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Abstract

This work presents a solution for the decision problem
of choosing a set of plots cultivated with sugar cane to
be harvested in a sugar cane plantation. For this, a
software architecture was developed; it uses Genetic
Algorithms in the optimization of the function that
computes the agronomical return involving the vari-
ables: PCC (Apparent Percentage of sucrose in the
sugar cane); TCH (Ton of sugar cane for hectare); and
Fiber (Total of dry matter after the milling). The tool
possess a friendly interface and supplies for an agri-
cultural manager the functionality to adjust the func-
tion of agronomical return and to establish restrictions
in order to get a set of optimized solutions capable of
improving the agronomical and industrial return dur-
ing harvest. These solutions aim at to assist in a more
efficient way the decision of which lots to cut, and thus
to allow the increase of the agricultural and industrial
performance of sugar cane plantations.

1. Introducao

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

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

Na fase de maturacdo, a cana-de-agucar atinge seu
tamanho maximo. E quando se inicia o periodo seco. A
cana quando estimulada pela diminui¢do de agua no
solo passa a acumular energia, agucares, a fim de sub-
sidiar o periodo seco.

Ap0s a época da maturagdo é desencadeado o pro-
cesso de reprodugdo onde as reservas de agticares serdo
utilizadas, fazendo com que haja perda de produtivida-
de na colheita.
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Figura 1. Ciclo da cana-de-agucar [1].

Dessa forma, a defini¢do da melhor época para o
corte da cana de cada lote, isto é, do momento de acu-
mulo maximo de agucares, ¢ de grande importancia
econdmica.

Outros fatores importantes a serem levados em con-
sideracdo na decisdo de colheita sdo: a limitacdo quan-
to a tonelagem de cana a ser cortada e transportada até
0 péatio da usina; e a quantidade de bagago de cana dis-
ponivel para alimentar as caldeiras da usina.



De acordo com [2], trés indicadores podem ser utili-
zados para a avaliacdo do desempenho econdomico em
fungdo de suas efetivas contribui¢des para a decisdo de
colheita:

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

e PCC (Porcentagem aparente de agucar no
Caldo da Cana) — Para medi¢do da qualidade
da matéria prima (quantidade de agucares);

e Fibra — Para medi¢@o da qualidade do poten-
cial calorifico produzido pela queima do ba-
gaco da cana nas caldeiras ap6s sua moagem.

Definindo uma fun¢do de avaliagdo do retorno eco-
némico que recebe como parametros as estimativas dos
indicadores TCH, PCC e Fibra para cada lote, bem
como a tonelagem de cana a ser cortada, pode-se avali-
ar o qudo boa ¢ a decisdo de cortar um conjunto de
lotes em detrimento de outro conjunto de lotes.

Entretanto, o problema de sele¢do do melhor con-
junto de lotes a cortar ¢ NP-dificil [3], uma vez que
para se obter a solugdo Otima, todas as combinagdes
possiveis de lotes selecionados teriam que ser geradas e
avaliadas.

Uma técnica de otimizagdo que seja capaz de con-
vergir para solu¢des proximas da solugdo Otima em
tempo hébil se torna entdo necessaria. O presente traba-
lho apresenta de forma pioneira uma solugdo do pro-
blema de decisdo de selecdo de lotes de cana-de-agtcar
a cortar utilizando Algoritmos Genéticos [4].

O objetivo deste trabalho consiste na aplicacdo de
Algoritmo Genético (AG) na selecdo dos melhores
lotes de cana-de-agticar de uma unidade produtora de
agucar ou alcool a cortar, de forma a maximizar uma
fungdo de retorno agronémico que envolve os indica-
dores PCC, TCH e Fibra estimados para cada lote na
pré-colheita. As solugdes obtidas com AG podem ser
utilizadas pelo gerente agricola como sugestdes na ela-
bora¢do do planejamento de corte, propiciando assim
um resultado mais eficaz e eficiente.

2. Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AGs) [4] sdo métodos de o-
timizagao global, baseados nos mecanismos de selegdo
natural. Nos AGs, um individuo ou cromossomo codi-
fica um ponto num espaco de solugdes. A cada indivi-
duo ¢ associado um valor de uma fungio objetivo a ser
maximizada. De acordo com o valor da fungdo objetivo
alcancado por cada individuo, este é avaliado com um
nivel de aptiddo.

Com base no mecanismo de sele¢do natural e ope-
radores genéticos de cruzamento e mutagdo, os AGs
empregam uma estratégia de busca paralela e estrutu-

rada, mas aleatéria, que reforga a busca na vizinhanga
de pontos de “alta aptidao”, ou seja, individuos nos
quais a funcdo a ser maximizada tem valores relativa-
mente altos.

Apesar de aleatorios, os AGs ndo utilizam passos
aleatérios ndo direcionados, pois exploram informa-
¢des obtidas no processo de busca para encontrar no-
vos individuos onde sdo esperados melhores resultados.
Isto é feito através de processos iterativos, onde cada
passo da iteracdo ¢ chamada de geracdo. O conjunto de
individuos em uma dada geragdo é chamado popula-
¢do. Em uma dada geragdo, a populagdo ¢ obtida atra-
vés dos individuos da populagdo na geragdo anterior,
por meio da aplica¢do de operadores genéticos.

Os AGs sdo métodos de otimizagdo eficientes por
utilizarem duas técnicas denominadas Exploration e
Exploitation para encontrar o 6timo global da fungdo a
ser maximizada [4]. Ambas as técnicas t€ém a mesma
tradug@o para o portugués, exploragdo. Entretanto, Ex-
ploitation significa exploragdo no sentido de absorver
informagdes presentes nas solu¢des encontradas ¢ Ex-
ploration diz respeito a exploracdo de busca a procura
por novas solugdes.

Neste presente trabalho utilizou-se Algoritmos Ge-
néticos Binarios. Trata-se de um tipo especial de AG
onde os pontos do espago de solugdo sdo codificados
como uma cadeia de bits dentro dos individuos. Cada
bit seria uma alusdo a um gene do cromossomo ou in-
dividuo.

As principais razdes da escolha dos AGs Binarios
para resolver o problema de decisdo de lotes a cortar
foram:

e A facilidade em codificar os pontos do espago

de solugdo deste problema em cadeia de bits;

e Por ter um bom desempenho garantido pelo

Teorema dos Esquemas [6] na otimiza¢do de
fungdes.

3. Algoritmo Genético para a escolha de
lotes de cana-de-agicar a cortar

Os seguintes topicos esquematizam a especificagdo
do algoritmo genético proposto:
e Entrada do algoritmo;
e Codificagdo do problema;
e Espago de solugdes associados;
e Funcdo objetivo;
e Me¢étodo de Selegio e operadores genéticos;
e  Critério de parada.
Cada um desses topicos ¢ apresentado nas subse-
¢des que se seguem.



3.1. Entrada do algoritmo

O algoritmo proposto necessita ter como entrada
uma tabela onde se encontra especificado para cada
lote da unidade agricola: a area; e as estimativas de
PCC, TCH e Fibra no dia em que sera estabelecido o
corte. Outra entrada para o algoritmo ¢é a tonelagem de
cana a ser cortada.

As estimativas dos indicadores PCC, TCH e Fibra
para cada lote podem ser feitas através de modelos
analiticos de matura¢do da cana ou modelos obtidos
através de algoritmos de aprendizagem de maquina
treinados com dados de produgdo de safras anteriores.
Redes neurais artificiais [7] tem sido utilizadas com
sucesso na criagdo automatica de modelos que estimam
esses pardmetros com base em dados historicos de pro-
ducdo [2] [8] [9].

Como os dados utilizados para treinar os algoritmos
de aprendizado de maquina sdo ruidosos, isto acarreta-
rd na incorporac¢do de ruidos (ou imprecisdo) também
nas estimativas dos indicadores. Assim, o nivel de rui-
do presente na estimativa dos indicadores nao pode ser
muito alta, pois isto poderia induzir o algoritmo genéti-
co a convergir para solu¢des avaliadas como boas mas
na prética ruins.

3.2. Codificaciao do Problema

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

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

3.3. Espaco de Solugdes Associados

A populagdo inicial ¢ composta de 30 individuos,
este valor foi definido a partir de experimentos realiza-
dos com a ferramenta desenvolvida neste trabalho onde
foi verificado que a utilizagdo de valores maiores ape-
nas aumentava o tempo de processamento do algorit-
mo, sem que houvesse ganhos significativos na quali-
dade da solug@o encontrada.

Os individuos da populagdo inicial sdo gerados o-
bedecendo ao seguinte processo: A primeira metade é
gerada de forma aleatéria e a segunda metade ¢ gerada
invertendo-se os bits de cada individuo da primeira
metade, garantindo-se dessa forma, que boa parte do
espago de busca da solugdo seja representada.

Na avaliacdo dos individuos ¢é utilizado o método de
Ordenamento Linear, de modo a garantir que os valores
da aptiddo ndo assumam valores muito proximos ou
que alguns individuos assumam valores muito elevados
em relagdo ao restante da populagdo, incorrendo em
problemas como busca aleatoria e convergéncia prema-
tura [4].

3.4. Func¢ao Objetivo

Na Equagdo 1 ¢ mostrada a fungdo multiobjetivo
que se deseja maximizar para a escolha dos lotes a co-
lher dos N lotes de cana-de-agticar disponiveis na usi-
na.
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As Fungdes c(x) e f{x), especificadas nas Equagdes 2
e 3, determinam respectivamente os valores do PCC
total e Fibra total que se pretende maximizar, afim de
maximizar a quantidade de agucar obtida (produto al-
mejado) e a quantidade de matéria seca apos a moagem
(combustivel para as caldeiras das usinas) dos lotes
selecionados para colheita.

N
100 # > x, * PCC,

c(x)= - @)
> pCC,
100 = i x, * Fibra ,
S = ®

N

Z Fibra ,
1

As fungdes c(x) e f(x) obedecem a um critério de
ponderagdo a que ¢ fornecido pelo usuario determinan-
do o grau de relevancia de cada uma das fungdes. Este
critério de ponderagdo fornecido fara com que o algo-
ritmo faga uma busca pela melhor solugdo de acordo
com o que o usuario achar mais importante maximizar:
PCC ou Fibra.

A funcdo ®(x,7) é uma restrigdo para a tonelagem
que se deseja cortar, ¢ ¢ especificada nas Equagdes 4 e
5.
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®D(x,7) corresponde ao minimo do méddulo da dife-
renga entre a tonelagem desejada ¢ (fornecida pelo usu-
ario) e a tonelagem estimada 7est, dividido por cons-
tante de normalizagdo que corresponde a0 maximo do
moddulo da diferenca possivel entre as varidveis ¢ e
Test. Test € calculada como o somatério das estimati-
vas de tonelagem dos lotes selecionados. Esta fungdo
fard com que o algoritmo encontre uma solu¢do com a
tonelagem total o mais préximo possivel da tonelagem
desejada.

A funcdo ®(x) é uma restricdo quanto o nimero de
lotes selecionados para o corte, veja a Equagdo 6. Esta
fungdo ajuda o algoritmo a cortar um nimero minimo
de lotes.
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As fungdes c(x), f(x), D(x,1), D(x) estdo normaliza-
das para uma escala de 0 a 100.

As variaveis f e y sdo constantes de pénalti utiliza-
das para controlar a intensidade da penalidade. Foram
utilizadas £ igual a 2 e y igual a 0,75. Estes valores
foram encontrados experimentalmente em testes preli-
minares.

3.5. Método de Seleciio e Operadores Genéticos

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

Logo apos a selegdo e cruzamento, os individuos ge-
rados passam pelo processo de mutagao.

Foram utilizados 3 tipos de métodos de cruzamento,
permitindo ao usuario trocé-los livremente:

e Um ponto;
e Dois pontos;
e  Uniforme.

O operador de mutagdo trabalha alternando o valor
de cada bit de um individuo sorteado pseudoaleatoria-
mente com uma determinada probabilidade.

Os operadores de cruzamento e mutagdo sdo depen-
dentes de probabilidades predefinidas pelo usuario.
Essas probabilidades foram definidas como padrio:
80% para cruzamento e 3% para mutag@o. A pressdo de
selecdo utilizada foi definida como 0,5. Estes valores
foram obtidos através de experimentos preliminares.

Além dos operadores basicos, um esquema de eli-
tismo foi também incorporado ao AG. A fungdo do
elitismo ¢é preservar as melhores solugdes encontradas,

para que essas ndo se percam durante o processo de
evolucao.

Toda a populagdo ¢ substituida em cada geracdo, ou
seja, sdo criados N filhos para substituir N pais. Os k
melhores pais nunca s@o substituidos por filhos piores.
Quanto maior for o valor de &, maior o risco de con-
vergéncia prematura. No AG proposto o valor de & foi
definido como 10.

Em testes preliminares o método de cruzamento de
dois pontos mostrou-se mais efetivo, levando o AG a
melhores solugdes num menor niimero de geragdes.

3.6. Critério de Parada

Foram adotados dois tipos possiveis de critérios de
parada do AG, os quais também sdo parametros possi-
veis de serem determinados pelo usuario:

e Numero de Geragdes: o AG ira evoluir a po-
pulacdo de solugdes até o niimero de geragdes
fornecido;

e Convergéncia do AG: passada a quantidade de
geragdes fornecida pelo usuario sem que o
melhor individuo sofra alguma modificagdo, o
AG tera convergido e ird parar a evolugao.

O critério de parada padrdo foi determinado como o
numero de geragdes igual a 1000.

4. Metodologia

A linguagem escolhida para o desenvolvimento do
prototipo foi C#, uma linguagem de programagao ori-
entada a objetos elaborada pela Microsoft Corporation.
Foi utilizado o ambiente de desenvolvimento integrado
(IDE - Integrated Development Evironment) Microsoft
Visual Studio .NET 2003 para desenvolver este proto-
tipo.

A entrada de dados do prototipo se da através de
uma planilha eletrénica MS-Excel compativel com
versdes superiores a versdo 97. A planilha deve conter
informacdes sobre identificador de cada lote, area de
plantio do lote e respectivas estimativas de PCC, TCH
e Fibra.

Foram realizados varios testes para verificar a efe-
tividade do software desenvolvido neste trabalho. Fo-
ram utilizadas como entradas duas planilhas: uma com
15 lotes (Canal5) e outra com 380 lotes (Cana380).

As solugdes encontradas pelo AG, dada a planilha,
critérios e restrigdoes estabelecidos, foram comparadas
as melhores solugdes previamente conhecidas para o
mesmo cenario de teste.

Neste presente trabalho, as planilhas contém esti-
mativas de PCC, TCH e Fibra, para um conjunto de
lotes candidatos, advindas de uma rede neural treinada



com dados de produgdo de safras anteriores de uma
usina de agucar situada no noroeste do estado de Sao
Paulo [2].

5. Resultados

Sdo apresentados a seguir a especificagdo e os resul-
tados de trés testes realizados para testar o software

representam boas solugdes. Nao foi verificada nenhu-
ma tendéncia de convergéncia do AG a nenhuma solu-
¢do em multiplas execugdes de cada teste. Este fato se
explica pela grande quantidade de minimos locais pre-
sentes e a dificuldade da presente configuragdo do AG
em convergir para os minimos globais.

Tabela 3. Melhores solugdes para os testes com a pla-

desenvolvido. nilha Cana380.

A entrada do software foi uma das duas planilhas Teste Tonelagem | PCC Fibra Lotes a
especificadas (Canal5 ou Cana380), e um dos cenarios Total Total Cortar
de teste especificados na Tabela 1. Na Tabela 1 sdo 1 2038,20 45,70 45,09 193,211,
exibidas informagdes sobre a Tonelagem desejada, e as 328
ponderagdes de PCC e Fibra para cada teste. 2 4630,60 23231 241,32 };? };Z

158, 166,

Tabela 1. Testes 233,242,

Teste Tonelagem Ponderacao Ponderagao 270, 277,
Desejada PCC Fibra 279,310,

1 2000 50% 50% 325, 336,

2 4800 30% 70% 341, 342

3 9000 0 100% 3 9035,70 380,80 | 37824 | 57,77, 92,
94,112,

Em cada teste os pardmetros do AG utilizados foram 132, 150,
paré . 151,165

os valores padrdo especificados anteriormente. 187’ 202’

A solugdo final obtida pelo AG (melhor individuo 207’ 213:
da ultima geragdo), foi comparada com as melhores 214,227,
solucdes conhecidas para cada planilha sobre o conjun- 235,244,
to de critérios e restricdes determinados em cada cena- 248, 261,
rio de teste. 290, 297,

Na Tabela 2 a melhor solugio obtida pelo AG para 298, 301,
a planilha Canal5 e os respectivos cendrios de teste sdo 336 340,
ilustrados. 341

Tabela 2. Melhores solugdes para os testes com a pla-

nilha Canal5.
Teste Tonelagem | PCC Fibra Lotes a
Total | Total Cortar
1 2036,45 28,41 | 32,07 10, 14
2 4756,67 55,29 | 65,64 4,6, 10, 14
3 9052,05 85,75 | 96,66 4,6,10,11,
14, 15

As solugdes mostradas na Tabela 2 sdo as solugdes
otimas para a planilha Canal5 e os respectivos cenarios
estabelecidos. A maioria das execugdes dos AG con-
vergiram para estas solu¢cdes em menos de 300 gera-
¢oes, sendo a convergéncia para outras solu¢des mini-
mos locais pouco provavel (1 a cada 10 execugdes).

Na Tabela 3 mostra-se a melhor solugdo obtida pelo
AG para a planilha Cana380 e os respectivos cenarios
de teste.

Com a planilha Cana380, as solugdes obtidas nado
sdo Otimas, consistindo de minimos locais que apenas

6. Conclusao

Neste trabalho evidenciou-se a possibilidade de se
utilizar algoritmos genéticos para dar suporte a decisido
de frentes de corte de cana-de-agucar.

Para isso foi desenvolvido um prototipo de software
que implementa o AG proposto ¢ experimentados va-
rios valores de parametros, onde foi observado um me-
lhor desempenho para os valores padronizados nesse
trabalho.

O protoétipo desenvolvido mostrou-se capaz de au-
xiliar o gerente agricola no processo de decisdo do
corte de lotes de cana-de-agUcar, ja que ofereceu nos
testes realizados solu¢des com valores maximos de
PCC e Fibra, dado um valor de Tonelagem desejada
para um teste envolvendo dezenas de lotes, e boas so-
lugdes para um teste envolvendo centenas de lotes.
Assim, com a utilizagdo do prototipo desenvolvido
pelo gerente agricola é possivel vislumbrar um aumen-
to do retorno da produgéo agricola.




Como trabalhos futuros, pretendemos investigar:

e O uso de algoritmos hibridos que mesclem
AGs com outros métodos de otimizagdo, como
Simulated Annealing e Subida de Encosta, afim
de diminuir o custo computacional e permitir a
obtengdo de solugdes mais refinadas e proxi-
mas das solu¢des Otimas, principalmente em
unidades agricolas com centenas de lotes;

e A incorporagdo na funcdo objetivo de outras
varidveis ou fatores que influenciem na produ-
tividade ou retorno econdmico da cultura, co-
mo por exemplo a distancia entre lotes a cortar;

e A utilizagdo uso de Algoritmos Genéticos mul-
ti-objetivo baseados na relagdo de Pareto, a fim
de remover alguns paradmetros empiricos da
funcdo de avaliagdo do AG;

e Comparagdo com outras abordagens de solu¢ao
do problema desenvolvidas paralelamente a
apresentada neste trabalho [10];

e O teste do sistema por gerentes de uma usina.
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