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Resumo. As programacgdes linear e ndo-linear, ramos da matematica aplicada, tem
auxiliado administradores de empresas no processo de gestdo agroindustrial,
permitindo que uma decisao seja simulada e analisada exaustivamente antes da sua
implementagao pratica. Existem varios aplicativos classicos na literatura que
solucionam tais problemas. Mais recentemente surgiram os Algoritmos Genéticos
que propiciam solucdes eficientes de problemas de programacéo linear e nao-linear,
nao requerendo nenhuma exigéncia sobre a derivabilidade das funcdes envolvidas.
O objetivo desse trabalho de pesquisa foi testar a utilizacdo dos Algoritmos
Genéticos na solucao de problemas de programacao linear e nao-linear aplicados a
gestao agroindustrial. Dois exemplos foram resolvidos. O primeiro tratou da solucéo
de um problema de programacéo linear inteira e o segundo de um problema de
programacao nao-linear, ambos aplicados a gestdao agroindustrial. Os resultados
podem ser considerados bons, com solucdes iguais as obtidas utilizando-se o
consagrado aplicativo Solver do Excel, que possui limitacdes quanto ao numero de
variaveis dos problemas e da continuidade das fun¢des envolvidas em problemas de

programacao nao-linear.
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1 INTRODUCAO

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

No agroneg6cio diversos fatores como variagcbes nos precos de mercado,
alteracoes climaticas, instabilidade das politicas econbmicas e agricolas e
dificuldade de acesso as novas tecnologias ou as redes de informagdes, alheios ao
controle do produtor, podem ocorrer e interferir nas atividades agropecuarias,
dificultando a elaboracao e implementacao de qualquer plano de negdcio.

A utilizacao das ferramentas computacionais no agroneg6cio vem crescendo
continuamente, impulsionada pela necessidade de obter melhor produtividade e
rentabilidade. A necessidade da implantacdo de técnicas alternativas, equipamentos
e recursos que beneficiem o planejamento e o controle do processo produtivo
ocorrem em razao do aumento de competitividade no setor.

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

A programacao linear e nao-linear sdo modelos matematicos que auxiliam os
empresarios nas tomadas de decisdao, na medida em que constituem idealizacdes
simplificadas da realidade, que emprega simbolos matematicos para representar as
variaveis de decisdo do sistema real.

Existem varios softwares que possuem rotinas consagradas para a resolucao
de problemas de programacéo linear e ndo-linear. Nos métodos iterativos classicos

podem ocorrer problemas de convergéncia na solucdo de problemas nao-lineares,



quando a funcao objetivo contém pontos onde nao € derivavel ou o valor da derivada
esta muito proxima de zero.

Mais recentemente surgiram os Algoritmos Genéticos que, além de resolver
problemas de programacao linear e nao-linear, ndo estdo atrelados a problemas
especificos de derivadas de fungoes.

O objetivo desse trabalho foi a aplicacao de Algoritmos Genéticos na tomada
de decisdo no planejamento de um agronegécio visando o maior retorno econémico

e atendendo determinadas limitagdes dessa atividade.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. Programacao linear e nao-linear

Problemas de otimizacdo, na sua forma geral, ttm como objetivo maximizar ou
minimizar uma funcdo definida sobre um certo dominio. Na teoria classica de
otimizacao o valor étimo é obtido sobre um dominio infinito.

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

Problemas de programacado linear e nao-linear sdo problemas de otimizacao
cldssica que envolvem a maximizacdo ou minimizagdo de fungbes num dominio
infinito, normalmente definido por um conjunto de restricbes, como na expressao
(01) (Caixeta Filho et al., 2000 ; Bregalda et al., 1988).

Otimizar  f(x)

(x)=,<,2b,

sujeito a 8¢ (01)
x; 20
i=12,---,m
j=12,--,n

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

(i=12,---,m), restrigbes do modelo, que relacionam os recursos disponiveis; x ; ,



(j=12,---,n), variaveis de decisdo do problema (sdo as incégnitas do problema);
b,e R, (i=12,---,m), niveis de disponibilidade de recursos ou quantidade minima
a ser suprida. Orimizar engloba os problemas de maximizacao e minimizagao.

Quando as fungdes f(x) e g.(x), (i=1.2,---,m), sao funcdes lineares, diz-se
que o sistema (01) é Problema de Programacao Linear; se f(x) ou ao menos uma
das fungbes g, (x), (i=1,2,---,m), € uma fun¢do nado-linear, diz-se que o sistema (01)
€ Problema de Programacao nao-linear (Hillier. e Lieberman, 1988).

Existem varios aplicativos para a solucdo de problemas de programacao
linear e nao-linear, disponiveis para microcomputadores, entre eles, a ferramenta
Solver do aplicativo Microsoft Excel® é, certamente, o de mais facil acesso, devido a
popularidade desta planilha eletrénica, possibilitando acesso a maioria dos leitores
gue usam microcomputadores (Loesch e Hein, 1999).

A solucédo de problemas de programacao nao-linear ser obtida utilizando-se
recursos do Célculo Diferencial, através do método direto e iterativos, desde que as
funcdes f(x) e g, (x), (i=12,---,m) sejam derivaveis no seu dominio de solu¢éo
(Hillier e Lieberman, 1988). Quando isso ndo acontece, os Algoritmos Genéticos
podem auxiliar na resolucdo, pois sao métodos que podem lidar com qualquer
problema de otimizagdo, ndo estando atrelados, por exemplo, a problemas
especificos de derivadas (Linden, 2008; Miranda, 2009).

2.2. Algoritmos genéticos

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

O algoritmo genético basico é o que realiza as seguintes funcdes: inicializa a
populacdo de cromossomos; avalia cada cromossomo da populagdo; cria novos
cromossomos a partir da populacao atual (realiza cruzamento e mutagéo); e termina,
se o critério de fim for alcancado, se nao, reinicializa (Bittencourt, 1998; Holland,
1975; Santa Catarina & Bach, 2003).

Na forma analdgica, a implementacdo dos Algoritmos Genéticos parte de

uma populacdo individuos gerados aleatoriamente (configuragdes iniciais de um



problema), realiza-se a avaliacdo de cada um (em relacdo a funcdo objetiva),
seleciona os mais aptos e promove os manipuladores ou operadores genéticos
como cruzamento e mutacéao, originando novas geracdes de individuos.

Cada individuo na populacao representa uma possivel solugcao para um
dado problema, o que o Algoritmo Genético faz é buscar aquela solugdo que seja
muito boa ou a melhor do problema analisado através da criacdo de populacdo de
individuos cada vez mais aptos levando a otimizagcao da funcao objetiva. Na Figura 1

€ possivel resumir os Algoritmos Genéticos através do fluxograma.
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Figura 1. Fluxograma da solucao de problemas de otimizacdo com Algoritmos
Genéticos

A aplicagdo dos Algoritmos Genéticos, como descrito pelo fluxograma da
Figura 1, consta dos seguintes passos (Alencar e Corréa, 2006; Guervos, 2009;
Linden, 2008; Viana, 1998; Pacheco, 2009):

Escolha da Populagéao - a inicializagcao da populagéao é feita da forma mais
simples possivel, fazendo-se uma escolha aleatéria independente para cada
individuo da populagao inicial ou por processo heuristico, isto é, simplesmente
escolher n individuos dentro do espaco de busca. Essa técnica permite gerar uma

boa distribuicdo, cobrindo um espaco maior no espacgo de busca, sem interessar se



sdo boas solugcbes ou nao, assim como na natureza, para haver evolugcdo é
necessario diversidade.

Avaliagao - a funcdao de avaliacdo, ou funcao objetiva, é utilizada para
determinar a qualidade de um individuo como solucdo do problema, ou seja, € uma
forma de mensurar quao aptos estdo os individuos da populacdo. A funcao de
avaliacao deve refletir os objetivos a serem alcancados na resolucdao de um
problema e é derivada diretamente das condicoes impostas pelo problema;

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

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

Selecao Via Método da Roleta Viciada - este método emprega o principio da
probabilidade de sobrevivéncia do mais apto, ou seja, que possui a melhor funcao

objetiva associada. Com base nos valores de f,(x;), onde x, é o individuo i

avaliado entre os n individuos amostrados.
Os individuos mais aptos sao selecionados e duplicados em substituicdo aos
menos aptos. Neste método, a probabilidade p; do i-ésimo individuo da populagao

vir a ser selecionado é dado pela expresséao (02).

p,=— (02)

Neste método, os individuos com alta aptidao recebem uma proporgédo maior
na roleta e os individuos com baixa aptiddo uma porcao relativamente menor na
roleta. Na Figura 2 estao dispostos 4 pais, A1, A2, A3 e A4, com as suas respectivas
aptidoes (areas dos setores circulares), para serem selecionados através da roleta e
gerarem uma nova populacao. Observa-se que o individuo A1 tem maiores chances
de ser escolhido ao rodar a roleta.
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Figura 2 Seleg&o de individuos através da roleta viciada

O ato de rodar a roleta deve ser completamente aleatério, podendo ser
simulado escolhendo-se um numero aleatério “r” no intervalo [0, 1] e comparar seu

valor com a probabilidade acumulada ¢,, considerando ¢, =0, expressdao (03).

Assim, se ¢, , <r < g, deve-se selecionar o individuo x;.
q; = Z P (03)
k=0

Este método tem a desvantagem de possuir uma alta variancia, podendo
levar a um grande numero de coOpias de um bom cromossomo, diminuindo a
diversidade da populacdo, podendo causar uma convergéncia prematura do
algoritmo para uma solucédo nao almejada.

Quando a evolucao esta avancada, em que as aptidées nao diferenciam entre
si, pode causar um estagnacao do algoritmo, isto é, pouca modificacdo na selecao
dos individuos;

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

A principal vantagem deste método é que a convergéncia é garantida, isto é,
se 0 maximo global for descoberto, AG converge para esse maximo, entretanto, da

mesma forma existe o risco da estagnacdo em um maximo local.



Neste trabalho de pesquisa utilizou-se Algoritmos Genéticos Binarios, em que
os pontos do espaco de solucédo sdo codificados como uma cadeia de bits 0 ou 1,
dentro de cada individuo. Cada bit poderia ser considerado um gene do
cromossomo ou individuo. A escolha dos Algoritmos Genéticos Binarios se prende a
facilidade de se efetuar os cruzamentos e as mutacgdes entre os individuos.

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

Para maior facilidade de se efetuar os cruzamentos e as mutagdes, a
populacéo de numeros decimais de ser transformada para a base 2.

Um Ponto de Corte - esta € a forma mais simples de cruzamento, e que foi
utilizada neste trabalho, onde dois individuos da populacédo, ap6s a selecéo, séao
submetidos ao processo de cruzamento, no qual o ponto de corte é aleatoriamente
gerado, os caracteres ou bits que precedem o ponto de corte sdo preservados, € 0s
bits posteriores sao trocados entre o par participante do processo (Figura 2).

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

Para que uma determinada populacdo nao sofra muitas alteracoes, esta
operacao é processada para um pequeno percentual PM de seus elementos, em
torno de 1% de todos os genes.

Apés as operacoes de cruzamento e mutagdao, com a obtencdo de uma nova
populacdo, esta deve ser avaliada nos novos pontos do espago de busca, com a
conversao da populacao para numeros decimais, através da expressao (04),

(LSup o linf )
inf prbiss _ 710 (04)

I
=~

onde [, e L, s&o, respectivamente, os limites inferior e superior do intervalo de

Sup

busca, b, é o numero decimal, gerado aleatoriamente dentro do intervalo obtido



através da precisdo estabelecida, ndo necessariamente pertencente ao espago de
busca de otimizacao.
Se a solucdo atual nao satisfizer a precisdo adotada, repete-se 0s passos

anteriores para a nova populacéao gerada.

3 MATERIAL E METODOS

Neste trabalho utilizou basicamente o método descritivo exploratério, que
consistiu numa pesquisa bibliografica sobre os modelos matematicos de
programacao linear e ndo-linear e seus métodos classicos de resolugdo, bem como
sobre Algoritmos Genéticos, objeto principal desse trabalho, que ¢ um método bem
recente para a resolucao desses modelos matematicos.

Como objetos da pesquisa foram apresentados dois estudos de casos. O
primeiro trata de um criador de frangos de corte que quer fornecer uma racao
balanceada para sua criacdo, combinando apenas necessidades protéicas e
caldricas. Admite-se que a ragao 6tima para estes animais necessita ter, no minimo,
17,16% de proteina e 3000 quilocalorias (Kcal) de energia metabolizavel aparente.
Sabe-se que o criador tem disponiveis apenas milho e farelo de soja e que cada
quilograma de milho contém 8,51% de proteina e 3146 Kcal de energia. O farelo de
soja, por sua vez, contém 45,6% de proteina e 2283 Kcal de energia por quilograma,
mas tem-se disponivel apenas 0,2 kg de farelo de soja para cada por¢ao de ragao.

A funcao objetiva (05) a ser minimizada, deve considerar que o preco do

milho sera de R$0,80/kg e o do farelo de soja, R$3,80/kg. Assim, a fungdo C(x, y)

esta ligada ao custo final da racao, resultado da interacdo entre a quantidade de
milho (x), e de farelo de soja (y), multiplicando-se pelos seus custos,

respectivamente.

C(x,y)=08x+38y (05)

Algumas restricdes (06) devem ser respeitadas para que o resultado seja o
ideal.



0,0851x+ 0,456y >0,1716

3146x + 2283y >3000

sujeito a { y<0,2 (06)
x>0

y=0

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

O segundo estudo de caso trata da obtengcdo do maior rendimento de
producdo de uma empresa que dispde, sem restricdo, de quantidades variaveis de
insumo e méao de obra. Tem-se, também, o0s custos desses insumos e mao-de-obra
na elaboragao de cada unidade de produto.

A receita z=R(x,y) é dada por uma expressdo matematica, obtida
empiricamente pelo setor econémico da empresa, que relaciona capital e mao-de-
obra, indicando que seréo produzidas x unidades de um produto A e y unidades de
um produto B. A funcdo R(x, y), de dominio R*, deve ser maximizada sem nenhuma

restricdo, expressao (08).

Mdx z=R(x,y) (07)

Para a solucao desse segundo caso utilizar-se-4 o método direto classico,
Algoritmos Genéticos e o aplicativo Solver, estabelecendo-se comparacbes entre
eles.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

O primeiro caso trata-se de um criador de frangos de corte que pretende
fornecer uma racdo balanceada a seus animais. O que se pretende é fornecer uma
mistura rica em proteinas e em valores energéticos, a fim de ter um maior

rendimento de crescimento com um menor custo da racéo.



A entrada de dados foi através de uma planilha Excel com os dados de

proteinas, energia e o custo, respectivos.

Tabela 1. Dados referentes as restricbes que o criador deve respeitar para

conseguir a melhor solucao da mistura.

Milho(%) Farelo de Necessidades
soja(%) Minimas(%)
Proteina 8,51 45,6 17,17
Energia(K 3146 2283 3000
Custo($) 0,8 3,8

Fonte: (FERREIRA,1999)

Com a utilizacao dos Algoritmos Genéticos, chegou-se a uma solucao 6tima da
mistura desejada. Foram encontrados os valores referentes a quantidade necessaria

de Milho (x) e de Farelo de soja (y).

Tabela 2.Resultados referente as quantidades necessarias e ideal de Milho (x), de

Farelo de soja(y) e do custo total C(x, y).

X Y C(x,y)

0,9444 0,2 1,51

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

O segundo caso trata-se de uma fungcdo R(x, y)de duas variaveis x e y, nao-
linear, denominada de funcdo receita, numa unidade monetaria qualquer, a ser
maximizada nessas duas variaveis, podendo x representar o numero de unidades a

ser produzida de um produto A e y o numero de unidades a ser produzida de um



produto B. A expressdo de R(x,y)foi determinada de maneira empirica no

Departamento de Marketing da empresa, sendo dada pela expressao (08), com

R(x,y)=32x+20y +3xy —2x> —2,5y>

Resolvido o problema de maximo utilizando-se o método direto, encontrou-se
R, .. (20,16)=480. Assim, devem ser produzidas 20 unidades do produto A e 16
unidades do produto B, aferindo-se uma receita maxima de 480 unidades
monetarias.

Para a aplicacao dos Algoritmos Genéticos na maximizacao desse problema,
estabeleceu-se que as variaveis x e y deveriam variar de 1 a 32, pois no dominio
[1,32]x[1,32], como constatado, a fungcdo R(x,y) passa por um maximo. Observe
que poderia ser qualguer dominio que contivesse o ponto (20,16).

Utilizando-se uma precisdo ¢&=0,03, foi gerada uma populagdo inicial
composta de 20 numeros no intervalo de 1 a 1.024, correspondendo-se numeros na
forma binaria de 10 bits, de modo que, quando particionado ao meio, os dois
nameros binarios obtidos correspondem numeros decimais entre 1 e 32.

Na Tabela 3 esta representada a primeira interagdo do algoritmo, composto
de 2 numeros reais, de uma populacao inicial de 20 numeros reais, escolhidos
aleatoriamente entre 1 € 1.024 e os seus correspondentes na base 2.

Particionando-se ao meio cada numero binario obteve-se os correspondentes
valores em binarios, e reais, das variaveis x e y, os valores numéricos da funcao
R(x,y), as probabilidades P, de passar a proxima geracdo e as probabilidades

acumuladas Q; de cada um dos valores de R(x,y), para a implementagéo da roleta

viciada.

Tabela 3. Dois elementos de uma populacgéo inicial de 20 elementos

Pop.Inicial P.Inicial * . .

(reais) (binérios) X y x(real) y(real) R(x,y) R(xY) Pi Qi
295 0100100111 01001 00111 9 7 332.5 3325 0.1789 0.1789
37 0000100101 00001 00101 1 5 82.5 82.5 0.0444 0.2232

Apo6s doze iteragbes houve a convergéncia do algoritmo, obtendo-se a

mesma solucao ja obtida anteriormente, isto &, x=20, y=20 e F(16, 20) =480.



5 CONCLUSOES

Os resultados podem ser considerados bons, visto que o objetivo deste
trabalho foi alcangado, ou seja, com a utilizagao de Algoritmos Genéticos na solugcéao
de um problema de programacéo linear, no estudo de caso 1 péde-se otimizar uma
racao de frangos de corte, balanceando-a de acordo com os nutrientes necessarios,
de forma que os animais tenha o maior rendimento, e o criador tenha o0 menor custo
com a mistura.

No estudo de caso 2, foi solucionado um problema de programacéao nao-linear
para o planejamento da producdo diaria de uma outra industria que nao tinha
nenhuma restricdo, nem de industrializacdo, nem de mercado. Neste caso, 0
problema também foi resolvido com a utilizagdo do célculo diferencial, pois neste
caso a funcao era derivavel, obtendo-se os mesmos resultados.

Esses dois problemas, também, foram resolvidos com a utilizacdo da
ferramenta Solver da MS_Excel 2003, com os mesmos resultados, o que nao
inviabiliza a aplicagdo de Algoritmos Genéticos nas suas solugdes, ja4 que esse
ultimo é indicado, também, na solucdo de problemas de otimizagcdo envolvendo
funcbes ndo-lineares, derivaveis ou nao no intervalo de solugdes. Por outro lado, os
algoritmos genéticos tém-se mostrado mais lentos que determinados métodos
classicos de otimizagao.
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