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pode aumentar a produtividade das safras. Estanf@strou que a aplicacdo de algoritmos

evolucionarios com uma formulagdo multi-objetivodposer ainda mais benéfica ao processo
decisorio quando comparada com a aplicagdo de p®tadlti-objetivos classicos.

O algoritmo NSGA-II, da maneira que foi modeladgrega muito mais propriedade e
justica as decisGes gerenciais. A avaliacdo refdizaonsiderando todo o periodo de colheita
representa uma contribuicdo real para o problemgu&nto que em trabalhos anteriores, com a
avaliacao de dias isolados de colheita, apenataneveste potencial.

A abordagenb, que considerou a restricdo de tonelagem do przbleomo um novo
objetivo, demonstrou que esta linha de pensamerdatigfatdria e consegue obter resultados
ainda melhores. O uso de uma funcdo de penalidamheo na abordagem pode causar 0s
mesmos problemas enfrentados pelos métodos MOicdésdsto €, o uso prematuro de
informacgBes de mais alto nivel, a partir da definigle uma funcdo de penalidade, ndo permite
mensurar 0s reais impactos destas decisbes no ntonge aproximagdo. Ademais, 0
conhecimento a priori a cerca destas preferéngiagas vezes nado é suficiente para determinar

funcOes de penalidaded pesos entre os objetivos) eficientes.

6.1.2 Contribuicbes Fase Dois
Nesta fase o problema da colheita da cana-de-adgdcamstanciado como um problema de
multiplas mochilas (MKP). Incorporou-se ainda dalbdggsticos na resolugcéo do problema, o que
trouxe mais realismo as simulagbes. Ao comparagsedbis problemas, pode-se explorar
diferentes formas de representacdo, diferentesadpess genéticos e diferentes algoritmos
evolucionarios multi-objetivo que sdo o estado-da-aPara realizar os experimentos e a
validacéo da proposta, formulamos dois problemastieita distintos para duas bases de dados
de usinas brasileiras. Os problemas foram projstadoa investigar algumas caracteristicas, tais
como:
e Multiplos objetivos na colheita da cana-de-acucaproblema formulado contou
com 4 objetivos e 2 restricoes;
e Escalabilidade: utilizaram-se duas bases de daglm®sentativas envolvidas na
otimizacdo, com 937 e 590 lotes cada uma;
e Restritividade festrictiveness tonelagens desejadas (capacidade da mochila)
bastante restritivas, 10% e 30% para as bases QIHEN e CLIENTE 2,

respectivamente;
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e Avaliaches justas: comparacbes de resultados @asin a qualidade

(hipervolume), a diversidade no Pardtont (generalized spregde o desempenho

(tempo de execucéo) de todos os conjuntos de apag&o.

Os resultados sugerem que a representacdo simibdlsmda em orderorfler-basedl
com os operadores de cruzamento CX ou PMX é reatad@npara os algoritmos NSGA-Il e
SPEAZ2; para o algoritmo PESA-II apenas o operadbX B recomendado junto a representacao
simbdlica. A representacdo binami alcangou bons resultados para a métrica hipenglum
entretanto, seu desempenho foi bastante aquém espeito a diversidade de solucdes e ao
tempo de execucdo das simulacdes. Na medida em qomplexidade do problema aumenta, o
uso de decodificadores com representacdo birtditia) (perdeu a efetividade.

6.1.3 Contribuicbes Fase Trés
Nesta fase investigou-se como as preferénciasdiafetavam a produtividade final no problema
da colheita da cana-de-agucar. A partir de uma rapliaacdo de algoritmos evolucionéarios
multi-objetivo para combinar diferentes heuristichsante o ciclo da colheita, conseguiu-se
aumentar a produtividade para todos os cenariadétipos criados.

Apesar das pequenas variacdes entre 0s objetivaeglpzente camuflar osrade-offs
existentes entre eles, uma analise cuidadosa mos¢&mimportante ndo desprezar essa multi-
objetividade. As pequenas diferencas nas saidamieadas pelas diversas abordagens podem
levar um leitor menos atento a crer na irrelevadeimma perante a outra, entretanto, devido aos
volumes financeiros negociados na industria caiayiessas diferencas ndo podem ser
ignoradas.

Finalmente, entre os algoritmos testados (sugea@os dase Doi$, ndo ficou claro se
o algoritmo PESA-II é de fato melhor que o algootMSGA-II, ja que ambos alcangam bons
resultados. Em adicéo, o uso de légica fuzzy nimigéb das heuristicas aplicadas ndo conseguiu
melhorar os resultados finais, mas sua aplicacém @rande facilitador na interacdo homem-

sistema.

6.2Discussao

Acreditamos que a utilizacdo deste sistema acop#dona interface grafica amigavel em
ambientes reais da industria canavieira pode detarmmma melhor produtividade no cultivo da

cana-de-agucar, pois os resultados obtidos denaomgfue sua aplicacdo consegue, a0 mesmo
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tempo, melhorar a qualidade da matéria-prima ezieds custos logisticos. Certamente, esta

melhoria pode aumentar a rentabilidade das usindaciéitar as decis6es dos gestores.
Adicionalmente, isto ainda pode reduzir o preconai$ dos produtos industrializados decorrentes
desta matéria prima agricola.

A concepcao em fases do sistema permitiu um mallm@adurecimento do modelo o que
resultou em bastante coeséo. A evolucao da propestaite o desenvolvimento de extensdes do
modelo produzido neste mestrado, para gerar cut®amaturacdo das variedades de cana-de-
acucar desejadas em varios cenarios diferentes.ptstsibilita ao agente decisor conhecer o
momento exato para a colheita de qualquer variedadterada em sua unidade, inclusive
considerando todos os efeitos extra-temporane@scteno seca, tratos culturais, pragas etc.
Permite ainda a inclusédo de diversos outros fatiogdsticos, tornando o sistema tdo complexo
guanto 0 necessario para que as contribuicoes depdritas sejam refletidas em melhores
rentabilidades. J& a formulagcdo multi-objetivo gmba que as decisdes sejam tomadas de um
modo mais justo, com um tratamento indiferenciactoeeos objetivos. Por outro lado, havendo
diferenca nas preferéncias entre esses objetigtas @odem ser incorporadas pelo sistema de
modo que este se torna uma extenséo do propriscdeci

A solucdo ora apresentada, desde que treinada &@dos dhistorico de producao, pode ser
aplicada as mais diversas regides agricolas do Istdsoferece uma flexibilidade interessante e
necesséria para unidades de producao instaladasaémde uma regido. A pesquisa cientifica
aplicada dentro deste setor econdémico contribudaaimais para o desenvolvimento do
agronegocio brasileiro e ainda firma novas posdéaes de estudos e aplicagfes. Assim sendo, a
pesquisa cientifica podera, cada vez mais, ger@nciei em cima de problemas reais,
desenvolvendo nossa regiao com aplicacéo diretavtes conhecimentos.

6.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, algumas linhas de pesquadam ser definidas:
e Aprimorar o modulo preditivo e melhorar os valos predicdo a partir da
mudanca dos paradigmas utilizados. Tentar incorpal@dos meteorologicos na
modelagem neural ou tracar diferentes regides laatagdes de cana-de-acUcar. Pode-se
ainda realizar novas buscas parameétricas ou atéhanesvas técnicas para predicao.
Possibilidade de aplicar algoritmos genéticos piastobrir a topologia e os parametros
destas RNA;
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e Modificar a maneira como o sistema define a cadhaiti seja, ao invés de escolher

o melhor conjunto de lotes para cada dia (visadicady, tentar descobrir o melhor
momento de colheita de cada lote (visdo horizgntal)

e Investigar a articulacao progressiva de prefer@nh@m especial nos algoritmos de
segundo nivelRase Trés)o que pode reduzir significantemente o tempoogast essas
meta-aplicacoes;

e Investigar como a combinagdo de técnicas intelegepbde contribuir ainda mais
em outras atividades da cultura canavieira (que an@olheita), por exemplo: plantio,
adubacdo, fertilizagao, irrigagdo, armazenamentoe ®utros;

e Desenvolver um projeto piloto, que aplique estaxceios ndo apenas em dados
reais, mas em ambientes industriais reais;

e Finalmente, extrapolar as idéias propostas nesstraa® e aplicadas no cultivo da

cana-de-agucar em outros dominios agricolas, da®csoja, uva, algodao, entre outros.
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Apéndice A — Trabalhos relacionados
com o tema desta dissertacao
publicados pelo autor

l.
Titulo

A fair comparison of representations, operators andlgorithms for the
sugarcane harvest problem.

Autores: Diogo F. Pachec@and Fernando B. de Lima Neto

Proceeding of IEEE International Conference on&yst Man, and

Evento: Cybernetics - SMC2008, Singapore, Outubro, 2008
This paper instantiate the sugarcane harvest proagea multiple knapsack
problem incorporating logistic data in its formudet Different
combinations of data representations, genetic egarand multi-objective
Abstract: (MO) evolutionary algorithms to solve the probleme s&evaluated. The

proposed approach produced results that considesgects such as output
quality (.e. relevance to decision maker), solutions spread ranetime.
Tests carried out have used real data from tworsaga mills. Finally, a
MO interpretation of generated results is also satgy.
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.
Titulo

How Preferences Affect Productivity in the Sugarcaa Harvest
Problem — a Comparative Study of a Two-Steps MOEA

Autores:

Evento:

Abstract:

Diogo F. PachecpTarcisio Daniel P. Lucas and Fernando B. LimaoNet

Proceedings of 8th International Conference on Hyimtelligent Systems
(HIS'08), Barcelona, Spain, 2008.

In this paper we propose a two-level MOEA to help the sugarcane
harvest decision support. This problem is multiestive in nature, as it

contains agronomical and logistic objectives comigd simultaneously.

Two different sets of heuristics were used duriagvlst decisions, namely
crisp and fuzzy prioritization schema. They arehbtgsted and compared
here with regards to effective help to decision enak— via traditional

metrics and attainment to decision scenarios. Sitiawnls show that the
productivity was increased in all hypothetical ssxéws investigated because
of the two-level MOEA.
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II.
Titulo

Including multi-objective abilities in the hybrid i ntelligent suite for
decision support.

Autores: Diogo F. PachecpFlavio R. S. Oliveira and Fernando B. Lima Neto

Proceedings of International Joint Conference ouar&leNetworks-IJCNN
Evento: (World Congress on Computational Intelligence-WdiI2), Hong Kong,
China, 2008.

Hybrid intelligent systems (HIS) are very succekgiutackling problems
comprising of more than one distinct computatiosisbtask. For instance,
decision-making problems are good candidates fd3 Bécause of their
frequent dual nature. This is because supportiegsa-making most often
involves two phases: (i) forecasting decision soesaand (ii) searching in
those scenarios. In addition to reducing the infitewacertainty and effort in
decision making, previous works in the area ofsleai support have shown
that some of the inconveniences of the ‘Inverseblero’ can be overcome
by the use oHybrid Intelligent Decision Suite@1IDS). This paper extends
HIDS by including a third module that deals with limobjective (MO)
tasks through Evolutionary Multi-Objective Optimiiwan (EMOO). This
EMOO module helps by creating the Pareto frontefach forecast scenario
produced by Artificial Neural Networks (ANN), aagnhere as the
predictive engine of the decision support systenarber to interface better
with decision makers, we use a fuzzy-heuristic n@déthe original HIDS.
To test this concept we have applied our new ambrda two distinct
problems: (1) diagnosis of heart diseases (ofptioben-1data-set) and (2)
automobile feature selection (bICI data-set). Results have indicated that
this new ensemble of intelligent techniques enhatioe quality of decision
making.

Abstract:
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V.
Titulo

Including multi-objective abilities in the hybrid i ntelligent suite for
decision support.

Autores: Diogo F. PachecpFlavio R. S. Oliveira and Fernando B. Lima Neto

Proceedings of International Joint Conference ouar&leNetworks-IJCNN
Evento: (World Congress on Computational Intelligence-WdiI2), Hong Kong,
China, 2008.

Hybrid intelligent systems (HIS) are very succekgiutackling problems
comprising of more than one distinct computatiosisbtask. For instance,
decision-making problems are good candidates fd3 Bécause of their
frequent dual nature. This is because supportiegsa-making most often
involves two phases: (i) forecasting decision soesaand (ii) searching in
those scenarios. In addition to reducing the infitewacertainty and effort in
decision making, previous works in the area ofsleai support have shown
that some of the inconveniences of the ‘Inverseblero’ can be overcome
by the use oHybrid Intelligent Decision Suite@1IDS). This paper extends
HIDS by including a third module that deals with limobjective (MO)
tasks through Evolutionary Multi-Objective Optimiiwan (EMOO). This
EMOO module helps by creating the Pareto frontefach forecast scenario
produced by Artificial Neural Networks (ANN), aagnhere as the
predictive engine of the decision support systenarber to interface better
with decision makers, we use a fuzzy-heuristic n@déthe original HIDS.
To test this concept we have applied our new ambrda two distinct
problems: (1) diagnosis of heart diseases (ofptioben-1data-set) and (2)
automobile feature selection (bICI data-set). Results have indicated that
this new ensemble of intelligent techniques enhatioe quality of decision
making.

Abstract:



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

144

V.
Titulo

How to obtain fair managerial decisions in sugarcaa harvest using
NSGA-II

Autores: Diogo F. PachecpTarcisio Daniel P. Lucas and Fernando B. LimaoNet

Proceedings of 7th International Conference on Hyimtelligent Systems

Evento: (HIS'07), Kaiserslautern, Germany, 2007.
The world’s demand for sugar and particularly fenewable fuels such as
ethanol requires an increase in production in sugdls. The use of
Abstract: artificial neural networks (ANN) posed as a pregtcore associated with

the algorithm NSGA-II aims at helping decision makéo optimize the
multi-objective harvest problem. This paper presdmto approaches and
the good results achieved as compared with othssidal techniques.
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VI.
Titulo

Hybrid intelligent suite for decision support in sugarcane harvest

Autores:

Evento:

Abstract:

Flavio R. S. Oliveird)iogo F. Pachec@nd Fernando B. Lima Neto

Anais do Sexto Congresso Brasileiro de Agro-Infdicaa(SBIAgro) Séo
Pedro, Brasil, 2007.

This paper presents a hybrid approach to Artifiolligence in Decision
Support Systems. The focal point was the use ofyungic and Artificial
Neural Networks for the generation of predictivecid®n scenarios with
flexible parameter boundaries. This approach watedevia a case study
concerning harvest selection of plots cultivatethveugarcane. The results
have shown that the combination of the two Al teghes allowed a better
tackling of complex decision problems. In the caBalied, it was possible
to adjust the decision problem boundaries dynatgigalorder to optimize
the harvest logistics.
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VILI.
Titulo

HIDS: Hybrid intelligent suite for decision support

Fernando B. Lima Neto, Flavio R. S. OlmeandDiogo F. Pacheco

Proceedings of Seventh International Conferencatetligent Systems
Design and Applications (ISDA), Rio de Janeiro, Alf&2007.

Decision making is sometimes a hard task mainly doedata and
environment complexities associated with the denigprocess. Without
using a suitable supportive tool, this process learslow, ineffective and
error-prone. Decision support systems and techsigeé artificial
intelligence (Al) can be quite helpful on reducitigg inherent uncertainty
and effort of decision making. This work presentsswate of hybrid
intelligent techniques helpful in decision makirthe Hybrid Intelligent
Decision Suite (HIDS). The system is composed af templementary
modules, one for forecasting new decision varialdad the other, for
searching among generated results of future sanafie. candidate
decisions). Using this synergistic approach, HIB&lso suitable to obtain
conditioning factors leading to desired decisidmst overcoming some of
the challenges posed by the ‘Inverse Problem’.e€Bb this concept we have
applied our approach on two distinct problems:diapnosis of cardiologic
diseases (of the proben-1 data-set) and (2) auttani@ature selection (of
UCI data-set). In the simulations carried out heitee HIDS suite of
Artificial Neural Networks (ANNs) and Fuzzy Logico@Gtrollers (FLCs)
were coupled to explore decision space bypass@gikerse Problem’ in
both examples. Results proved that the ideas prextéwere can be effective
to assemble tools which reduce uncertainty andorguality in decision
making about future scenarios.
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VIII.
Titulo

Intelligent support decision in sugarcane harvest

Flavio R. S. OliveiraPiogo F. PachecpAmanda Leonel and Fernando B.
Lima Neto

Proceedings of IV World Congress on Computers incidfure
WCCA2006, Orlando - USA, 2006.

This paper presents a computing approach to supwovest decisions in
sugarcane utilizing artificial intelligence (Al). h& proposed two-step
Decision Support System (DSS) starts with an Alidatbrs. Next, an
heuristic that uses Genetic Algorithms (GA) is &plto search, and then
recommend, suitable areas to be harvested. Thik waludes some
experiments with real data where the ideas put dodware tested. The
results of these experiments proved our approarhusgeful to decision
makers and (ii) easily coupled to current Managedn@nrmation Systems
(MIS) existing in most sugarcane mills.
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Titulo

Suporte a decisdo em sistemas inteligentes de cdiag agricolas

Autores:

Evento:

Resumo:

Diogo F. Pacheco

Monografia de Graduacdo apresentada como Traball@pndclusao de
Curso, Departamento de Sistemas e Computacao,iSicigde de
Pernambuco, Recife, Brasil, 2006.

Aparentemente de facil execugéo, a colheitaas@-cle-acucar inclui um
processo decisério muito complexo que pode reflditetamente na
produtividade e consequentemente, na lucratividied®da a safra agricola.
Paradoxalmente, o grande volume informacgOes dibpzadas pelos
sistemas de informacéo nas usinas sucro-alcoolageesga pouco valor a
decisao de gestores sobre que lotes devem seda®lhi

Utilizando-se técnicas de redes neurais adificpara a modelagem do
problema da colheita da cana-de-acUcar, este l@bapresenta um
aplicativo computacional inteligente de apoio aisix que disponibiliza
informacgdes gerenciais, com mais preciséo e ardacede.g.PCC, TCH e
Fibra). Essas informacfes passam a alimentar utensisde suporte a
decisdo (SSD) que é capaz de resolver problemasesémiurados de
maneira interativa e rapida, através de modeloeméicos e cenarios
econbmicos parametrizados por seus usuarios. @rsissugere decisées de
colheita.

A implementacdo deste sistema seguiu a metodolpgoposta por
[Buarque98] e com a modelagem aprimorada por [Ra€hg realizando
um desenvolvimento de uma ferramenta pioneiraea a
Espera-se que a adocdo deste sistema por usisgsichr possa permitir ao
agente de decisdo conhecer 0 momento mais aprojae a colheita de
gualquer variedade cultivada em sua unidade.

Os resultados experimentais obtidos podem pbissiba construcéo de
uma ferramenta que implemente e estenda o modéadd neste trabalho
no trato de outras atividades relacionadas com mejmala cana-de-agucar
ou a exportacado do modelo para outras culturascgsi
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Aparentemente de facil execugéo, a colheita da-daraucar, inclui um

processo decisério muito complexo que reflete dinente na produtividade
e consequente, lucratividade de toda a safra dgri€ grande volume

informacodes disponibilizadas pelas usinas sucroeéara, agregam pouco
valor a decisdo de gestores sobre que lotes desenokidos. Utilizando-

se técnicas de redes neurais para a modelagenobiema da colheita da
cana-de-agucar, disponibiliza-se antecipadamerftemacdes gerenciais,
com mais precisdo e pertinéncia, tais como PCC, &@bka. Os resultados
experimentais obtidos possibilitam a construcdoudea ferramenta que
implemente e estenda o modelo utilizado nestelh@alara gerar curvas de
maturagcdo das variedades de cana-de-acucar desejadearios cenarios.
Isto permitiria 0 agente de decisdo conhecer o mummexato para a
colheita de qualquer variedade cultivada em sudadiei.



