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RESUMO

O melhoramento genético animal representa um conjunto de processos, que por
meio de suas ferramentas de selecdo e acasalamento, tem como objetivo maximizar
o mérito bioecondmico na geracdo seguinte do rebanho. Neste contexto, surgem os
programas de melhoramento genético animal para auxiliarem o produtor rural otimizar
meios que levem a um maior retorno econdmico de sua atividade de pecudria de
corte, incorporando aos indices de sele¢do animal, critérios que tragam maior retorno
econdmico. A inser¢do de critérios econdmicos nos indices de selecdo pode facilitar
o aumento da lucratividade por meio de decisdes focadas em uma variedade mais
ampla de caracteristicas economicamente relevantes. Considerando o acasalamento
uma das ferramentas fundamentais do melhoramento genético animal, este trabalho tem
como objetivo implementar uma estratégia para recomendar os melhores acasalamentos
bovinos baseados em indices de selecdo por valores econdmicos. A otimizac¢ao
deste processo de melhoramento genético envolve o tratamento de uma variedade de
caracteristicas bioecondmicas ocasionando uma explosdo combinatéria de solucdes
de acasalamentos. Na computacdo, problemas de otimizacdo sdo implementados por
algoritmos computacionais para essa solucdo. Nesta abordagem € apresentada uma
solucdo baseada em Algoritmos Evoluciondrios (EA - Evolutionary Algorithm), isto
¢, modelos computacionais, inspirados no processo de evolucdo natural, para solucdes
de problemas de otimizacdo combinatéria. Neste contexto, a proposta deste trabalho
¢ a aplicacdo de um algoritmo genético para criar recomendacdes de acasalamentos
para bovinos Brangus atendendo as caracteristicas que sdo de interesse do programa de
melhoramento genético da Embrapa. Os dados utilizados nas simulagdes deste trabalho
correspondem aos critérios de selecdo: 1) peso ao nascer; i1) peso vaca adulta; 1ii) drea do
olho do lombo; iv) espessura de gordura subcutinea; v) espessura de gordura subcutinea
na garupa; vi) velocidade de fuga; vii) nimero de ovos de nematdides por grama de
fezes; e viii) contagem de carrapatos. Os resultados confirmam que a inferéncia da
estratégia computacional para a selecdo de acasalamentos proporciona evolucdo genética
para as caracteristicas selecionadas expressando em valores econdmicos os ganhos em

produtividade.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial. Otimiza¢c@o combinatéria. Computacao evolutiva.

Melhoramento genético.



ABSTRACT

The animal genetics breeding represents a set of processes, implemented through its
selection and mating tools, with the aim of maximizing its bioeconomic merit in the
next generation of the herd. In this context, animal genetic breeding programs appear
to help rural producers optimize means that lead to a greater economic return of their
beef cattle activity, incorporating natural selection indices, and criteria that represent, for
example, the economic return of the production. Inserting economic criteria into selection
indices can facilitate increased profitability through decisions focused on a wider range
of economically relevant traits. Considering mating as one of the fundamental tools of
animal genetic improvement, this paper aims to implement a strategy to recommend the
best bovine matings based on indices of selection by economic values. The optimization
of this genetic improvement process involves the treatment of a variety of bioeconomic
traits causing a combinatorial explosion of mating solutions. In computing, optimization
problems are implemented by computational algorithms for their solution. In this
approach it is presented a solution based on Evolutionary Algorithms (EA - Evolutionary
Algorithm), that is, computational models, inspired by the process of natural evolution,
for solving combinatorial optimization problems. In this context, the purpose of this paper
is the application of a genetic algorithm to create mating recommendations for Brangus
cattle taking into account the interesting traits to the Embrapa genetic breeding program.
The data used in the simulations of this work correspond to the selection criteria: i) weight
at birth; ii) mature cow weight; iii) longissimus muscle area; iv) backfat thickness; v)
rump fat thickness; vi) flight speed; vii) number of nematode eggs per gram of faeces; and
viii) tick count. The results confirm that the inference of the computational strategy for
mating selection provides genetic evolution for the selected traits, expressing in economic

values the gains in productivity.

Keywords: Artificial intelligence. Combinatorial optimization.  Evolutionary

computation. Genetic improvement.
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1 INTRODUCAO

Segundo a Associacao Brasileira das Industrias Exportadoras de Carne (ABIEC),
com aproximadamente 188 milhdes de bovinos em 2020, o Brasil possuia o maior rebanho
do mundo. No mesmo periodo, a pecudria brasileira registrou 41,5 milhdes de bovinos
abatidos, representando uma queda 4,15% em comparacdo com o ano de 2019. No
entanto, as exportacdes da carne bovina brasileira apresentaram um aumento de 8% em
relacdo ao tltimo periodo, consolidando o Brasil como maior exportador de carne bovina
do mundo. Com mais de R$ 747 bilhdes comercializados em 2020, 20% a mais que
2019, a pecudria de corte representou 10% do PIB total (ASSOCIACAO BRASILEIRA
DAS INDUSTRIAS EXPORTADORAS DE CARNE (ABIEC), 2021). Estes indicadores
posicionam a bovinocultura como um dos principais setores da economia do pais. Neste
sentido, os avangos no nivel tecnoldgico e organizacao da cadeia de producgdo sao algumas
das causas que elevaram a importancia deste setor na economia brasileira. Entretanto,
o sustento destes indices deve ser corroborado por outros elementos, como praticas de
manejo, fundamentais para uma produtividade com maior retorno financeiro (GOMES;
FEIJO; CHIARI, 2017).

Em um cenério de mercado competitivo, o produtor brasileiro deve ser consciente
de que vdrias praticas de manejo sdo fundamentais para o aumento de produtividade e
retorno econdmico da propriedade. Diante da necessidade de melhorar a eficiéncia de
producdo para atender as exigéncias do mercado de carne bovina, os criadores precisam
adotar ferramentas que o auxiliem a sustentar a qualidade de producao e a lucratividade
de seus rebanhos. Desta forma, a producdo de animais geneticamente superior permite
utilizar de maneira mais eficiente os recursos disponiveis (CARDOSO, 2009).

Neste contexto, um modo para atender estas demandas relacionadas ao aumento
da eficiéncia produtiva do rebanho € buscar o melhoramento genético, por meio de
protocolos que visam identificar e utilizar os animais que melhor se adaptam as condigdes
de producdo. Este melhoramento genético tem por objetivo desenvolver os gendtipos de
uma populacdo através das técnicas de sele¢do e cruzamento, proporcionando ao rebanho
atributos como maior resisténcia a doencas e parasitas, melhor desempenho, eficiéncia e
melhor qualidade (FILHO, 1999).

Para a implementagdo destes protocolos na pecudria de corte, existem
diversos programas de melhoramento genético que exploram, no processo de selecao,

caracteristicas como: carcacga, ganho de peso, escores visuais, medidas biométricas e
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reprodutivas. Estes programas de melhoramento genético das racas bovinas empenham-se
em desenvolver um indice de selecdo, utilizando as caracteristicas avaliadas, a ser aplicado
nas diferentes racas de gado de corte no pais. O processo de sele¢do de animais baseia-se
na DEP (Diferenca Esperada na Progénie) que conceitualmente serve para estimar quanto
o valor genético de um animal pode ser transmissivel a seus filhos, ou seja, o quanto os
descendentes de um touro e uma vaca irdo expressar as caracteristicas de seus ascendentes
(PEREIRA, 2008).

Os programas de melhoramento genético animal apresentam uma deficiéncia nos
critérios de selecdo utilizados, faltando incorporar outros elementos que representem, por
exemplo, o retorno econdmico do sistema de producdo (SCHMIDT et al., 2018). Critérios
de selecdo sdo as caracteristicas que os programas de avaliacdo genética devem utilizar
para estimar o valor econdmico dos animais, dentre as quais podem estar caracteristicas
reprodutivas, como a taxa de prenhez, medidas para estimar a qualidade da carcaga,
como drea de olho de lombo, medidas de resisténcia a parasitas, como contagem de
carrapatos, medidas de crescimento, como o peso da vaca adulta, e outras caracteristicas
que cooperam com a lucratividade do sistema de producdo (SOARES DE LIMA et al.,
2011). Segundo Ponzoni e Newman (1989), o valor econdmico de uma caracteristica
indica, em termos monetarios, o resultado contdbil (lucro ou prejuizo) de um sistema para
cada unidade de caracteristica modificada em um processo de melhoramento genético.

Neste contexto, foi realizado um estudo para definir modelos bioecondmicos de
produtividade do rebanho da raca Brangus de seis fazendas do sul do Rio Grande do Sul
(SCHMIDT et al., 2018). Este estudo concluiu que o indice de selecdo, com base em
valor econdmico das caracteristicas definidas para os acasalamentos, diverge dos pesos
empiricos utilizados nos indices de selecdo de programas de melhoramento genético.
Além disso, em concordancia com sua hipétese, o estudo garante que a escolha de animais
mais lucrativos proporciona maior ganho genético econdmico para o sistema de produgao.
Os autores concluiram entdo que a maximizagao do retorno econdmico esperado implica
em identificar o impacto financeiro de cada caracteristica selecionada, a fim de melhorar
os acasalamentos.

Dentro deste cendrio, a definicdo dos melhores acasalamentos ganha relevancia e
demanda o emprego de técnicas de otimizacdo e simulacdo dos modelos bioecondmicos
do sistema de producdo. No contexto da computagdo, algumas técnicas de otimizagao
tém sido empregadas para solucdo de problemas que envolvem testes de alternativas e a

busca das melhores solu¢des. Segundo Blum e Roli (2003), estas técnicas denominadas
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heuristicas propdem modelos probabilisticos que permitem que boas solucdes possam
ser encontradas para o problema, no entanto aproximam-se de um equilibrio entre o
que é possivel, sob o ponto de vista tecnoldgico, e o que € aceitdvel, no contexto
socioecondmico de um sistema de producdo. Para Hooker (1995), um método heuristico
€ um procedimento para resolver um problema complexo de otimizagdo através de uma
aproximacdo intuitiva, em que, de forma inteligente, utiliza-se do conhecimento do
problema para obter uma solu¢do de boa qualidade e de forma eficiente, em tempo
computacional aceitdvel.

Os algoritmos de busca heuristica sao aplicados quando um determinado problema
nao tem solucao exata, ou quando, apesar de ter uma solugdo exata, sua obten¢ao por meio
de uma busca exaustiva demanda muito tempo. Dentre os algoritmos de busca heuristica,
existe uma abordagem denominada de algoritmos genéticos que utiliza uma analogia
da evolucdo natural das espécies. Esta abordagem toma como base uma populacido de
individuos, cada um deles representando uma possivel solucao do problema. Para cada
individuo atribui-se uma pontuagdo, denominada aptiddo, associada a sua adaptacdo de
acordo a sua proximidade a solucdo do problema. Estes individuos sdo classificados de
acordo sua aptidao e indicados para reprodu¢do com outros individuos da populacdo. A
nova geracao serd constituida por uma alta propor¢do de caracteristicas dos individuos
mais adaptados da populacdo inicial. Neste sentido, a cada geracdo espera-se que as
melhores caracteristicas que tem cada individuo sejam propagadas para as préximas

geracoes de individuos (DE CASTRO et al., 2004; KARI; ROZENBERG, 2008).

1.1 Delimitaciao do tema

Segundo Figueiredo (2017), o Brasil estd em quarto lugar no ranking dos paises
que patenteiam biotecnologias agropecudrias nos ultimos anos. Dentre os principais
depositantes de pedidos de patente no pais, destaca-se a Embrapa, dnica institui¢dao
brasileira na drea de biotecnologia agropecudria, entre os pedidos de patente brasileiros
no setor agrobiotecnolégico. Este posicionamento justifica a relevancia do trabalho
desenvolvido pela Embrapa, instituicdo publica vinculada ao Ministério da Agricultura,
Pecudria e Abastecimento, criada em 26 de abril de 1973, com o objetivo de desenvolver
um modelo de agricultura e pecudria tipicamente brasileiro.

Neste contexto, a Embrapa Pecudria Sul criou uma parceria com a Associacao

Brasileira de Brangus (ABB) com o objetivo de criar uma avaliacdo genética desta raga.
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Como resultado desta parceria, surgiu o primeiro sumdrio de avaliacdo genética incluindo
caracteristicas de grande importancia econdmica que ndo tinham ainda avaliacdo, por
serem de dificil mensuracdo, tais como as relacionadas a verminose, temperamento e
resisténcia ao carrapato (YOKOO et al., 2021). Em vista disto, a proposta deste trabalho
¢ direcionada para atender a demanda de pesquisa da Embrapa-ABB desenvolvendo
técnicas computacionais que permitam explorar as caracteristicas econdmicas para

proporcionar maior ganho econdmico aos bovinos da raga Brangus.

1.2 Problema

Dado o contexto apresentado, o problema de pesquisa deste trabalho ¢: Uma
escolha dos acasalamentos com base nos valores bioecondmicos pode aumentar o retorno

econdmico de um rebanho?

1.3 Hipoétese

A fim de solucionar este problema, a hipétese apresentada neste trabalho é: O uso
de técnicas heuristicas permite identificar quais acasalamentos podem conduzir ao ganho

bioecondmico do rebanho.

1.4 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral a implementagdo de um método de busca
heuristica para recomendar acasalamentos que maximizem o ganho econdmico de um
rebanho.

Os objetivos especificos sdo os seguintes:

e Implementar os modelos bioecondmicos definidos por Simdes et al. (2020).

e Adaptar a solugdo desenvolvida por Fontoura (2019) para recomendar

acasalamentos com base nos modelos bioeconOmicos.

e Realizar testes com a solucdo desenvolvida, com base em dados do programa de

avaliacdo genética da raga Brangus da Embrapa Pecuaria Sul.

e Disponibilizar a solu¢io no sistema da Embrapa.
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1.5 Organizacao deste trabalho

A continuacdo deste trabalho estd organizado da seguinte forma: O Capitulo 2
apresenta uma revisdo de literatura da definicdo Pecudria de Precisdo e da evolugdo
do Melhoramento Genético Animal apresentando principais termos que compdem
este processo e por ultimo faz uma abordagem no campo da Inteligéncia Artificial
identificando problemas de busca em espaco de estados, estratégias de busca,
apresentacdo de técnicas com problemas do tipo Constrain satisfaction problem e
defini¢do e caracterizacdo dos algoritmos genéticos. O Capitulo 3 aborda a metodologia
desenvolvida nesta dissertacdo. O Capitulo 4 descreve o desenvolvimento da abordagem
e a implementacdo do algoritmo genético. O Capitulo 5 apresenta os resultados
dos experimentos, as simulacdes do algoritmo genético desenvolvido assim como as

discussdes sobre os resultados. O Capitulo 6 apresenta as conclusdes e trabalhos futuros.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Este capitulo apresenta o resultado da revisdo de literatura, realizada através de
buscas em repositorios cientificos e relatorios institucionais para descrever a relevincia
do setor produtivo de carne no Brasil (producdo e comercializacio) e suas estratégias
de produgdo por meio do melhoramento genético animal: selecdo e acasalamentos de
animais. Além destas informacdes, a revisdo apresenta algumas técnicas heuristicas para
resolucdo de problemas e trabalhos relacionados ao uso destas técnicas e melhoramento

animal.

2.1 Pecuaria de precisao

Uma das atividades mais importantes na economia nacional € a pecudria. Esta
atividade ocupa aproximadamente 21% do territério do Pais (HAMMES et al., 2018).
Para atender as exigéncias das na¢des importadoras e do préprio consumo interno, o Brasil
tem investido na bovinocultura para melhorar a qualidade da carne e produtos derivados.
Este cendrio de competitividade, tem incentivado o desenvolvimento da pecudria em
busca do aprimoramento do rebanho por meio de métodos que melhorem as caracteristicas
com maior interesse econdmico (GUIDOLIN et al., 2009).

Segundo Bernardi et al. (2014):

A pecudria de precisdo € uma abordagem gerencial, que prima por
melhorar os processos produtivos, diminuir os impactos ambientais, obter
maior satisfacdo dos consumidores e assim, um melhor retorno econdmico

para os produtores rurais.

Thornton (2010) complementa que a pecudria de precisdo tem como objetivo
produzir eficientemente o alimento de origem animal e seus derivados. Acrescentam ainda
que por meio da pecudria de precisdo € possivel coletar e analisar dados para melhorar
a producdo da pecudria. Dentre seus beneficios, estdo: aumento de produtividade e
bem-estar animal, menor custo de investimento e impacto ambiental e tomada de decisdao
baseada em informacao.

Na pecudria tradicional as tomadas de decisdes sdo frequentemente baseadas na
experiéncia do produtor. Este modelo comportamental de producdo tende a impede

a difusdo do uso das tecnologias na pecudria. Entretanto, na pecudria de precisio,
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estas decisdes sdo tomadas com base em um volume maior de dados em tempo real
proporcionando maior confiabilidade e melhores resultados (THORNTON, 2010).

Um dos objetivos da pecudria de precisdo € desenvolver cendrios para controlar
a saude, o bem-estar animal e a avaliagdo genética utilizando-se de sistemas de
monitoramento para o controle automatico em tempo real de producdo, proporcionando
qualidade a longo prazo, controlando alimentacdo e identificando patologias que
interfiram na produ¢do animal. Os dados originados nestes sistemas nao apenas permitem
a tomada de decis@o com maior precisdo assim como geram histéricos para analisar as
variagdes das caracteristicas de seus preditores em estudo (BERCKMANS, 2014).

A identificagdo das varidveis que permitem monitorar 0S pProcessos pecuarios
requere uma andlise do produtor com o objetivo de estabelecer as necessidades que
necessita avaliar. A aplicac¢do de técnicas computacionais proporciona alertas em tempo
real para que o produtor possa tomar decisdes com objetivo de maximizar a producdo e a
saide do animal (HALACHMI, 2015).

Neste contexto, o produtor necessita de uma ferramenta que o auxilie a aumentar
a eficiéncia de producdo e a lucratividade de seus rebanhos. O melhoramento genético
¢ a ferramenta fundamental para pecudria de corte que visa criar animais geneticamente

superiores utilizando eficientemente os recursos disponiveis (CARDOSO, 2009).

2.2 Melhoramento Genético Animal

Esta secdo aborda a evolu¢ao do Melhoramento Genético Animal, sua definicao e
caracterizacao das principais técnicas deste instrumento fundamental para a pecudria de

corte.

2.2.1 Evolucao do Melhoramento Genético Animal

Os primeiros estudos que desencadearam o inicio da pesquisa do melhoramento
genético animal foram originados pelos trabalhos que definiram os principios bésicos de
hereditariedade desenvolvidas pelo monge austriaco Gregor Johann Mendel (1822-1884)
em 1865. Mendel em seus experimentos com vegetais, foi o precursor da genética e
descobridor das leis da heranca bioldgica (descobriu os genes) (SNUSTAD; SIMMONS,

2010). Os genes seriam os responsdveis por transmitir os caracteres da proxima
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geracdo. Neste contexto e anterior aos trabalhos de Mendel, destacam-se os estudos do
fazendeiro e observador inglés Robert Bakewell (1725-1795), que de maneira empirica
deu inicio aos primeiros trabalhos de melhoramento animal utilizando a consanguinidade
(parentesco) dentro dos rebanhos para reproduzir e selecionar touros e carneiros. A
selecdo considerava as caracteristicas estabelecidas de acordo com a direcdo desejada
pelo homem. Seus estudos iniciaram em 1760 e deram origem a formacao de racas puras
e registros genealdgicos (LASLEY et al., 1963; BARBOSA; ESTEVES; BARBOSA,
1997; PEREIRA, 2008; QUIJANO; ECHEVERRI, 2016).

Em 1869, o inglés e cientifico Francis Galton (1822-1911) que estudou a influéncia
da heranca sobre caracteristicas comportamentais do ser humano, publicou uma de suas
obras mais relevante, a "Hereditary genius", na qual demonstra a heranca do talento
(TIRADOS, 2001; BULMER, 2003). Galton definiu que todas as caracteristicas de uma
raca sdo determinadas exclusivamente por heranca e selecio. Considerava a selecdo
fundamental para o processo evolutivo, cuja acdo expressava-se na conservacdo dos
melhores individuos. Para Galton, as capacidades intelectuais dos individuos eram
herdadas da mesma forma que as caracteristicas fisicas (MORENO; VIVAS; VEGA,
2015). Em 1883, em seu livro “Inquiries into human faculty”, Galton apresentou o
conceito de eugenia, que significa “de boa cepa” ou “bem nascer”. Eugenia de forma
evolutiva, opondo-se a selecdo natural (Darwin), significa selecdo artificial que é a
manipulacdo genética feita pelo homem que seleciona os melhores genes mesmo nao
sendo o melhor meio adaptativo. Esta publicacdo destacou o pioneirismo de Galton em
compreender as implicacdes da evolucdo para a humanidade e as possibilidades para a
manipulagdo cientifica da propria espécie humana (MARTINS; SANTOS; SILVESTRE,
2019).

Segundo Martins, Santos e Silvestre (2019), em 1918, o britanico Sir Ronald
Aylmer Fisher combinou a genética com a matematica, elaborou modelos estatisticos
que complementaram as andlises genéticas e demostrou que a variacdo continua dos
caracteres poderia ser uma consequéncia natural da heranca mendeliana. Fischer foi
quem desenvolveu a conhecida distribuicdo F da probabilidade. No mesmo periodo
Sewal Wright definiu parametros estatisticos para a selecdo de atributos com variacdo
continua. Estas descobertas caracterizam estes pesquisadores como fundadores da
Genética Populacional ao demonstrar que nio havia contradi¢cdes entre os conceitos dos
biométricos e dos mendelianos quando tratados a nivel populacional.

Em 1925, Jay L. Lush na Universidade de Iowa nos Estados Unidos, aplica os
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primeiros conceitos de Melhoramento Genético Animal (LUSH, 1931) e em 1937 publica
seu livro denominado Animal Breeding Plans desenvolvendo conceitos de estatistica,
genética populacional, genética quantitativa e o uso no Melhoramento Genético Animal.
Hazel (1943) descreve as correlacdes genéticas, cria os indices de selecio animal e
introduz os conceitos de valor de cria e de herdabilidade.

Em 1973, Charles R. Henderson apresentou um método de estimacao dos valores
genéticos aditivos, segregando a varidncia total em seus fatores fixos (ambientais)
e genéticos (aleatérios) que permitem predizer o valor genético de um determinado
individuo em uma populagcdo por meio do desenvolvimento da metodologia conhecida
como melhores preditores lineares nao viciada — BLUP (do inglés Best Linear Unbiased
Prediction) (MARTINS; SANTOS; SILVESTRE, 2019).

Atualmente na era da Genética Molecular, por meio da ferramenta Hapmap Bovino
¢ possivel ler diretamente o genoma dos animais permitindo estabelecer certos critérios
de manipulagdo dos genétipos (CAETANO et al., 2009). Com o aumento da contribui¢dao
da biotecnologia, € possivel observar ndo apenas os genes das caracteristicas qualitativas,
mas também utilizar marcadores ligados aos gens quantitativos ao que chamamos de QTL

(do inglés Quantitative Trait Loci) (FILHO, 2009).

2.2.2 Fundamentos do Melhoramento Genético Animal

Segundo Barbosa, Esteves e Barbosa (1997), o melhoramento genético animal
¢ a drea de conhecimento ou atividade envolvida nos processos de criagdo (praticas de
alimentacdo, manejo e sanidade), selecdo e acasalamento dos animais, com o objetivo
basico de alterar permanentemente as caracteristicas dos animais produzidos nas geragdes
subsequentes, na direcao desejada pelo homem.

Cardoso (2009) afirma que o objetivo do melhoramento genético animal é
melhorar a eficiéncia da producdo e rentabilidade da pecudria por meio da selecdo
de animais mais eficientes que se adaptem ao ambiente produzindo melhor qualidade
genética do rebanho.

Para acompanhar as exigéncias do mercado, o produtor necessita melhorar o
desempenho (P) do seu sistema de producdo. Neste contexto, isto pode ser definido pela
interacao do melhoramento ambiental (A) com o melhoramento genético (G). O ambiente
¢ composto por fatores externos (ndo genético), por exemplo: temperatura, umidade,

radiacdo solar, alimentacdo, sanidade e o manejo dado aos animais. Neste sentido, o
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genético, estd relacionado a eficiéncia reprodutiva, peso corporal, taxa de crescimento e
qualidade da carcaga, entre outros indicadores (CARDOSO, 2009; ROSA et al., 2013).

Estas relacdes consideradas podem ser expressas como:

P=G+A+G*A (1)

Para explicar a equagdo, Cardoso (2009) considera que a interacdo destes dois
fatores (G+A) afetam o desempenho dos animais, isto €, melhorando a qualidade genética
(G) e melhorando o ambiente (A) de produgdo, aumenta a produtividade dos animais.
No caso da interacdo (G*A) indica que os animais com genética superior ndo serao
necessariamente os mesmos em ambientes com condi¢des diferentes.

Para fundamentar o avanco genético, € necessdria a selecdo dos animais com
caracteristicas superiores de producdo, isto €, que possuam maior valor genético aditivo
' (YOKOO et al., 2019). Este avanco serd maior ou menor dependendo da intensidade
com que se selecionam os reprodutores, assim como a precisdo dos valores genéticos
estimados.

Para auxiliar na sele¢do dos melhores animais para o acasalamento, os produtores
podem utilizar o apoio técnico dos programas de melhoramento genético animal. Segundo
Bergmann (1994), existem muitos programas de melhoramento genético para racas
taurinas, todos t€ém como objetivo principal alterar geneticamente populagdes de animais.
A implementacao destes programas tem o intuito de aumentar a frequéncia de genes e
de genétipos desejaveis, com o consequente reflexo favoravel no desempenho produtivo
médio das caracteristicas destas populacdes.

A aplicacdo das técnicas de melhoramento permite produzir mais lucro financeiro
para o produtor com menos quantidade de animais, racionalizando o uso dos
recursos disponiveis e, consequentemente, maior competitividade. Outra vantagem do
melhoramento genético animal € a possibilidade de passar caracteristicas (mais rentaveis)
de uma raca a outra sem a necessidade de comprar/vender, diminuindo assim 0s custos

operacionais e qualificando a variabilidade genética.

'Soma dos efeitos aditivos de todos os alelos que afetam o desempenho do individuo em uma determinada
caracteristica. Metade desse valor ¢ trasmitido a progénie por meio dos gametas.
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2.2.3 Parametros Genéticos

De acordo com Eler (2017), a expressao de uma caracteristica em qualquer sistema
de producdo € determinada ndo apenas pelo efeito da genética dos animais, mas pelo efeito
dos fatores ndo genéticos na qual sdo produzidos estes animais. Em qualquer programa de
melhoramento genético, € necessario definir qual € a caracteristica que se deseja melhorar.
Segundo Yokoo et al. (2007), as caracteristicas de cada populagdo que sofrem alteracgdes,
em conseqiiéncia da selecdo, mudancas de manejo, métodos e modelos de estimagdo sao
denominadas parametros genéticos.

Os parametros genéticos de maior interesse para bovinocultura de corte sao
herdabilidade, repetibilidade e correlagdo genética (SOUZA et al., 2011).

A herdabilidade é um dos principais parametros genéticos em qualquer programa
de melhoramento e determina a variabilidade de uma caracteristica genética. A
herdabilidade expressa a propor¢do da variancia total atribuivel as diferencas dos valores
genéticos. A funcdo mais importante da herdabilidade em abordagens genéticas é a
predi¢do, isto €, ela expressa a relacdo do valor fenotipico como referéncia do valor
genético (CARDOSO, 2009; FILHO, 1999; FALCONER; MACKAY, 1996). O valor
fenotipico pode ser mensurado, porém o valor genético determina sua influéncia na
proxima geragao.

Filho (1999) descreve a diferencga entre fenétipo e gendtipo como:

A caracteristica, qualquer que seja ela, peso, medidas corporais, medidas
de fertilidade, cor de pelagem e, consequentemente. qualquer que seja a
forma utilizada para mensuré-la, é chamada de fené6tipo. Esse fendtipo tal
como é medido é uma expressdo do gendtipo (constitui¢do genética) do
individuo portador do fen6tipo em questao mais um componente de ambiente

(clima, alimentacdo, manejo, saide, etc.).

Existem algumas caracteristicas animais que podem ter o valor (medida)
modificado vérias vezes no mesmo animal em diferentes periodos (tempo) de sua vida.
Por exemplo a producgdo de leite (gado leiteiro) e peso (gado de corte). A repetibilidade
¢ a fracdo da variacdo fenotipica, devida a composi¢do genética de um individuo
mais os fatores ambientais permanentes, que ocasionam as diferencas na expressao
de uma caracteristica particular entre individuos de uma populacido e que apresentem
desempenhos sucessivos. Este parametro genético é relevante pois estd associado com

a possibilidade de estimar a atuacdo futura das matrizes (pais) e serve de referéncia na
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selecdo de um rebanho (FALCONER; MACKAY, 1996).

Na maioria dos sistemas produtivos, o melhoramento genético aborda todas
aquelas caracteristicas que o produtor possa quantificar e que sao de interesse do
programa de melhoramento. O conhecimento do grau de associagdo destas caracteristicas
influenciard nos resultados obtidos, ou seja, nas caracteristicas a serem melhoradas. O
grau de associacdo entre duas caracteristicas denomina-se correlagdo. Desde o ponto
de vista genético, no melhoramento € necessdrio identificar a correlacdo genética das
caracteristicas. Este processo é fundamental quando se realizam processos de selecdo,
pois a melhora de uma caracteristica pode afetar outra caracteristica.

De acordo com Filho (1999) e Yokoo et al. (2019), o melhoramento genético
animal, em qualquer pais, e em qualquer espécie possui basicamente duas ferramentas: a

selecdo dos reprodutores e sistemas de acasalamento.

2.2.4 Selecao de animais

Segundo Filho (2009), na época em que a criacdo de gado era uma atividade sem
interesse econdmico, ja se utilizava a selecdo dos melhores animais, onde eram escolhidos
os animais com caracteristicas fenotipicas desejaveis para fazer o cruzamento entre si.
Embora sem comprovagdo cientifica, era possivel observar as mudangas positivas no
rebanho quando comparadas as caracteristicas de adaptacdo ao ambiente e repodutivas
com a populagdo anterior e a atual.

A selecao define-se como método de melhoramento genético na qual se separam os
reprodutores como sendo os melhores individuos de uma populagao, ou seja, é a decisao
de permitir que os melhores individuos de uma geracio sejam pais da proxima geragao
(FILHO, 1999).

Segundo Brumatti et al. (2011), a selecdo do rebanho é uma das etapas
fundamentais para a eficiéncia da pecudria de corte. Esta selecdo de animais envolve tanto
questdes genéticas como econdmicas (BOURDON; GOLDEN, 2000). A defini¢ao destas
caracteristicas (genéticas e econOmicas) corroboram com o estudo do melhoramento
genético animal. De acordo Ponzoni e Newman (1989), a selecdo genética € dividida
em duas grandes dreas: (i) determinacao de valores genéticos e, (ii) estimacdo de valores
econdmicos de caracteristicas. Desse modo, Jorge Junior, Cardoso e Albuquerque (2007)
ressaltam a importancia da defini¢do dos valores econdmicos para as caracteristicas de

selecdo, dado sua importancia no processo de avaliagio genética que diretamente aumenta
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a eficiéncia produtiva e econdmica da pecudria de corte.

Neste contexto, Pereira (2008) afirma que a selecdo ndo cria novos genes, porém,
no modo de selecdo natural, ela permite a modificacdo da frequéncia dos genes, resultando
em uma nova geracdo. Com isso, deve-se selecionar os animais superiores € permitir que
sejam a matriz da nova geracao de individuos, e, além disso, deve-se descartar os animais
inferiores. Yokoo et al. (2019) definem que a sele¢do pode ser natural ou artificial. No
primeiro caso, quando a sele¢do € determinada por fatores naturais (monta natural) e,
no segundo caso, quando a sele¢do € determinada pelo homem. Na selecdo artificial, a
escolha do homem determinara todos os resultados da tomada de decisdo para determinar
quais 0os animais que serdo os reprodutores e por quanto tempo deverdo reproduzir na
populagdo. Neste contexto, Yokoo et al. (2019) destacam que o processo de selegao

permite altera¢des no rebanho quanto a constituicao genética e fenotipica.

2.2.5 Sistemas de acasalamento

Dentre as diferentes ferramentas que permitem aos produtores do setor da
agropecudria maximizar ou melhorar as diversas caracteristicas produtivas e de qualidade
encontra-se o planejamento de acasalamentos dos animais reprodutores.

Segundo Filho (1999), o manejo do acasalamento tem importincia para o
sucesso no melhoramento genético. Este processo tem como resultado dois aspectos
fundamentais: consanguinidade e nuimero efetivo de animais. O primeiro caso
relaciona-se ao uso de individuos aparentados, no entanto o segundo refere-se ao nimero
de ancestrais representados na populagao atual.

Os sistemas de acasalamentos definem a maneira como os individuos irdo se
reproduzir. A denominag¢do dos acasalamentos dd-se em base ao tipo, podendo ser
acasalamentos dirigidos quando sdo baseados no fendtipo, chamados de preferenciais
positivos ou negativos e quando sdo guiados pelo parentesco dos animais sdo
denominados de endogamia ou exogamia (YOKOO et al., 2019).

Cardoso (2009) e Eler (2017) afirmam que existem quatro tipos de
acasalamentos: 1) Acasalamentos entre semelhantes, i1) Acasalamentos compensatorios,
1i1) Acasalamentos Endogamico, e iv) Cruzamentos. Entretanto ndo € possivel indicar
qual é o melhor, pois depende das necessidades individuais de cada rebanho.

Os acasalamentos entre semelhantes, como identifica o nome, si0 o0s

acasalamentos de individuos que sdo genética ou fenotipicamente semelhantes, na qual
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os melhores machos sdo acasalados com as melhores fémeas e os piores machos com as
piores fémeas. Este tipo de acasalamento diminui a variabilidade genética e as chances
de obten¢do de animais com alto mérito genético, ou seja, de obter animais superiores.

Os acasalamentos compensatdrios ou dessemelhantes sdo acasalamentos entre
animais de desempenhos diferentes entre si, ou seja, genética ou fenotipicamente
diferentes, na qual os melhores machos sdo acasalados com as piores fémeas e vice-versa.
Considerando que este tipo de acasalamento apresenta grande diferenca no valor
genético, por outro lado favorece a diminuicdo da endogamia. Pode ser usado como
um acasalamento corretivo, compensando com bons reprodutores para determinadas
caracteristicas em que fémeas sdo de baixo mérito genético, por exemplo caracteristicas
raciais em bovinos de corte como: fertilidade, precocidade, acabamento de carcaga,
rusticidade e resisténcia a parasitas.

Os acasalamentos endogamicos ou também denominados consanguinidade, sdao
aqueles que ocorrem entre individuos mais aparentados entre si do que a média da
populacdo. No inicio do desenvolvimento das racas, este tipo de acasalamento foi
muito utilizado para fixar o fenétipo. O aumento da consanguinidade produz individuos
mais uniformes, entretanto tem um efeito negativo na produtividade, ou seja, sobre as
caracteristicas de fertilidade e raciais. Neste contexto, este tipo de acasalamento deve ser

evitado pelos produtores comerciais.

2.2.6 Avaliacao genética

A avaliacdo genética populacional consiste na estimacdo do valor genético
(mérito) dos animais pertencentes a uma determinada populagdo, considerando tanto
informacao produtiva como de sua linhagem. A metade do valor genético estimado € igual
a Diferenca Esperada da Progénie (DEP), definida para determinada caracteristica, como a
diferenca que se espera observar entre a média produtiva dos filhos de um anima avaliado
e a da progénie de outro animal cuja DEP é zero (SOARES DE LIMA; RAVAGNOLO;
MONTOSSI, 2013). A DEP € uma ferramenta importante no melhoramento genético,
mas sua utilizacdo generalizada pode gerar algumas perguntas: i) se um reprodutor dispde
de 10 ou mais caracteristicas avaliadas no melhoramento genético, quais caracteristicas
sd0 mais importantes no processo de selecdo?; ii) é preferivel selecionar um reprodutor
com valor genético alto em uma caracteristica, apesar de ter baixo valor em outras?;

iii) ou escolher um reprodutor com valor genético médio em todas as caracteristicas?;
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iv) qual reprodutor gera maior beneficio econdmico em um rebanho com determinadas
caracteristicas em um cendrio de produgdo e mercado definido?

Para responder estas questdes é recomendado a criagdo de um indice de selegao.
Este indice integra toda a informacdo genética de um reprodutor em um unico valor
comparativo, permitindo ser selecionado simultaneamente por vdrias caracteristicas,
considerando os aspectos genéticos e principalmente a importdncia econOmica das
caracteristicas que originam o indice de selecao (HAZEL, 1943).

Segundo Cardoso (2009), o tipo de selecao mais utilizado e eficiente sdo os indices
de selecdo. Sao muito utilizados em programas de melhoramento genético animal e
servem para ponderar vdrias caracteristicas de acordo suas importancias econdmicas,
herdabilidade e correlagdes genéticas. Considerando este contexto, a escolha da-se com
base no indice calculado para cada animal.

Um indice de selecdo agrega trés conceitos fundamentais. O primeiro € o objetivo
de selecdo. A defini¢do deste objetivo € realizada por um programa de melhoramento
genético. Este indice consiste em identificar as caracteristicas que devem ser melhoradas
geneticamente por ter um impacto direto no beneficio econdmico de um determinado
sistema de producdo. Estas caracteristicas podem ser a taxa de prenhez, o peso ao
desmame, peso da carcaga, custos de manutenc¢do, entre outras e sua importancia relativa
indicada pelo valor econdmico (segundo) que dependerd do sistema de produgdo e dos
precos e relacdes dos precos considerados. Em alguns casos, ndo é possivel selecionar
diretamente pelos objetivos de sele¢do devido ao fato de que algumas caracteristicas sao
de dificil ou custosa mensuracdo. Nestes casos, € necessdrio recorrer as caracteristicas
indicadoras ou critérios de selecio (terceiro), caracteristicas que dispde de DEP e estdo
geneticamente associadas as caracteristicas bioldgicas de relevancia econdmica definidas
no objetivo de selecdo (SOARES DE LIMA et al., 2011).

Um programa de melhoramento genético tem como objetivo avaliar caracteristicas
de interesse econdmico em um animal para obter predicdo dos valores genéticos. Em
sintese, ordena os animais para fins de selecao visando atingir o melhor valor econdmico.
O objetivo de selecdo € definido por um programa de melhoramento. Nesta etapa
sdo identificadas as caracteristicas bioldgicas que devem ser melhoradas geneticamente
(mérito) e que apresentam impacto direto no beneficio econdmico de um determinado
sistema de producdao (CARDELLINO; ROVIRA, 1987).

Hazel e Lush (1942), Cardellino ¢ Rovira (1987) e Ponzoni e Newman (1989)

expressam o objetivo de selecdo em termos matemdticos na seguinte equagao:
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H=V,.Gi+VW.Gy+...+V,.G, )

Onde:

H = objetivo de sele¢do ou gendtipo agregado;

V = valores econdmicos de cada caracteristica;

G = mérito genético de cada caracteristica.

James (1986) e Johnson, Garrick et al. (1990) sugerem que a escolha das
caracteristicas objetivo e seu peso relativo devem se basear exclusivamente em bases
econdmicas. James afirma que o objetivo de selecdo deve ser definido considerando o
que se deseja melhorar.

Segundo Ponzoni e Newman (1989), Abreu, Sonohata e Lopes (2013), o valor
econOmico relativo de cada caracteristica depende do lucro que pode ser esperado pelo
aumento em cada unidade melhorada da caracteristica. Para definir o lucro € utilizada a
férmula

P=R-C 3)

, onde P € o lucro, R a receita por unidade de producdo e C o custo por unidade de
producdo. De acordo com Hazel (1943), a definicdo do valor econdmico relativo de uma
caracteristica animal pode ser obtida de médias de preco e custo de producdo em um
determinado periodo de tempo. O valor da caracteristica pode variar de acordo com o
rebanho, regido ou ainda pode mudar de acordo com a demanda do mercado sustentada
por indicac¢des de um programa de melhoramento.

Outro conceito fundamental que contribui com os programas de melhoramento
genético de bovinos de corte no Brasil sio os indices de selecdo. Estes indices
representam a integracao das DEPs (multiplas caracteristicas) e o peso (valor) econdomico
de cada caracteristica. O uso de DEPs para as caracteristicas de maior impacto
econdmico, simplifica o desenvolvimento do indice de sele¢do por meio da seguinte

equacdo (HAZEL; LUSH, 1942):

I =aDEP, +a,DEP, +...a,DEP, @

Onde:
I = indice de selecao;
a = valor econdmico da caracteristica;

DEP = informacao genética da caracteristica.
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Na auséncia de DEPs das caracteristicas economicamente relevantes, o
desenvolvimento do indice econdmico (I) deve ser feito por meio de caracteristicas que
apresentam elevada correlacdo e variabilidade genética (ABREU; SONOHATA; LOPES,

2013). Neste caso, a equacao aplicada é:

I =bix1+byxy+...byx, &)

Onde:
b = fator de ponderacao;
x = dados fenotipicos da caracteristica de critério de selegdo.

E o fator de ponderag¢do (b) € definido por:

b=P 'Ga (6)

Onde:

P = matriz das (co)variancias fenotipicas dos critérios de selecio;

G = matriz das (co)variancias genéticas entre os critérios de selecdo relacionados
no objetivo de selecdo;

a = valor econdmico da caracteristica.

Cardellino e Rovira (1987) descrevem que os elementos basicos para a constru¢ao
de um indice de selecdo sdo estimativas da herdabilidade, as covariancias fenotipicas e
genética entre as caracteristicas selecionadas e o valor econdmico para cada uma das
caracteristicas.

Com relacdo aos critérios de selecdo, estes podem ser compostos por uma ou varias
caracteristicas de um individuo. Podem ser medidos no individuo ou em seus parentes. Os
objetivos de sele¢ao correspondem em geral com os critérios de sele¢do, principalmente
nas caracteristicas de maior importancia econdmica (JOHNSON; GARRICK et al., 1990).
Critério de sele¢do sdo caracteristicas que os programas de melhoramento genético
utilizam para estimar o valor genético dos animais (CARDELLINO; ROVIRA, 1987).
Desta forma, as caracteristicas incluidas nos indices de selecdo (critérios de selecao) sdao
os “meios utilizados” para modificar os objetivos de selecio (PONZONI; NEWMAN,
1989).

No trabalho de Simdes et al. (2020) foi desenvolvido um indice econdmico de
ciclo completo (IECC) para caracterizar a produtividade do sistema produtivo de bovinos

de corte da raca Brangus baseados em valores econdmicos. Este indice € utilizado pelo
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programa de melhoramento genético da Embrapa e classifica os animais utilizando oito
caracteristicas de dificil mensuragdo: contagem de carrapato, contagem de ovos por grama
de fezes, area de olho de lombo obtida por ultrassom entre a 122 e 13? costelas, espessura
de gordura subcutanea mensurada por ultrassom entre a 12% e 13? costelas, espessura
de gordura subcutanea na garupa obtida por ultrassom entre a intersec¢do dos musculos
“Gluteus medius” e “Biceps femoris”, velocidade de fuga, peso ao nascer e peso adulto

da vaca.

2.3 Explosao combinatéria

O cruzamento € a ferramenta fundamental no melhoramento genético animal.
Para seu éxito, necessita da avaliacdo objetiva da selecdo e acasalamentos, estimar os
parametros requeridos pelos programas de melhoramento, medir aspectos econdmicos
e otimizar o processo. Os primeiros sistemas de controle eram simples e incluiam
avaliagdes do tipo pesos corporais em determinadas idades no caso do gado de corte,
producdo de leite no caso do gado leiteiro. Atualmente as demandas de mercado e
o interesse do produtor em tomar decisdes com base a um conjunto de caracteristicas
relacionadas com o valor econdomico de produgio e a consideragdo dos aspectos sociais
nos objetivos de producdo.

Neste cendrio, considerando a variedade de caracteristicas que envolvem um
processo de melhoramento genético animal, eleva-se a complexidade da solu¢do de um
problema que conduz a uma explosdo combinatdria de alternativas escalando o tempo
computacional. A otimizacdo combinatdéria é uma area da matematica aplicada e da
ciéncia da computacdo e esta relacionada com a teoria da complexidade computacional.
A teoria da complexidade computacional estuda de forma tedrica a quantidade de recursos
computacionais que utilizard um algoritmo para resolver um problema (DEAN, 2016).

O objetivo da otimizagdo combinatdria € resolver problemas a partir da exploragao
de espaco de busca. Estes problemas consistem em encontrar um elemento de um
conjunto finito ou infinito e que seja 6timo para maximizag¢do ou minimizagdo. Estes
elementos geram uma explosdo combinatdria de aspirantes a solucdo, de modo que
uma busca exaustiva pela melhor resposta ao problema, representa um processo inviavel
computacionalmente (GOMES, 2006).

O problema de maximizac¢ao de acasalamento em um programa de melhoramento

genético animal, incrementa sua complexidade exponencialmente na medida que aumenta
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o ndmero de animais envolvidos e caracteristicas no processo de selecio (FONTOURA,
2019). Neste caso, um problema de acasalamento de bovinos composto por 7 touros e
210 vacas, poderia representar uma busca exaustiva na tentativa de encontrar os melhores
produtos consequentes de cada acasalamento (Figura 1). O numero de estados neste
exemplo é a notacio 7°'0 e representa um niimero excessivo de combinacdes para
encontrar os melhores acasalamentos que irdo produzir os melhores indices de sele¢dao

(IS). Nesta situacdo, recomendaria-se utilizar estratégias heuristicas para reduzir o tempo

e otimizagdo de resposta.

Figura 1 — Exemplo de um caso de acasalamentos com 7 touros e 210 vacas.

REV (relative economic value USS, REV (relative economic value USS)

idTouro DEP1 DEP2 DEP3 DEP4 DEPS 1S idVaca DEP1 DEP2 DEP3 DEP4 DEPS 1S
T1 1,71 ~3,55 40,17 -8,50 7,71 127,9 Vi 1,8 23,47 30,87 -8,61 7,50 19,3
T2 1,64 -3,52 40,14 -8,61 7,74 138,4 V2 1,72 3,54 39,74 -8,59 7,68 1154
T3 -1,74 -3,53 40,81 -8,58 7,69 125,6
T4 1,72 -3,54 40,74 -8,52 7,68 125,3
T5 -1,65 3,61 40,11 -8,67 7,73 133,6 V208 155 -3,69 40,05 -8,43 7,57 111,6
T6 -1,75 3,42 40,09 -8,39 7,65 137,8 V209 -1,79 3,48 39,99 -8,37 7,69 110,9
T7 -1,67 -3,56 40,51 -8,47 7,59 136,8 V210 -1,64 -3,41 40,03 -8,64 7,71 116,4

Fonte: Autor (2022).

Neste contexto, o avango da tecnologia computacional relacionado a drea dos
modelos estatisticos aplicados a andlise de dados, obtidos em condicdes reais de produgio,
permitem a implementac¢do de métodos mais eficazes para o cdlculo de valores genéticos
estimados, aproveitando a informacdo do controle de produgdo e linhagem. Uma boa
ferramenta para resolver problemas de explosdo combinatdria e obter solu¢cdes em tempo

razoavel sdo as técnicas de heuristica.

2.3.1 Problemas de busca em espaco de estados

Coppin (2010) define a Inteligéncia Artificial como técnica que envolve métodos
baseados no comportamento inteligente de humanos e outros animais para solucionar
problemas complexos.

A Inteligéncia Artificial (IA) tem como objetivo a solu¢do de problemas. A
capacidade de resolver problemas € frequentemente usada como uma medida de
inteligéncia para humanos e computadores. Existem principalmente dois tipos de
problemas. O primeiro caso pode ser resolvido usando algum tipo de procedimento
deterministico com sucesso garantido pelo auxilio da computagdo. Os métodos usados

para resolver esses problemas geralmente podem ser interpretados em um algoritmo
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executado em um computador. Embora alguns problemas reais se prestem a solucodes
computaveis, eles devem ser colocados no segundo tipo, que consiste em problemas que
s@o resolvidos com busca de solu¢do (RUSSELL; NORVIG, 2002).

Exitem uma variedade de problemas que vao desde como diagnosticar uma
doenca, ou resolver estratégias para um jogo de xadrez, até a solu¢do de um problema
matematico. Em todos estes exemplos, encontramos elementos em comum que fazem
parte de um processo de abstracdo que permitem de forma geral conceituar a solucio
de um problema como: é o processo que partindo de um estado inicial e utilizando um
conjunto de regras ou acdes selecionadas, € capaz de explicitar o conjunto de passos que
indicam uma situacdo posterior denominada solu¢do (COPPIN, 2010). A solucdo vai
depender do contexto do problema, pode ser um conjunto de acdes que levam a alcangar
certo objetivo ou verificar restricdes. O objetivo € gerar mecanismos automdticos que
procurem elementos comuns em um conjunto de problemas permitindo classifici-los,
identificando acdes e estratégias que possam ser validadas de forma geral.

Neste sentido, a modelagem da solucdo deve expressar as caracteristicas dos
problemas usando uma linguagem formal entre estes, proporcionando métodos e
estratégias gerais sob forma de algoritmos ou heuristicas para obter garantia de solucao.

Uma forma de representar e formalizar um problema e seus mecanismos de
solu¢do € por meio do espaco de estados. Para conceituar este espaco, é importante
destacar que as ag¢des envolvidas na solucdo dos problemas sdao dindmicas, ou seja, sao
produzidas em uma evolucdo temporal, passando por etapas de um estado inicial até
o seu estado final (COPPIN, 2010). Portanto, estado € a representacdo dos elementos
que descrevem o problema em um determinado momento, isto €, a situacdo em que
encontra-se ou poderia encontrar-se o problema a cada instante de tempo.

A escolha dos estados determina a informacdo que se armazenard nos diversos
estdgios do problema e define as regras ou operagdes bdsicas que permitem realizar as
transformacoes dos estados. O processo de transformar o problema original em espago
de estado manipuldvel por meios automdticos é denominado Modelo Computacional
(LINDEN, 2008).

Para modelar formalmente um problema utiliza-se uma representacdo simbdlica
dos estados e suas regras para cada transi¢do do universo em estudo. A a¢do de uma
regra indica como modificar o estado atual para gerar um novo estado e a condi¢cao impde

restricdes sobre a aplicabilidade da regra de acordo o estado atual.
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2.3.1.1 Problema n-Puzzle

Um exemplo muito abordado em diversas literaturas, € o jogo n-Puzzle Figura 2,
na qual consiste em um tabuleiro de n x m , com n x m-1 pecas numeradas e um espaco
em branco. Uma peca adjacente no espaco em branco pode ser deslocada (ROSA, 2011).
O objetivo € alcancar o estado final especificado, ou seja, quando o quebra-cabeca estiver
ordenado. A formulacdo deste problema poderia ser de espaco de estados.

A descric@o de um estado especifica a localizacao de cada uma das oito pecas e o
branco em cada um dos nove quadrados.

Estados = cada possivel configuracdo do tabuleiro

Estado inicial = qualquer um dos estados possiveis

Teste de término = ordenar, com branco na posicao [3,3]

Operadores = mover branco (esquerda, direita, para cima e para baixo)

Custo do caminho = nimero de passos para solug¢ao

Estado = <Q,R,C> onde: Q: Qualquer estado pode ser um estado inicial. R:
Mover o branco a esquerda, direita, acima ou abaixo. C: O estado meta pode ser qualquer

conjunto de configuracdo

Figura 2 — Estados inicial e final do jogo 8-Puzzle

Estado Inicial Estado Final
2 1 4 1 2 3
8 5 4 5 6
7 3 7 8
Branco

Fonte: Autor (2022).

No caso do Quebra-cabega de tamanho 3X3, o nimero de possibilidades de estado
¢ de 9! = 362880, um tamanho que permite com capacidade de computadores atuais
fazerem uma busca exaustiva para encontrar o caminho desde qualquer estado ao estado
final ordenado. Esta busca comeca no estado inicial e vai passando por todos os estados
seguindo a aplicacdo sucessiva das regras de transi¢ao até encontrar a solucdo. No caso

de utilizar o Quebra-cabeca tamanho 4X4, o nimero de estados é de 16!= 2X 1013,
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um ndmero expressivo para uma busca exaustiva. Neste caso, o espaco de estados é
excessivamente grande para fazer um percurso exaustivo de seus elementos, sendo assim
€ necessdrio encontrar outras estratégias de busca mais depuradas que permitam atingir

as solucdes de forma mais eficiente usando menos recursos.

2.4 Técnicas heuristicas

As técnicas heuristicas sdo algoritmos que procuram solugdes de 6tima qualidade
para problemas combinatoriais complexos. Os algoritmos heuristicos apresentam
implementagdo simples e encontram boas solu¢des com esfor¢cos computacionais

relativamente baixo.

2.4.1 Heuristica

O conceito do termo heuristica estd relacionado com a tarefa de resolver problemas
reais de forma inteligente. O termo heuristica deriva de uma palavra grega heurisken com
significado relacionado ao termo descobrir (BLUM; ROLI, 2003).

Na IA emprega-se o termo heuristico para aplicar a todos os aspectos que se
referem ao emprego do conhecimento na realizacio dinamica de tarefas. Heuristica é uma
técnica, método ou procedimento inteligente de realizar uma tarefa que € consequéncia de
um conhecimento especialista sobre a tarefa. O termo heuristico se refere a um método
que oferece solugdes a um problema com um bom rendimento com relacio a qualidade
das solugdes e aos recursos empregados (FOULDS, 1984).

Segundo Miura (2008), heuristicas sd@o conjuntos de regras e métodos que
conduzem a descoberta e a resolu¢do de problemas, porém ndo asseguram a obtengao
de solugdes Otimas do ponto de vista matemdtico. As abordagens heuristicas buscam
de forma simplificada solucdes proximas a solugdo 6tima com tempo computacional
reduzido.

Este processo reduz o nimero de nodos expandidos, avaliando as alternativas em
fun¢do do conhecimento disponivel. Na Figura 3, pode-se observar o custo total de busca
com relagdo a quantidade de conhecimento disponivel. Quando a informagao do problema
¢ nula requer um elevado custo de controle e um excessivo custo de aplicacdo de regras

devido a quantidade de nodos que deve percorrer. No caso contrério, quando se possui um
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excesso de informacao, reduz-se o nimero de nodos a serem visitados, porém, aumenta a
gestdo da informacao produzindo um controle excessivo e um elevado custo de aplicacao
de regras. O objetivo para resolver os problemas de buscas ¢ situar-se na parte central do
gréifico (6timo) utilizando a informag¢do adequada, diminuindo o processo de busca para

encontrar a solucao mais 6tima.

Figura 3 — Relacdo entre custo do controle e custo da busca.

REPRESENTACAO DO CUSTO DE BUSCA
= isto do controle Custo totalda busc:

5 Excessivo

Elevado =

Mom owoZm
1
1

Mulo Otimo Completo

Conhecimento

Fonte: Autor (2022).

Devido ao fato de que a maioria dos problemas de otimiza¢do combinatdria
classificam-se como dificeis, as pesquisas das ultimas décadas t€ém desenvolvido
algoritmos de aproximacgdo (estratégias) para a constru¢do de heuristicas. Este tipo de
algoritmo de aproximacao combina heuristicas tradicionais com estratégias de exploragcao
de busca de espaco (BLUM; ROLI, 2003). Neste sentido, obtiveram-se tanto técnicas
e recursos computacionais como estratégias de desenho para procedimentos heuristicos
de resolucao de problemas. Estas estratégias gerais para constru¢do de algoritmos, que
sobrepde as técnicas heuristicas, denominam-se meta-heuristicas e podem integrar-se
como um sistema especialista para facilitar seu uso genérico além de melhorar seu

rendimento (MELIAN; MORENO; MORENO, 2003).

2.4.2 Meta-heuristicas

Osman e Kelly (1996) definem meta-heuristica como:

Uma meta-heuristica ¢ um procedimento iterativo com uma estrutura e

regras gerais de funcionamento que o caracterizam, conduzindo um método
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heuristico subordinado combinando inteligentemente diversos conceitos para
explorar os espagcos de busca por meio de estratégias aprendidas para

conseguir solugdes quase 6timas de maneira eficiente.

Devido ao fato de que a maioria dos problemas de otimizacdo combinatdria
classificam-se como dificeis, a pesquisa cientifica focou em desenvolver algoritmos
de aproximacdo (BLUM; ROLI, 2003). Glover (1986) introduziu o conceito de
meta-heuristica para definir uma classe de algoritmos de aproximac¢ido que combinam
heuristicas tradicionais com estratégias eficientes de exploracdo de espaco de busca
(BLUM; ROLI, 2003).

A flexibilidade é uma grande vantagem das técnicas de meta-heuristica, na
qual permitem abordar uma variedade de problemas (VOSS; WOODRUFF, 2006).
Estas caracteristicas refletem o surgimento de revistas especializadas como Journal of
Heuristics e o Informs Journal on Computing, e a publicacdo de uma extensa variedade
de livros, na qual destacam-se Aarts, Aarts e Lenstra (2003), Blum e Roli (2003), Glover
e Kochenberger (2006), Melian, Moreno e Moreno (2003), Osman e Kelly (1996).

As meta-heuristicas sdo estratégias inteligentes para desenhar ou melhorar
procedimentos heuristicos com alto rendimento (BLUM; ROLI, 2003). Portanto, os tipos
de meta-heuristicas foram estabelecidos em funcdo do tipo de procedimento ao qual se
refere. Alguns dos tipos fundamentais sdo: 1) as meta-heuristicas para os métodos de
relaxacdo; ii) as meta-heuristicas para 0s processos construtivos; iii) as meta-heuristicas

para as buscas por entorno; e iv) as meta-heuristicas para os procedimentos evolutivos.

1) As meta-heuristicas de relaxacdo referem-se a procedimentos de resolucdo de
problemas que utilizam relaxagdes do modelo original, ou seja, alteracdes na
modelagem do problema a ser resolvido para que a solu¢do seja encontrada com
eficiéncia, fornecendo informacdes ao algoritmo na busca da solu¢ido do problema

(PARDALOS; RESENDE, 2002).

ii) As meta-heuristicas construtivas orientam aos procedimentos que tratam da
obtencdo de uma solugcdo a partir da andlise e selecdo de cada uma de suas
componentes. Neste contexto, destacam-se entre as meta-heuristicas mais classicas
a estratégia do algoritmo guloso (greedy), que implica na escolha que retorna
melhores resultados imediatos possiveis. Um exemplo € a meta-heuristica GRASP

(Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) (RESENDE; RIBEIRO, 2003).

ii1) As meta-heuristicas de busca por entornos guiam os procedimentos que usam
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estratégias para percorrer o espaco de solucdes alternativas e explorar as estruturas

de entornos associadas.

1v) As meta-heuristicas evolutivas objetivam os procedimentos baseados em conjuntos
de solucdes que evolucionam sobre o espaco de solugdes. Estabelecem estratégias
para guiar a evolucdo no espago de busca de conjuntos de solugdes (populacdes)
com a inten¢do de aproximagdo a solu¢do 6tima com seus elementos. Esta
heuristica evolutiva consiste na interacdo entre os elementos da populacdo,
procurando preservar as caracteristicas desejdveis, sem comprometer a diversidade

dentro da populagao (BLUM; ROLI, 2003).

v) As meta-heuristicas evolutivas diferem pela forma que combinam a informacao
proporcionada pelos elementos da populagdo para fazé-la evolucionar por meio
da obten¢do de novas solucdes.  Os algoritmos genéticos (GOLDBERG,
1989) e meméticos (MOSCATO; COTTA, 2003), e os de estimacdo de
distribuicdo empregam fundamentalmente procedimentos aleatérios, enquanto as
meta-heuristicas de busca dispersa (scatter search (GLOVER; KOCHENBERGER,
2006)) e path relinking (GLOVER; KOCHENBERGER, 2006)) empregam

procedimentos sistematicos.

Em sintese, o conceito das técnicas de meta-heuristica representa uma combina¢do
de métodos heuristicos que buscam uma solu¢do com qualidade. Estas técnicas sdo
aplicadas em problemas nos quais nio existe um algoritmo exato ou quando a solu¢do do
problema exige recursos computacionais impossibilitando sua implementacio aplicacao

(GOMES, 2006).

2.5 Computacao Evolutiva

A Computagdo Evolutiva (CE) é a drea da IA que agrupa técnicas inspiradas
nos principios de Charles Darwin (Teoria da Evolucao das Espécies) e Gregor Mendel
(trabalhos sobre genética) que simulam o processo evolutivo natural capaz de gerar
solugdes para problemas do mundo real (HINTERDING; MICHALEWICZ; EIBEN,
1997). Desta simulacao de processos de evolucdo natural resultou uma técnica de busca
e otimizagdo estocastica que posteriormente foi denominada de Algoritmo Evolucionario
(EA — Evolutionary Algorithm).

Os EAs sdo modelados computacionalmente simulando a selecdo natural e a
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recombinacao genética por meio de diversos operadores evolutivos. Sua implementacao
baseia-se em uma populacao de individuos, também denominados de cromossomos, que
representam possiveis solugdes, recombinando-se e competindo entre si, da qual os mais
aptos permanecem por mais tempo evolucionando para melhores solucdes (LINDEN,
2008).

Para a implementacdo dos EAs, considera-se fundamental a representacdo das
solugdes ao problema a ser resolvido, aplicagdo de operadores que atuem com o0s
individuos, dispor de uma funcdo de aptidao para avaliar os individuos gerados e por
ultimo um mecanismo de selecio (GOLDBERG, 1989).

De acordo Linden (2008), o funcionamento do EA inicia com a geracdo da
populacdo de individuos que s@o submetidos a manipulagdes genéticas por meio dos
operadores de mutacdo e de recombinagdo para criacdo de novas geragdes de individuos.
Estes algoritmos sdo indicados para solu¢do de problemas cujo tempo computacional de
operacdo ¢ inexequivel.

A pesquisa dos EAs baseia-se, principalmente, em trés paradigmas desenvolvidos
independentemente: (a) Estratégia Evolutiva (EE), (b) Algoritmo Genético (AG) e (c)
Programagdo Genética (PG) (LINDEN, 2008). Cada paradigma determina os fatores que
o individuo pode distinguir-se de outro e consequentemente sua variacdo genética.

As EEs foram desenvolvidas, na década de 1960 na Alemanha, por um grupo
de estudantes de engenharia. A proposta tinha como objetivo solucionar problemas de
otimizagao que trabalhavam sobre individuos compostos por nimeros reais para otimizar
parametros em problemas de desenho em engenharia. Na proposta inicial, se um filho
gerado por meio da mutacdo apresentar melhores caracteristicas que o pai serd conservado
(BACK, 1996). O mais difundido e pesquisado sdo os AGs. Para comprovar sua
popularidade e preferéncia, basta fazer uma pesquisa na Internet com o termo "genetic
algorithms applications" e o retorno serd mais 86.000.000 paginas de aplicacdes. Os AGs
sao utilizados para resolver problemas de aprendizado de maquina. Os AGs sao métodos
computacionais, de busca de solucao, baseados na genética e evolugdo natural (LINDEN,
2008). Fundamentam a importancia do cruzamento (operador principal) sobre a mutagao
(operador secunddrio) e usam selecdo probabilistica. Apresentam relativa simplicidade
de implementacdo e eficdcia em realizar busca global em ambientes diversos. Segundo
Koza (1995), como generalizacdo dos AGs, a PGs é uma forma de computacdo baseada
na simulacdo da evolu¢do de individuos, neste sentido, a PG surge com o objetivo de

resolver um problema da IA possibilitando que programas evoluam por intermédio de
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autoprogramacao dos computadores.

As solucdes geradas por meio dos AGs sdo obtidas ao utilizar os conceitos de
cruzamento e mutacdo das ciéncias bioldgicas LeBlanc, Shtub e Anandalingam (1999) e
das regras naturais de autorreparacdo e adaptacdo dos seres vivos Goldberg (1989). De
acordo com Reeves (2003), o uso de AGs na otimizagdo € muito popular e frequentemente
apresenta resultados exitosos em aplicacdes reais, o que justifica o conceito de Goldberg
(1989) que afirma tedrica e empiricamente a aprovacdo de realizar buscas robustas em
espacos complexos com a aplica¢do dos AGs.

Os AGs diferem da maioria das técnicas de busca e otimizacdo em quatro aspectos

(GOLDBERG, 1989):

e Os AGs trabalham com uma codificacdo de parametros (gendtipo) € ndo com
parametros em si mesmo (fendtipo), neste sentido, nos AGs cada solugdo
(individuo) estd representada por um vetor denominado cromossomo, na qual cada
um de seus componentes (gene) representa um parametro de solucao.

e Os AGs realizam a busca a partir de uma populacao de solu¢des e nao desde uma
unica solugdo, na qual, segundo LeBlanc, Shtub e Anandalingam (1999), garante a
exploracdo de uma maior por¢do de espacgo de solucdes e evita a escolha de 6timos
locais.

e Os AGs utilizam a informacdo da avaliacdo da fun¢do de adaptacdo (objetivo ou

fitness) para conduzir a busca e ndo conhecimento auxiliar.

e Os AGs utilizam regras de transicao probabilistica e ndo deterministica.

O funcionamento dos AGs serd estudado no préoximo tépico.

2.6 Algoritmos Genéticos

A meta-heuristica Algoritmo Genético (AG) ¢ um método adaptativo,
frequentemente utilizado em problemas de busca e otimizagdo de parametros
fundamentados no principio de Charles Darwin (1859) (FOGEL, 2006). Desde sua
introducdo, na década de 70 por John Holland, apresenta boas solucdes para uma
variedade de problemas de otimizacdo (GEN; CHENG; WANG, 1997).

Os AGs sdo algoritmos de busca com heuristica, baseados em mecanismos
de selecdo e genética natural (COSTA et al., 2007). Este tipo de busca privilegia

os individuos com maior aptidio ao ao ambiente e consequentemente com maior
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probabilidade de reproducdao (COPPIN, 2010). Seguindo os principios da evolucdo das
espécies, os individuos com mais descendentes possuem maior probabilidade de manter
seus codigos genéticos nas proximas geragdes (LINDEN, 2008).

Os AGs simulam estes principios na busca de uma melhor solucio ao problema por
meio da evolucio de populacdes de solucdes codificadas como cromossomos artificiais.
Um cromossomo ¢ uma sequéncia de dados que representa uma das provaveis solugdes
do espago de busca do problema em um AG. Este processo evoluciondrio submete os
cromossomos em um ciclo de avaliacdo, seleciao, recombinacdo sexual e mutagdo com o
objetivo de encontrar os individuos com maior aptiddio (GOLDBERG et al., 2002).

Neste sentido, para atingir a solu¢do de um problema, o AG cria aleatoriamente
um conjunto de individuos denominado populacdo. Cada um destes individuos deve
evolucionar com base na selecdo natural e sua habilidade de adapta¢do ao ambiente.

Na atualidade os AGs sdo aplicados na solucdo de diversos problemas de
otimizacdo de diferentes dreas de conhecimento. O rendimento dos AGs depende
da selecdo adequada de seus parametros como operadores genéticos, probabilidade de

aplicacdo, tamanho da populacdo, esquema de selecdo, entre outros.

2.6.1 Terminologia

Para explicar o funcionamento dos AGs é recomendado compreender alguns
conceitos basicos. De acordo com Linden (2008), em um AG assim como na biologia
existem termos relacionados que indicam fendmenos relativos ao processo de reprodugao.
Abaixo os principais termos abordados na literatura:

Cromossomo ¢ Genoma: Genoma € o conjunto completo de genes de um
organismo podendo ter varios cromossomos. Nos AGs, os dois termos representam um
ponto no espago de busca.

Gene: Na biologia € a unidade de hereditariedade transmitida pelo cromossomo e
nos AGs um elemento no vetor.

Individuo: Membro da populagdo e nos AGs é formado por um cromossomo e sua
aptidao.

Gendtipo: Na biologia representa a composicao genética do Genoma e nos AGs a
informacdo contida no cromossomo.

Fenétipo: Em AG representa o objeto construido a partir do Genétipo.

Alelo: Na biologia representa formas alternativas de um gene e nos AGs indica os
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valores que o gene pode assumir.

2.6.2 Estrutura

A estrutura de um AG € apresentada na Figura 4. Ao inicio o algoritmo
gera uma populacdo inicial de individuos, cada um destes é candidato a solucionar o
problema de otimizagdo, na sequéncia os individuos sdo avaliados em sua aptiddo para
resolver o problema e um esquema de selecdo € executado determinando quais individuos
participaram do processo de reproducgdo, apds a aplicagdo dos operadores genéticos 0s
individuos resultantes convertem-se em nova populacdo na qual serd repetido o processo

de evolucdo descrito anteriormente até um nimero determinado de geracoes.

Figura 4 — Fluxograma do Algoritmo Genético utilizado.

Inicio

Geragao Populagao

v

Avaliar Populacao

Atingiu

Critério 2 "5 Fim

No

Selegao

v

Cruzamento

v

— Mutagao

Fonte: Adaptado de Linden (2008).

Em geral como mostra a Figura 4, os AG apresentam alguns componentes bésicos:
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(a) sua representacdo genética, (b) a populagdo inicial, (c) a func¢do de avaliacdo, (d) o
metodo de selecao de reproducio, (e) os operadores genéticos, (f) o método de selecao de

geragoes e (g) os critérios de parada (AYTUG; KHOUJA; VERGARA, 2003).

2.6.3 Representacio dos cromossomos

Toda solucdo possivel de um problema pode ser apresentada atribuindo valores em
uma série de parametros. O conjunto de todos os parametros (genes na terminologia dos
AGs) codifica-se em uma cadeia de valores denominada cromossomo.

Ao conjunto de pardmetros representado por um cromossomo particular
denomina-se gendtipo. O gendtipo contém a informagdo necessdria para a constru¢ao
da solucdo do problema.

De acordo Linden (2008), os AGs operam populagdes de individuos ou cadeias
que representam um conjunto de parametros de interesse denominados cromossomos. A
reproducdo, cruzamento e mutagdo sdo operadores aplicados na populacdo de cadeias
sucessivas para criar novas populacdes. Um novo conjunto de cadeias € criado para cada
geracdo usando bits e pedacos de elementos mais adequados da geracdo anterior. Esta
representacdo € semelhante a um vetor, na qual um gene ocupa uma posi¢do do vetor.
A representacdo do cromossomo deve ser adaptada ao problema. A mais utilizada é a
bindria, porém € possivel o uso de decimais (nimeros inteiros ou reais). Na representacao
bindria, o valor 1 representa a presenca de uma caracteristica, e consequentemente, o 0 a

auséncia dessa caracteristica (Figura 5).

2.6.4 Funcao de Aptidao

Para a execuc@o do Algoritmo Genético deve-se definir um método que indique se
os individuos da populagdo representam boas solu¢des ao problema. Uma métrica pela
qual a aptidao de um cromossomo possa ser determinada objetivamente. Por exemplo, ao
usar algoritmos genéticos para classificar nimeros em ordem numérica, uma medida de
aptidao adequada seria determinada executando o algoritmo e contando quantos nimeros
ele posiciona no local correto. Uma medida mais sofisticada de aptidao poderia ser
obtida calculando quanto cada nimero localizado incorretamente estd distante de seu local

correto (COPPIN, 2010).



44

Figura 5 — Formas de representacdo genética: (a) Bindria, (b) Decimal.

Representagdo genética

Populacdo Populacdo
Individuo 1 0 0 1 0 Individuo 1 15.3 9.8
Individuo2 | 0 1 0 0 Individuo 2 11.3 8.4
Individuo 3 1 0 1 1 Individuo 3 29.7 6.5
IndividuoN | 1 [ 1 [ 1 [ 1 Individuo N 195 | 83
a) b)

Fonte: Autor (2022).

O objetivo desta fungdo de avaliacdo € estabelecer uma medida de ajuste ou
adequacdo de um individuo. Esta medida pode-se considerar como uma probabilidade
de que esse individuo tenha alta porcentagem de gordura subcutinea. Esta probabilidade
deve ser ponderada com o nimero de descendentes. No contexto dos AGs esta medi¢ao
serd utilizada para controlar a aplicacdo dos operadores genéticos, isto €, o nimero de

selecdes, cruzamentos € mutagoes.

2.6.5 Selecao de cromossomos

Os AGs tentam copiar o processo da selecdo natural, selecionando os melhores
cromossomos da populagdo para gerar novas populagdes. Apds a execugdo da funcdo de
aptiddo, os individuos recebem um valor ou fitness classificatério que determina quais
individuos sao mais capacitados para gerar novas populacdes. Para realizar esta selecao
existem dois tipos de selecdo: (a) sele¢do por roleta viciada e (b) selecao por torneio.

Na selecdo por roleta viciada cada individuo € representado por uma parte
proporcional ao seu valor de aptiddao na roleta. Os individuos com melhor aptidao
ocupardo maior porcdo na roleta maximizando as possibilidades de gerar mais
descendéncias aproximando-se a solucdo do problema de acordo a Figura 6. A
desvantagem é que o pior individuo podera ser selecionado muitas vezes (LINDEN,

2008).
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Figura 6 — Selecao por roleta viciada

Roleta viciada

Individuo Fitness |% de Escolha
100011 50 10,00%
111000 200 40,00%
10111 100 20,00%
110001 150 30,00%

Total 500 100,00%

Fonte: Autor (2022).

No tipo de selecdo por torneio seleciona-se aleatoriamente individuos (com
probabilidades iguais) e por meio de uma andlise probabilistica com base no maior valor
de aptidao de cada cromossomo serd determinado qual individuo ird compor a populagao
intermedidria (também chamada de matting pool) (LINDEN, 2008). Repete-se o processo
até completar a populacdo intermedidria. Em cada competicdo € selecionado um (1)
dos pais. Apresenta uma vantagem em relacdo a Roleta Viciada, em cada competi¢do

o individuo de maior aptiddo sempre vencera (Figura 7).

Figura 7 — Sele¢do por torneio

Selegao por torneio

Os individuos sdo selecionados para

Individuo Fithess os torneios com igual probabilidade
100011 50
111000 200
10111 100 O tomeio € vencido pelo individuo
110001 150 com maior aptiddo
Torneios Pais selecionados
100011 X 111000 111000
10111 X 110001 - 110001
100011 X 10111 10111
111000 X 110001 111000

Fonte: Autor (2022).
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2.6.6 Estratégias de evolucao

Em um processo de evolucdo o objetivo é aproximar os valores obtidos pelo
algoritmo ao valor da fun¢do aptiddo. Dentre os varios métodos apresentados na
literatura os mais comuns sdo: (a) Método Geracional e (b) Algoritmo Steady-State
(DUMITRESCU et al., 2000).

No primeiro caso, a cada execucdo do algoritmo a populagdo atual €
completamente substituida ao final de cada geracdo por uma nova populacio. Este método
denominado geracional apresenta a possibilidade de perder bons individuos.

Em outro cendrio, existe o método de evolucao Steady-State. Diferente do anterior,
considera que apenas uma parcela da populacio serd criada a cada geragdo. O algoritmo
de Steady-State € um tipo de algoritmo de substitui¢do utilizado para gerar uma nova
populacao, isto €, os filhos podem substituir os pais, ou os cromossomos mais velhos ou
os piores. Cada novo individuo apds avaliado € inserido na populagdo seguindo as regras
de insercao (LINDEN, 2008).

Ambos os métodos apresentam um custo computacional, pois para cada filho
substituido € necessdrio recalcular a aptidao.

Neste contexto, para evitar a perda dos melhores individuos, pode-se utilizar um
método denominado elitismo. O elitismo foi desenvolvido por De Jong (1975), é um
método que tem o objetivo de conservar os melhores cromossomos de uma geragao para
outra sem que haja modificacdes, permitindo manter a melhor solu¢do encontrada em
qualquer uma das geracoes (LINDEN, 2008).

Barboza (2005) define o elitismo como técnica que consiste em reintroduzir o
melhor individuo avaliado da geracdo atual para participar da seguinte, evitando a perda
de informacdes importantes presentes em individuos de alta aptiddo e que podem ser
perdidas durante o processo de selecdo. Neste sentido, € possivel indicar o melhor
individuo encontrado, sem a necessidade de estar presente na dltima geragao do processo

uma vez que 0 mesmo se encontra armazenado temporariamente.

2.6.7 Operadores Genéticos

Segundo Goldberg (1989) existem muitos operadores genéticos, porém 0s mais

utilizados sdo cruzamento e mutacao.
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2.6.7.1 Cruzamento ou Crossover

ApOs a selecao dos individuos o algoritmo genético faz uma recombinagdo para
produzir a descendéncia que dard origem para a proxima geracdo. O conceito principal
de cruzamento baseia-se em combinar individuos adaptados ao meio para gerar uma
descendéncia (DUMITRESCU et al., 2000).

O operador de cruzamento € aplicado a dois cromossomos de mesmo
comprimento, COMO a Seguir:

1. Seleciona um ponto aleatério para o cruzamento.

2. Separa cada cromossomo em duas partes, dividindo-o no ponto de corte do
cruzamento.

3. Recombina os cromossomos separados, combinando a parte inicial de um com
a parte final do outro e vice-versa, para produzir dois novos cromossomos.

Pode-se escolher como ponto de cruzamento o espago entre o terceiro € o quarto

genes. Agora, as partes do cromossomo sdo recombinadas de acordo a Figura 8.

Figura 8 — Cruzamento

Cruzamento
Ponto de corte Ponto de corte
Pai 1 . Pai 2 '
[0 [1T130[0T1T0] [1ToT1f1ToToT 1]
| |
Filho 1 . Filho 2 :
[0oT1Ta1T3ToTl0o[1] [P ToT1JoJoJ[1T]o0]

Fonte: Autor (2022).

Alguns tipos de cruzamentos utilizados: (a) cruzamento de 1 ponto; (b)

cruzamento de 2 pontos.

e Cruzamento de 1 ponto
E a técnica mais simples. Apds selecionados os individuos “pais” separam-se os
cromossomos por um ponto selecionado aleatoriamente para gerar os segmentos
diferenciados em cada um deles: inicio e fim. Trocam-se os finais entre os
individuos para gerar novos descendentes (Figura 9).

e Cruzamento de dois pontos

E uma generalizacdo do cruzamento de um ponto. A diferenca é que se realizam
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Figura 9 — Cruzamento de 1 ponto

Cruzamento de 1 ponto

Pai 1 Filho 1
[oJ1J1JoJof[1f]o] [0 [1 1100 [1]
Pai 2 I:> Filho 2
L1 [of[1]1Jofo]1] [T ]JoJ1]o0oJ]oJ 1o |

Fonte: Autor (2022).

dois cortes. Importante considerar que os pontos de corte ndo correspondam nos
extremos do cromossomo para garantir que se originem 3 segmentos. Para gerar a
descendéncia deve-se escolher o segmento central de um dos pais e os segmentos

extremos do outro pai (Figura 10).
Figura 10 — Cruzamento de 2 pontos

Cruzamento de 2 pontos

Pai l Filho 1
[o]1]1]JoJo]1]o| [0oJoJ1JoJo]1]o |
Pai 2 E:> Filho 2
[t ]JoJ1]1]oJo]1]| [T 111 lTolol1]

Fonte: Autor (2022).

2.6.7.2 Mutacdo

Seguindo o mesmo conceito da biologia, a mutagdo em AG define-se como um
operador genético que introduz uma alteragcdo aleatéria em determinadas caracteristicas
dos individuos. O objetivo é reintroduzir novos individuos para explorar regides
desconhecidas do dominio do problema com a possibilidade de encontrar melhores
solucdes do que as descobertas até 0 momento. Este processo ocorre probabilisticamente
garantindo que nenhum espaco de busca tenha uma probabilidade nula ao ser
examinado (LINDEN, 2008). Considerando que o cruzamento permite explorar a
informacao apresentada nas solugdes atuais para encontrar melhores solu¢des, a mutacao
complementa este processo auxiliando explorar a totalidade do espaco de busca do

problema em virtude da introducdo da diversidade genética na populacao.
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Existem diferentes tipos de mutacdo, sendo o mais utilizado mutagcdo bindria
simples. Neste caso as posi¢cdes do cromossomo sorteadas sdo invertidas, isto €, o gene 1

para o valor O e vice-versa (Figura 11).
Figura 11 — Mutacgao
Mutacao

Antes da mutacao
(o f1fofofof1]o|

Depois da mutacao
o1 2 fofof1]o |

Fonte: Autor (2022).

Neste sentido, a sequéncia do processo dos operadores genéticos de um AG é: (a)
primeiro selecionar os individuos da populagdo para realizar o cruzamento; (b) no caso

de €xito um ou ambos os descendentes realizam mutagao.

2.6.8 Critério de Terminacao

Dependendo da complexidade do problema, os AGs podem ser executados durante
alguns segundos ou muitos anos. Isto acontece porque existe uma condi¢do de parada na
qual determina o seu tempo de execu¢do. Algumas das situacdes que podem determinar
o final de execucdo s@o: (a) o nimero maximo de geracoes € atingido; (b) foi encontrada
a solucdo que atende os critérios do problema; (c) o algoritmo atingiu o plato, ou seja,
nao existem mais melhorias. Jacobson e Kanber (2015) descrevem que € recomendavel
implementar vdrias finalizacdes, por exemplo, definir um tempo méximo de limite com a

possibilidade de terminar antes se a solucao for atingida.

2.7 Trabalhos Correlatos

Os trabalhos encontrados e selecionados serdo apresentados na sequéncia.
Alguns trabalhos foram encontrados em repositérios cientificos de acordo aos critérios

estabelecidos na metodologia deste trabalho.
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No trabalho de Ramirez et al. (2018), é abordado um tema fundamental
relacionado a produgdo de leite bovino: a preparacio de ragdes com nutrientes necessarios
para melhor rendimento. Este trabalho propde uma técnica evolutiva para formulacao
de racdes com objetivo de maximizar a producdo de leite em gado bovino. O processo
de formulagdo de racdes € complexo, pois além de incluir fatores de requerimento do
animal como idade, peso, espécie e estado fisico do animal, também inclui outros fatores
importantes neste processo como protefna, nutrientes e matéria seca do alimento. A
formulacdo de uma ragdo ideal ¢ um problema de otimiza¢do que tem como objetivo
oferecer uma dieta balanceada proporcionando um melhor rendimento na producao de
leite. Esta abordagem utilizou AG candnico em versdo bindria e sem parametros extras
para resolver o problema de formulagdo de ragdes. Como metodologia, foram realizados
3 experimentos com 30 execugdes independentes para cada parametro e experimento.
Os experimentos foram realizados com AG proposto por Ramirez et al. (2018) e AG
utilizados por Gupta, Chandan e Kuntal (2013) e Saxena (2015). Os autores comprovam
a capacidade da computagao evolutiva em resolver problemas do tipo ndo linear e conclui
atestando um maior rendimento do AG proposto em comparagdo aos trabalhos realizados
por outros pesquisadores.

Em sua dissertacdo, Barreto Neto (2014) aborda a avaliacdo da estrutura
populacional e a progressdo genética de ovinos da ragca Santa Inés que fazem parte do
Programa de Melhoramento Genético ASCCO/USP. A metodologia definiu a selecdo
de 2071 machos e 3047 f€meas pertencentes a 7 geracdes distintas e 12 nucleos para
a realizag¢do de 500 acasalamentos com os melhores machos e fémeas pré-selecionados.
Apresenta a utilizacdo de AG para calcular a 6tima contribuicdo genética para a geragao
subsequente de animais dos respectivos nticleos de sele¢cdo com informagdes de pedigree
classificado e valores genéticos de caracteristicas de importancia econdmica, estimados
por meio de Preditores Lineares Nao Viesados (BLUP) relativos as DEPs. Entre os
resultados obtidos, o trabalho atesta que o uso de AG representa uma eficiente ferramenta
computacional para o melhoramento genético de racas que calculam o valor genético
por meio da relacio DEP-BLUP. Outro aspecto conclusivo € o beneficio do aumento do
intercambio de material genético entre os niicleos para maximizar o ganho genético e a
IA como um método de escolha para soluciao do problema de acasalamento seletivo com
limite de consanguinidade.

Carvalho et al. (2016) apresentam uma simulacdo de acasalamentos de caprinos

no sistema Capriovi com o objetivo de maximizar o ganho de peso € minimizar o grau
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de parentesco do rebanho. A proposta foi desenvolvida em um projeto piloto contendo
aproximadamente 200 animais da Universidade Federal do Piaui com a finalidade de
predizer os melhores casais para acasalar, de forma a potencializar o ganho de peso
das geracdes subsequentes, minimizando o grau de parentesco do rebanho por meio do
sistema em estudo. O sistema Capriovi € um sistema de informacdo web para gestdo
de rebanhos de caprinos e ovinos contendo informagdes bdsicas referentes a genealogia
e desempenho produtivo e reprodutivo dos animais. Esta abordagem apresenta uma
técnica de melhoramento genético referente aos acasalamentos intra-rebanhos. Frente
ao problema citado, Carvalho et al. (2016) afirmam que mesmo para um pequeno rebanho
o numero de combinacdes € muito grande o que exige um alto custo computacional e
tempo de processamento. Neste cendrio, € necessario o uso de algoritmos de inteligéncia
artificial. A metodologia foi aplicada em 4 fases: (a) obtencdo dos dados, (b) predi¢dao
de parentesco de cada animal em relacdo ao resto do rebanho, (c) selecdo de animais
para acasalamento utilizando DEPs e (d) otimizacao do melhoramento genético. Para
esta abordagem, foi utilizado AG com objetivo de implementar as prescri¢des citadas no
trabalho. Como resultado, o sistema fornece um relatério de sugestdes de acasalamentos
para gerar filhos com melhores valores genéticos e com baixa endogamia. Como
conclusdo, o autor destaca a importancia de uma ferramenta como o Capriovi para os
produtores no auxilio as técnicas de melhoramento genético em seus rebanhos. Destaca
que o melhoramento proporciona aumento na qualidade genética produzindo animais com
alto ganho genético e maior variabilidade genética, consequentemente animais com maior
valor agregado. Um dos pontos fundamentais que Carvalho et al. (2016) ressaltam é em
relacdo ao tempo de trabalho, isto é, um especialista levaria em torno de uma hora de
trabalho para realizar a avaliagdo de um rebanho de 10 animais. No caso da simulacio
realizada nesta abordagem, eram 193 animais, dos quais restaram selecionados 14 machos
e 79 fémeas representando um conjunto de 147° combinagdes. Com estes resultados
os autores atestam que por meio do uso de inteligéncia artificial é possivel melhorar as
sugestdes de acasalamentos com melhora genética.

Fontoura (2019) em sua dissertacao apresenta uma solu¢do baseada em AG com
o objetivo de recomendar acasalamentos de bovinos ao produtor. Segundo o autor, a
maximiza¢do por combina¢des de acasalamentos, considerando multiplas caracteristicas
genéticas, € um problema intratdvel computacionalmente, isto é, ndo admite solugdo
em tempo polinomial e caracteriza o uso de estratégia heuristica para sua resolucao.

As caracteristicas envolvidas neste trabalho sdo baseadas nos valores das DEPs e
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os dados utilizados sdo oriundos da base de dados do programa de melhoramento
PampaPlus. O AG desenvolvido utilizou técnicas ja abordadas em outros trabalhos
cientificos identificados pelo autor, tais como a criacao da populagdo inicial inclinada para
a solucdo do problema, penalizacido de respostas candidatas em conflito com as regras
definidas, ajustes da funcdo objetivo ponderando pelas caracteristicas de preferéncia do
produtor, bem como limitando a mdxima utilizacdo e a minima utilizacdo de touros e
percentual de parentesco. Neste cendrio, o autor valida sua hipétese e atesta o AG nas
simulacdes em diferentes cendrios propostos na sua abordagem, isto €, em sua pesquisa foi
possivel observar a otimizacdo do desempenho dos acasalamentos em cada nova geracao
que utilizaram os touros e vacas superiores para maximizar as combinacdes. Mesmo
reconhecendo que o AG precisa de ajustes para melhorar seu desempenho e tempo de
processamento, o autor conclui que os resultados dos experimentos indicam desempenho
satisfatério do AG e apresentam uma tendéncia na escolha dos animais de maior valor de
DEP com base nas ponderacdes determinadas pelo produtor.

No trabalho de Santos et al. (2016), sdo apresentadas algumas tendéncias e
aplicacdes de algoritmos evoluciondrios, delimitando-se na otimizacdo da selecdo de
animais para acasalamentos assistidos no melhoramento animal. Em sua revisdo de
literatura, converge com Borges, Borges e Ribeiro (2004), Breda et al. (2004), Carvalho et
al. (2009) na eficiéncia do uso de acasalamentos dirigidos como ferramenta para melhorar
o progresso genético e para isto recomenda-se usar a otimizacdo para testar vdrias
combinag¢des com o objetivo de encontra a melhor solugdo. Neste sentido, apresenta
os Algoritmos Genéticos como instrumento para auxiliar os melhoristas a aplicarem
conhecimentos provenientes da prética e também, oferece aos modelos uma estrutura de
valores e preferéncias para encontrar resultados relacionados com a realidade enfrentada
nos cruzamentos. Destaca principalmente, que a aplicagdo de sua metodologia procura
aproximar os modelos analiticos implementados a realidade vivida pelos produtores,
assim como aos processos bioldgicos. Em sua abordagem, o autor, procura apresentar
propostas para tomada de decisdo assistida, a longo prazo, com o uso de Algoritmos
Genéticos.

Dentre todos os trabalhos correlatos encontrados que fazem uso da Computacao
Evolutiva para tratar problemas de otimizacdo de melhoramento genético, nenhum
trabalho utilizou a técnica de Algoritmos Genéticos para recomendar acasalamentos
baseados em modelos bioecondmicos. Neste sentido, fundamenta-se a utilizagdo de

técnicas heuristicas na busca de combinag¢des de acasalamentos bovinos utilizando o
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indice econdmico dos rebanhos do programa de avaliacdo genética da Embrapa Pecudria
Sul e de mais 14 rebanhos de criadores da raca Brangus associados a Associacdo
Brasileira de Brangus, além de touros de 7 centrais de inseminagao.

Neste contexto, a utilizagdo da meta-heuristica algoritmo genético constitui uma
das ferramentas mais relevantes da Inteligéncia Artificial inspirada na natureza. Sua
importancia tedrica e prdtica estd fundamentada na publicagdo de diversos estudos e
pesquisas cientifica. Na teoria mostram como a natureza proporciona modelos simples
que permitem dar solu¢do a problemas importantes para a sociedade, e na prética revelam
como obter algoritmos eficientes que apresentem €xito em aplicacdes praticas. Neste
trabalho, sdo aplicados os fundamentos dos algoritmos genéticos para um problema de
otimizacdo combinatdria que ganha relevancia integrado no contexto do melhoramento
genético animal. A implementacdo de um algoritmo genético com defini¢do de aptidao
em sua fun¢do objetiva e comparando as técnicas abordadas de geracdo de novas geragdes,
permitird aos produtores desta raca simulagdes para otimizar o retorno econdmico de seu

rebanho conforme objetivos pretendidos.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo detalha o método cientifico utilizado para atender os objetivos
propostos neste trabalho, bem como a classificacio da pesquisa, etapas da pesquisa,

material e métodos aplicados.

3.1 Classificacao da Pesquisa

Segundo Pereira et al. (2018), uma pesquisa cientifica pode ser classificada quanto
a natureza, a abordagem metodoldgica, aos objetivos e aos procedimentos. Considerando

esta classificacdo, esta pesquisa caracteriza-se como:

e Quanto a natureza: € uma pesquisa aplicada pois propoe a solu¢ao de um problema
real, a partir das recomendacOes de acasalamentos de bovinos para aumentar o

indice econdmico do rebanho.

N

e Quanto a abordagem metodoldgica: esta pesquisa utiliza uma metodologia
quantitativa, porque os resultados obtidos com a aplicacdo da abordagem podem
ser mensurados através do pardmetro numérico que sumariza o indice econdmico

do rebanho.

e Quanto aos objetivos: esta pesquisa classifica-se como explicativa, pois preocupa-se
mostrar como um processo de recomendagdo de acasalamentos pode otimizar o
ganho econdmico em um sistema de producao.

e Quanto aos procedimentos: esta pesquisa classifica-se como experimental, pois
foram realizados experimentos para manipular os dados dos acasalamentos para

confirmar a hip6tese de pesquisa.

3.2 Etapas da pesquisa

Segundo Silveira e Coérdova (2009), uma pesquisa cientifica € composta por
sete etapas principais, sendo elas: 1) a delimitacdo do tema inicial; 2) definicdo dos
objetivos; 3) revisdo bibliogréfica; 4) formulacdo da problematica e hipétese de pesquisa;
5) constru¢do do modelo de andlise; 6) coleta e andlise das informacdes; e 7) conclusdes.

Estas etapas sao representadas no fluxograma, conforme Figura 12, e descritas a seguir:
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Figura 12 — Proposta de Metodologia

Etapa 1
Delimitagao do tema

Etapa 2
Defini¢ao dos
objetivos

Etapa 3
Revisdo Bibliografica

Etapa 4
Formulagéo do problema
e hipétese de pesquisa

Etapa 5
Construgédo do modelo

Etapa 6
Coleta e andlise
dos dados

Etapa 7
Conclusdes

Fonte: Autor (2022).

e Etapa 1 - Delimita¢do do tema inicial: A escolha do tema é a questdo inicial.
Neste sentido, em consonancia com a parceria Unipampa e Embrapa Pecuaria Sul,
foi delimitada a proposta de desenvolver técnicas computacionais que permitam
explorar as caracteristicas econ0micas para incrementar o indice econdmico do
rebanho na producdo de bovinos da raca Brangus. O tema foi descrito na Secdo
1.1.

e Etapa 2 — Defini¢do dos objetivos: Nesta etapa foram definidos os objetivos (geral
e especificos), os quais foram especificados na Secao 1.4.

e Etapa 3 — Revisdo bibliogréfica: Nesta etapa foi selecionada a literatura cientifica,
incluindo artigos e produgdes técnicas relacionados com o tema especificado na
Etapa 1. A descricdo deste processo relativo ao levantamento bibliogrifico estd na
Secao 3.3.

e Etapa 4 — Formulacio do problema e hipétese de pesquisa: Nesta etapa foi definida
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a delimitacao do problema a ser investigado e a definicdo da hipdtese de pesquisa.

e Etapa 5 — Constru¢ao do modelo: Para construcdo do modelo foi desenvolvido o
Algoritmo Genético para validar a proposta. O modelo foi testado com uma base

de dados real do programa de melhoramento genético da Embrapa.

e Etapa 6 — Coleta e andlise de dados: Esta etapa é fundamental para testar a hipdtese
e ajuste do modelo (Etapa 5). A andlise dos resultados permitiu validar a hip6tese

de pesquisa e a satisfacdo do objetivo almejado.

e Etapa 7 — Conclusdes: Nesta etapa foram descritas as conclusdes obtidas, as
limitagdes encontradas, as principais contribui¢des do trabalho e o planejamento

de novos experimentos e trabalhos futuros.

3.3 Material e Métodos

Esta secdo apresenta a descricdo do procedimentos utilizados no referencial

tedrico, assim como, as etapas de implementagdo do sistema.

3.3.1 Referencial Tedrico

O referencial tedrico desta abordagem € o resultado de uma pesquisa sistematica
de literatura cientifica abordando as dreas de computagdo e ci€ncias agrarias. As fontes
de consulta de trabalhos relacionados utilizadas foram: Scopus - Elsevier (indicador
CiteScore), base Web of Science - Clarivate (Fator de Impacto do Periddico - JIF) e a base
Google Scholar (indicador HS) (CAPES, 2019; GARCEZ et al., 2020). Considerando
o tema proposto, também foi utilizada a Base de Dados da Pesquisa Agropecudria
(BDPA/Embrapa), formada por acervo das bibliotecas da Embrapa com publicacdes
resultantes dos processos de pesquisa relacionados as ciéncias agrarias e areas correlatas
(BALDAN, 2019).

Neste contexto e considerando o objetivo desta pesquisa, foram utilizados como
critério de busca termos chaves, tais como: “genetic algorithms”, “cattle mating”,
“genetic improvement”, "heuristic”, "evolutionary computing”, “mating selection” e
“artificial intelligence”. Para incrementar a pesquisa e obter um maior nimero de
registros que contenham um dos termos pesquisados, foram utilizados os operadores

booleanos AND e OR como separador entre os termos-chave.
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Ap6s o resultado da busca, para a selecdo do referencial tedrico, em complemento
a esta metodologia, foi utilizada a Plataforma Sucupira para identificar o estrato Qualis
da CAPES dos periddicos contemplados na lista da drea do sistema. Nesse sentido, este
trabalho utilizou a referéncia do Qualis/CAPES para mapear a relevincia do material
pesquisado, priorizando por estratos Al até B3 publicados entre o periodo de 2010 e
2021.

Ainda no contexto da revisdo critica das referéncias, foram estabelecidos os
seguintes critérios: leitura do resumo e conclusdao dos artigos qualificados no Qualis
Periddicos da drea, livros e capitulos de livros devidamente avaliados pela Capes e
trabalhos publicados em anais de eventos cientificos, considerando dois temas principais:
o melhoramento genético animal como problema e heuristicas como técnica. Neste
sentido foi realizada uma posterior avaliagdo no nivel de similaridade dos trabalhos
encontrados. Foram identificados trabalhos com mesma técnica e diferente problema
(A), mesma técnica e mesmo problema (B), outra técnica e problema similar (C) e
outra técnica € mesmo problema (D). Foram relacionados quatro trabalhos com nivel
de similaridade A, seis trabalhos com nivel de similaridade C. Nao foram encontrados
trabalhos com nivel de similaridade B e D. Os resultados podem ser observados na

Tabela 1.
Tabela 1 — Tabela de Similaridade

Nivel de similaridade A/B|C|D
Quantidade de trabalhos | 4 | 0 0

Fonte: Autor (2022).

Os trabalhos classificados com nivel de similaridade A foram Barreto Neto (2014),
Santos et al. (2016), Ramirez et al. (2018) e Fontoura (2019). Os trabalhos classificados
com nivel de similaridade C foram Carvalheiro, Queiroz e Kinghorn (2010), Farah (2010),
Rodrigues (2014), Jangarelli (2014), Carvalho (2018) e Ferreira (2021).

3.3.2 Implementacao

O prop6sito do desenvolvimento do algoritmo para solucionar o problema de busca
dos melhores acasalamentos bovinos, deve considerar as seguintes entradas e restricoes
indicadas pelo programa de melhoramento genético da Embrapa: (i) o indice de selecao,

representado com varidveis e suas respectivas ponderacdes; (i1) o conjunto vacas utilizado
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para acasalar; (iii) o conjunto de touros disponiveis para cobertura; (iv) o nimero maximo
e minimo de utilizacdo de cada touro e (v) o percentual maximo de consanguinidade
aceitdvel. A saida do algoritmo € representada por uma lista de animais (touro e vaca)
indicando a recomendacao dos acasalamentos.

Para o desenvolvimento e simulagdes do algoritmo genético, foi definida a
linguagem de programacdo R (versdo 4.0.3). Segundo Grunsky (2002), a linguagem
de programacdo R é uma linguagem de programacao interpretada, de distribui¢cdo livre
com cédigo fonte sob a licenca GNU (General Public License), orientada a objetos e
muito utilizada para estatistica, inteligéncia artificial, minera¢do de dados e aprendizado
de mdquina. Esta linguagem executa em multiplataforma: Linux, Windows e MacOS
(GRUNSKY, 2002). Ademais das funcionalidades citadas da linguagem R, o motivo da
escolha desta ferramenta estd associado a execucdo do algoritmo genético, isto €, apOs
os testes, a soluc@o serd disponibilizada para ser utilizada pela Embrapa Pecudria Sul,
na qual este ambiente de programacado ja € utilizado frequentemente em seus projetos
(FONTOURA, 2019).

Como ferramenta de desenvolvimento do algoritmo foi utilizada a IDE (Integrated
Development Environment ou Ambiente Integrado de Desenvolvimento) RStudio! (versio
1.4), que oferece uma interface grafica para acesso a vérias funcdes desta linguagem. Com
a finalidade de melhorar o desempenho com a execucdo da linguagem de programacao,
Mazzonetto et al. (2016) recomendam o uso de fungdes compiladas e de fungdes
vetorizaveis.

Para a construcdo do algoritmo foram utilizados os pacotes Rcpp, ggplot2 e
RMySQL. O Rcpp é um pacote que oferece fungdes escritas em linguagem C compilada
tornando a execucdo do cédigo mais rdpida. Uma fungdo vetorizada permite executar em
todo o vetor a0 mesmo tempo, e ndo apenas em um valor, simplificando a escrita do cédigo
e dispensando o uso de lacos para repeti¢dao do cédigo (EDDELBUETTEL, 2013). Para a
visualizag¢ao dos dados, por meio de graficos, foi utilizado o pacote ggplot2. Este pacote
tem como caracteristica representar todos os componentes do grafico em camadas, por
exemplo o seu texto, os titulos, as cores e os dados ou informagdes que sdo representados
graficamente (WICKHAM, 2016). Neste sentido, o grafico € formado pela sobreposi¢ao
destes componentes. E por dltimo, para manipular/selecionar os dados da base de dados
foi utilizado o pacote RMySQL para conexao ao banco de dados MySQL. Segundo James,

DebRoy e Horner (2012), este pacote tem a vantagem de criar consultas em um banco de

Thttps://www.rstudio.com/
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dados relacional com informag¢des em tabelas, linhas e colunas, bem como um data.frame
(tabela) com observacdes (linhas) e varidveis (colunas).

Além dos pacotes citados no desenvolvimento do algoritmo, na fase da preparagao
dos dados foi necessario realizar o calculo do numerador do coeficiente de parentescos
entre os animais. Para este procedimento foi utilizado um script em linguagem R com o
pacote ggroups. Este pacote fornece fun¢des para verificacido de linhagem, renumeracao
e processamento do pedigree do animal, cdlculo da matriz de relacdo genética aditiva e
sua inversa, que sao utilizadas para estudar a estrutura populacional e prever o mérito
genético dos animais (NILFOROOSHAN; SAAVEDRA-JIMENEZ, 2020).

Ap6s o desenvolvimento do algoritmo genético (etapa 5) foram realizados testes
e validacdo da solugdo utilizando dados reais da base de dados do programa de
melhoramento Embrapa. O modelo de dados, ou seja, as tabelas e a descricdo dos
dados utilizados neste trabalho serdo descritas na subsecdo seguinte (3.3.3). A validacao
foi realizada por meio da coleta e andlise dos dados (etapa 6) que permitiu identificar
quais acasalamentos podem conduzir ao ganho bioecondémico do rebanho. Nesta etapa
de andlise foi observado a utiliza¢do otimizada dos animais com maior valor econdmico
por meio de listagens a cada simulacdo geradas pelo algoritmo. Também foram utilizados
gréaficos para avaliar a convergéncia e o limite da evolugdo de cada simulag@o. Além disso,
foi analisada a lista de recomendacgdes de acasalamentos que o algoritmo gera como saida,
em que o acasalamento otimizado deverd gerar melhor progénie se comparado com um
acasalamento aleatorio.

A implementacao do algoritmo genético segue o modelo classico sequencial e 0s
experimentos da solucdo serdo realizados em um Notebook com processador Core i7, com

8 GB de memoria RAM, disco SSD de 240 GB, Windows 10 64 bits.

3.3.3 Base de dados

Considerando o objeto de pesquisa, para as fases de testes e validacio da solugdo,
este trabalho utiliza a fonte de dados que faz parte do programa de avaliacdo genética
da raca Brangus da Embrapa e da Associagdo Brasileira de Brangus (ABB). Estes
dados representam o rebanho da Embrapa e de mais 14 rebanhos de criadores Brangus
associados a ABB, além de touros de 7 centrais de insemina¢@o. Os dados utilizados nas
simulacdes deste trabalho correspondem aos critérios de selecdao de acordo com o trabalho

de Simdes et al. (2020): i) peso ao nascer (PN); ii) peso vaca adulta (PVA); iii) drea do
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olho do lombo (AOL); iv) espessura de gordura subcutinea mensurada por ultrassom
entre a 122 e 13? costelas (EG); v) espessura de gordura subcutanea na garupa obtida
por ultrassom (EGPS8); vi) velocidade de fuga (VF); vii) nimero de ovos de nematéides
por grama de fezes (OPG); e viii) contagem de carrapatos (Car). Os ponderadores
aplicados para a caracterizagdo do indice de selecdo serdo calculados com base nos valores
econdmicos de cada caracteristica respectivamente: PN (6.0030468), PVA (-0.5495934),
AOL (0.1866388), EG (131.3764082), EGP8 (65.8745087), VF (23.8195584), OPG
(-9.1900268) e Car (116.0879975). Em porcentagem, a importancia de cada caracteristica

pode ser observada na Figura 13:

Figura 13 — Ponderadores das caracteristicas de selecao

% de importancia das caracteristicas

VF 0OPG Car

A base de dados recebida do programa de melhoramento genético da Embrapa
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20
15
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0 -— I
PN PVA EG

AOL EGP8
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Fonte: Autor (2022).

estava no formato (CSV - Comma-separated values). Um arquivo .csv € qualquer arquivo
de texto em que os caracteres sio separados por virgulas, formando uma espécie de tabela
em linhas e colunas. As colunas sdo definidas por cada ponto e virgula (;), enquanto cada
linha € definida por uma linha adicional no texto. Apds o desenvolvimento do banco de
dados foi realizada a importacdo dos dados do arquivo .csv para as tabelas do banco de
dados (Figura 14) por meio da ferramenta MySql Workbench. Esta ferramenta integra
administracdo, modelagem, visualizagdo, gerenciamento € manuteng¢do para o sistema
de banco de dados MySQL. Com a finalidade de implementar o modelo no Sistema
Gerenciador de Banco de Dados (SGBD) MySgql, foi necessério preparar os dados para
importar a base na ferramenta SGBD. Para isso, foi realizada a indexa¢ao do campo Id do
animal para um tipo numérico inteiro sequencial, pois na base de dados original recebida

pelo programa de melhoramento este Id do animal € do tipo alfanumérico.
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Figura 14 — Modelo do Banco de Dados

| Animal v _| Parametros v "] contador v
Id INT Id INT Id INT
Id_animal INT PN FLOAT Id_touro INT
DEPG_Car FLOAT PVA RLOAT Faznda VARCHAR(20)
DEPG_OPG ALOAT EG FLOAT Touro_m axuse INT
DEPG_Temp FLOAT EGPa FLOAT Touro_minuse INT
DEPG_PMN FLOAT VF RLOAT
DEPG_PAY ALOAT OPG ALOAT g
DEPG_ACL FLOAT Car FLOAT
DEPG_EG FLOAT Taxam utacac INT ~| consanguinidade ¥
DEPG_EGPS FLOAT Consanguinidade INT 1d INT
IECC FLOAT Populacan INT Id_mae INT
Fazenda VARCHAR(20) Gergcao INT Id_pai INT
Sewxo INT [ Consanguinidade FLOAT
Colocacao_IECC INT v
Rep VARCHAR(15) "] Resultado v PRIMARY
Sta VARCHAR(15) 1d INT Progenie
Id_original VARCHAR{20) touro INT
> vaca INT
»>

Fonte: Autor (2022).

A Figura 14 apresenta as tabelas utilizadas na implementacdo deste sistema.
A Tabela Animal contém principalmente o Id do animal, todas as DEPs utilizadas
pelo programa, o Indice Econdmico de Ciclo Completo (IECC), o nome da fazenda
e sexo do animal. A Tabela Contador ¢ manipulada por meio do usudrio do sistema
que ird selecionar os animais que deverdo participar da simulacdo. Nesta tabela, os
dados utilizados fazem referéncia ao acasalamento que o animal ird participar, além
de armazenar o nimero méaximo e minimo de utilizagdo de cada touro. Neste caso,
se o valor utilizado no campo minimo (touro_minuse) for ajustado para 0, significa
que ndo € garantido a utilizacdo do touro nas solucdes validadas pelo algoritmo.
A Tabela Parametros recebe os ponderadores econdmicos de cada DEP referentes a
formacao do indice de selecdo utilizados no programa de melhoramento, o percentual

de consanguinidade, a taxa de mutagdo, assim como, os pardmetros do algoritmo que
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definem o tamanho da populagdo e o nimero de geracdes. A Tabela Consanguinidade
¢ formada pelo Id do pai, o Id da mae e pelo percentual de consanguinidade de cada
descendente utilizados na simulag¢do. E por dltimo, a Tabela Resultado, onde a inser¢ao
dos dados € feita por meio do algoritmo genético para armazenar os Ids dos touros e vacas

recomendados para o acasalamento.
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4 ABORDAGEM UTILIZADA

Neste capitulo sdo apresentadas as descri¢des do Algoritmo Genético, dos
cromossomos, da constru¢do da populacdo inicial e da func¢do da avaliacio. Também
sdo abordados o critério de parada, os processos de selecdo, cruzamento, mutacdo, as
restricdes de acasalamentos assim como a penalizacdo. A abordagem utilizada neste
trabalho fez uma adaptagdao do modelo proposto por Fontoura (2019), para incorporacao

de dados bioecondmicos.

4.1 Algoritmo genético

Para o algoritmo genético empregado neste trabalho (Figura 15), foram utilizados
dados dos touros e das vacas com suas respectivas DEPs, resultantes de consultas
realizadas diretamente no banco de dados do programa de melhoramento genético
da Embrapa-Associacdo Brasileira de Brangus. Adicionalmente, foram definidos os
parametros de maximo (30) e minimo (0) de utilizagdo de cada touro, o valor mdximo
de consanguinidade dos acasalamentos (5%) e a taxa de mutacdo (10%) de acordo ao
programa de melhoramento genético animal da Embrapa. A Figura 15 representa o
pseudocddigo da meta-heuristica utilizada neste trabalho, as etapas do processo sdo:
inicializacdo da populacdo, avaliacdo da aptidao de cada individuo, selecao dos animais,

cruzamento, mutacao e atualizacdo da avaliacdo da populacdo.

Figura 15 — Representacdo do Pseudocddigo do Algoritmo Genético

Algoritmo Genético

Inicio

Inicia Populagéo ();

Avalia Populacéio ();

Enquanto (condicédo de parada nédo atingido) faca
Selegdo ();
Cruzamento ();
Mutagéo ();
Avalia Populacdo ();

Fim-enquanto

Fim

Fonte: Autor (2022).
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4.2 Cromossomo

No algoritmo genético, cada cromossomo representa uma possivel combinagao de
acasalamentos, cujo tamanho indica a quantidade de vacas escolhidas para simulacao. Se
o usudrio selecionar 10 vacas, o cromossomo terd 10 genes, sendo modelado como um
vetor de 10 posi¢des, onde cada gene representa uma vaca. Em cada uma das posigdes
do vetor, isto é, em cada gene, ¢ atribuido um Id (identificador do banco de dados) de
um touro. Assim, para cada cromossomo do algoritmo genético, tem-se um alelo (Id de
touro) em cada gene (vaca). Para exemplificacdo, a Figura 16 mostra a relacido de 10
genes, onde cada posi¢ao faz referéncia a uma vaca e cada valor armazenado dentro do

gene representa um touro.

Figura 16 — Representacdo do Cromossomo no AG

[ 609 | 603 | 610 | 604 610 618 621 605 616 | 608 | Cromossomo
Vaca 1 Id do Touro Vaca 10

Fonte: Autor (2022).

Considerando o exemplo (Figura 16), o touro de Id 610 estd representado para
acasalar com a vaca 3. Uma possivel solucdo é gerada a cada novo cromossomo produzido
pelo algoritmo genético. Neste contexto, os acasalamentos entre os animais candidatos a
serem pais da proxima geracdo do rebanho expressa o valor de aptiddo do cromossomo
representado como uma solugdo candidata. Este processo busca encontrar por meio da
validagdo das restrigdes, o cromossomo, ou combinacdo de acasalamentos, que resulta

numa maior contribui¢ao para o melhoramento bioecondmico da préxima geracao.

4.3 Construcao da populacio inicial

A primeira tarefa do algoritmo genético € gerar a populacao inicial. Este processo
define a quantidade de solu¢des que conformaré a populagdo para execugdo do AG. Neste
trabalho, a defini¢do da populagdo inicial do algoritmo genético segue a proposta de outros
trabalhos como Kinghorn (2011) e Fontoura (2019), onde a quantidade de cromossomos
¢ igual ao dobro da quantidade de vacas escolhida para simulacdo. Por exemplo, caso o

rebanho seja composto por 10 vacas, a populacdo inicial terd 20 cromossomos, cada um
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deles com 10 genes. Para gerar a populagao inicial deste algoritmo genético, foi utilizada
uma funcdo de aloca¢do que cria um vetor denominado pré-cromossomo. Desta forma, o
vetor pré-cromossomo foi utilizado para armazenar os Ids de touros em suas quantidades
minimas e miximas de utilizacdo. Sendo assim, para a geracdo de um gene da populacio
inicial foi escolhido de forma aleatéria um Id do vetor pré-cromossomo. Além disso, foi
utilizado um vetor com Ids vélidos de consanguinidade para cada vaca. Entdo, ao escolher
aleatoriamente um Id de touro do vetor pré-cromossomo para preencher um gene (vaca)
do cromossomo ¢ verificado se este Id consta como um Id vélido de consanguinidade.
Caso ndo pertenga a lista de Ids validos de consanguinidade para aquela vaca, seleciona-se
aleatoriamente outro Id até que se encontre um touro valido, ou seja, que atenda a restri¢ao
de consanguinidade.

A Figura 17 mostra o pré-cromossomo, 0 cromossomo, o gene € a populagdo.
Desta forma, o processo utilizado para gerar a populacdo inicial de cada cromossomo,
permite escolher aleatoriamente outros Ids (touros) do vetor pré-cromossomo garantindo

diversidade nas solucdes candidatas.
Figura 17 — Populagdo Inicial

1. Seleciona aleatoriamente um id do pré-cromossomao.

[ 601 | e03 [ s01 [ e09 500 | * Cromossomo

621 607 601 603 605

[ 602 | s0s [ 601 [ 07 612 | — 4 Gene L Populagiio

2.Testa o id do pré-cromossomo para cada gene.
Caso oid do pré-cromossomo (touro) passua compatibilidade de consanguinidade
com o gene (vaca), o id & utilizado, caso contrdrio é selecionado outro id do vetor consanguinidade.

Fonte: Autor (2022).

4.4 Definicao da funcao de avaliacao

A funcdo de avaliacdo, ou fungdo de fitness, visa avaliar a qualidade de um
cromossomo, ou seja, € uma avaliacdo objetiva da qualidade dos bezerros gerados pelos
acasalamentos representados por este cromossomo. A fungdo € calculada pelo somatério
das aptiddes de cada gene, ou acasalamento. Para cada gene, a aptidao é calculada como

a média entre cada uma das caracteristicas do touro e da vaca multiplicado pelo fator
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de ponderacdo definido pelo programa de melhoramento. Este cdlculo € equivalente
ao indice de selecdo utilizado no programa de melhoramento genético (SIMOES et al.,
2020), com os respectivos pesos para cada caracteristica. A Férmula 7 representa a fungao

de aptidao utilizada neste trabalho.

Aptidao,, = ((vacaxerPNDEP +tourox.,PNDEP) /2% PNDEPpuam
vacaxerPAVDEP +touroy.,PAV DEP) /2 x PAV DE Ppram
vacay:AOLDEP +touro,.,,AOLDEP) /2 * AOLDE Poaram
vacayerEGDEP + touroxe,EGDEP) /2 ¥ EGDE Pyaram
vacaxerEGP8DEP +touroy..EGP8DEP) /2« EGP8DEPpram
vacaye TempDEP + touroxe, TempDEP) /2 TempDEPpqram
vacayerOPGDEP + tourox.yOPGDEP) /2 x OPGDE Pparqm

+ + + + 4+ + o+

vacay.:CarDEP +touroy.yCarDEP) /2 x CarDEPygram)) 7

Onde:

e Aptidao,, € o resultado da aptiddo do cromossomo ;

e vaca,.,DEP representa cada uma das DEPs (explicitas na fun¢do) da vaca g
(posi¢@o) do cromossomo cr;

e touro,..DEP representa cada uma das DEPs (explicitas na fun¢do) do touro y

(posi¢do) do cromossomo cr;

® DEPurqm € 0 valor da ponderagdo de cada uma das DEPs (explicitas na fung@o),

calculado conforme objetivo do programa.

4.5 Critério de parada

Foram realizados diversos testes no algoritmo genético aplicando critério de
parada entre 300 e 1000 geracdes. Considerando que os testes iniciais mostravam
convergéncia antes de 500 geracdes, foi necessario aumentar o nimero de geracdes para
que o algoritmo nao fosse interrompido antes de convergir. Assim como em Fontoura
(2019), o critério de parada para a validag¢ao do algoritmo foi de 1000 geracdes, uma vez

que a partir desta geracao a populacdo nao apresentou melhora significativa.
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4.6 Selecao

Neste processo, sdo selecionados 0s cromossomos mais aptos para gerar
descendentes, onde serdo aplicados os operadores genéticos. Dependendo do valor de
aptidao do cromossomo, ou seja, quando mais alta sua avaliacdo, maior a probabilidade
de participar em uma ou mais geragdes. Este processo estd inspirado na teoria da sele¢do
natural de Darwin. Neste caso, o primeiro procedimento utilizado de selecdo foi a roleta
viciada. Como ja foi mencionado na Secdo 2.7.5, a implementacdo da roleta viciada,
aumenta as chances dos cromossomos mais aptos serem selecionados em relagdo aos que
apresentarem menor aptidao.

Na sequéncia deste processo, utilizou-se o torneio para selecdo de cromossomos
validos para reproducdo. Conforme a defini¢do apresentada na Sec¢do 2.7.5, esta técnica
garante a obtencdo de multiplas reproducdes do melhor cromossomo entre os progenitores
da geracdo seguinte. Deste modo, o algoritmo seleciona dois cromossomos através da
roleta viciada e, apds, realiza um torneio entre os selecionados, permanecendo com o de

maior valor de aptidao de cada cromossomo.

4.7 Cruzamento e mutaciao

De acordo com o mencionado na Se¢do 2.7.7, o cruzamento, ou crossover, &
o principal operador dos algoritmos genéticos para buscar uma solucio 6tima. Neste
contexto, apds a selecdo dos pais, € realizada uma combinagdo entre 0s Cromossomos
pais para produzir novos cromossomos. Ji4 o mecanismo de mutacio permite a troca de
alelos entre genes de um cromossomo, com uma probabilidade determinada pela taxa
de mutagdo, que pode variar entre 0% e 100%. Quando um gene € selecionado pelo
operador de mutacdo, o touro que iria acasalar com a vaca € substituido por outro touro
vélido. Seguindo a proposta de Fontoura (2019), foi utilizada a mesma taxa de 10% de

mutagdo para os cromossomos filhos, os quais resultaram do processo de cruzamento.

4.8 Restricoes dos acasalamentos

Para a solu¢do do problema proposto, foram definidas algumas restricdes na

execugdo do algoritmo genético, penalizando, na fun¢do de fitness, os cromossomos que
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nao fossem validos. Tais restri¢des sdo:

a)

b)

Nimero de utilizacdo minima dos touros: que define o minimo de acasalamentos
em que um touro deve ser usado. Por exemplo, caso o minimo seja definido como
dois, significa que o touro deverd ser usado em ao menos dois acasalamentos.
Tipicamente, esta restricdo é pouco utilizada, a menos que o produtor tenha
adquirido um conjunto de doses de s€émen, que obrigatoriamente devem ser

utilizados.

Numero de utilizagdo maxima dos touros: que define o mdximo de acasalamentos
em que um touro deve ser usado. Por exemplo, caso 0 maximo seja definido como
30, significa o touro deverd ser usado no maximo em trinta acasalamentos. 30
¢ o nimero tipicamente recomendado por especialistas para o processo de monta

natural.

consanguinidade maxima: que define o maior valor aceitdvel de consanguinidade
para qualquer acasalamento. Caso seja escolhido 5%, no cromossomo definido
como resposta pelo algoritmo, ndo deverd existir um acasalamento entre um touro

e uma vaca que gere um bezerro com consanguinidade maior que 5%.

4.9 Penalizacao

Os cromossomos, apds a aplicacdo da fung¢do de avaliagdo, sdo penalizados

considerando a validade das restricdes do programa de melhoramento genético. Assim

como em Fontoura (2019), todos os cromossomos que ndo obedeceram a totalidade

das validacdes destas regras sdo penalizados em 50% de seu valor de aptiddo. Esta

funcionalidade do algoritmo proposto contribui na escolha dos cromossomos vélidos

para o acasalamento, excluindo os demais. Com estas penalizacdes, o algoritmo

progressivamente substitui os cromossomos de menor aptidao do processo da selecao

natural.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados dos experimentos, as simulagdes do
algoritmo genético desenvolvido assim como as discussdes sobre os resultados e validagao
da hipétese definida no trabalho. Em todas as simula¢des realizadas, foram aplicados a
func¢do objetivo, o percentual de consanguinidade e os valores de maximo e minimo para
a utilizac@o dos touros. Neste contexto, como resultado das simula¢des realizadas, foi
possivel observar as recomendacdes de acasalamentos indicadas pelo algoritmo como
uma solugdo 6tima para o problema. O produto destes acasalamentos foi avaliado com a
funcdo objetivo do algoritmo, que aplica o indice de selecao econdmico de ciclo completo

(IECC) utilizado no programa de melhoramento genético da Embrapa-ABB.

5.1 Simulacoes

Para testar o algoritmo desenvolvido, foram criados nove cendrios que podem ser
observados nesta se¢do. Para estes testes, foram utilizados rebanhos ativos (touro e vaca)
de duas fazendas incorporadas ao programa de melhoramento genético da Embrapa-ABB:
Fazenda Embrapa e Ana. Os parametros do algoritmo genético, definidos no Capitulo 4
e utilizados em cada simula¢do deste trabalho, foram: percentuais de consanguinidade e
mutagdo, limite da geracdo de parada e funcdo de aptidao utilizada com base no IECC do
programa de melhoramento.

As seis primeiras simulacdes sdo referentes a Fazenda Embrapa e as demais (7,8
e 9) sdo relacionadas ao rebanho da Fazenda Ana. Para os cinco primeiros cendrios,
foram geradas simulagcOes sem parametrizacao de restricdes, apenas alteracdo do tamanho
da populacdo e nimero de geracdes. Nestas mesmas condi¢des, foram realizadas as
simulagdes 7 e 8 da Fazenda Ana. O objetivo destas simulagdes, foi verificar se o
algoritmo encontraria uma 6tima solu¢do quando alterados o critério de parada e o
tamanho da populacdo.

A simulacdo 6 foi gerada com o objetivo de testar se o algoritmo genético
respeita a regra da consanguinidade. Neste sentido, o percentual de consanguinidade dos
acasalamentos com o touro de maior IECC foi modificado para 6% e, consequentemente,
o algoritmo genético ndo deveria recomendar acasalamentos com este touro. Além do
mais, foram testadas as regras da mdxima e minima utiliza¢do de touros. Neste teste, 0s

parametros de minima utilizac¢do de dois touros foram alterados.
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A simulag@o 9 foi gerada com o objetivo de testar a regra da minima utilizagcdo de
touros. Neste teste, os parametros de minima utiliza¢ao de quatro touros foram alterados,
isto €, foi ajustado em um valor maior que zero e além disto, foi replicada a regra da

consanguinidade utilizada na simulacao 8.

5.1.1 Simulacao 1

A Tabela 2 apresenta o resumo dos dados da simulacdo 1. Foram implementados
neste teste os parametros de percentual de consanguinidade, taxa de mutacdo e o IECC,
todos definidos pelo programa de melhoramento genético, limitando apenas em uma
geracdo de parada do algoritmo com uma populagdo de tamanho 638. A restricdo
de utilizacdo de todos os touros € definida com maximo de 30 acasalamentos e sem
minimo definido. A restricdo de consanguinidade ndo foi parametrizada, mantendo-se

o percentual de 5% como limite da consanguinidade.

Tabela 2 — Resumo da Simulagao 1

Dados Fazenda Embrapa
de Nuamero de Touros 38
Entrada | Numero de Vacas 319
Tamanho da Populacio 638

Parametros | %Consanguinidade 5%
da J%oMutacao 10%
Simulacdo | Geragdo de Parada 1
Funcao de Aptidao [ECC

Resultado | Aptidao do melhor cromossomo 342
Tempo de execugdo 1,644875 min

Obs: Todos os touros podem acasalar com todas as vacas até o
limite maximo de cada touro, sem minimo definido.

Fonte: Autor (2022).

A quantidade de acasalamentos dos touros na simulacdo 1 pode ser observada na
Figura 24 no Apéndice A. Neste relatdrio, sdo apresentados os maximos € minimos de
utilizagdo definidos para cada touro, assim como a quantidade de acasalamentos em que
eles participam na solu¢do encontrada. Além disto, a lista exibe o IECC de cada touro
para referenciar sua aptidao.

Na geracdo da populacdo inicial do algoritmo genético foram utilizados todos
os touros, independentemente de sua aptiddo. Por exemplo, o touro de Id: 600 que

possui melhor aptidao (IECC 33.45) foi utilizado dez vezes e o touro de Id: 631, com
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aptiddo inferior (IECC -30.07) foi utilizado onze vezes. Isto ocorre porque a escolha
do touro para acasalar com cada vaca € aleatéria. Assim, € possivel notar que, para
a geracdo da populacdo inicial, foram utilizados todos os touros respeitando as regras
de consanguinidade, maximo e minimo de utilizagdo de touros. Pode ser verificado
que nenhum touro foi utilizado mais vezes do que o definido no parametro Maximouso,
assim como nenhum foi descartado da recomendacgdo de acasalamentos. Ainda € possivel
observar que com a interrup¢ao na primeira geracao, a aptidao do melhor cromossomo

gerado pelo algoritmo genético foi de 342 em pouco mais de 1 minuto de processamento.

5.1.2 Simulacio 2

A Tabela 3 apresenta o resumo dos dados da simulagdo 2. Os pardmetros sdao
os mesmos utilizados na simulacdo 1, com excecdo do numero de geracOes. Neste
experimento, a geragdo de parada foi delimitada, de acordo a Se¢do 4.5, em 1000 geracdes
e o tamanho da populacdo estabelecido em 319, que € igual ao total de vacas no rebanho

selecionado.

Tabela 3 — Resumo da Simulagao 2

Dados Fazenda Embrapa
de Nuamero de Touros 38
Entrada | Numero de Vacas 319
Tamanho da Populacio 319

Parametros | %Consanguinidade 5%
da JoMutagao 10%
Simulagdo | Geracdo de Parada 1000
Funcdo de Aptidao [ECC

Resultado | Aptidao do melhor cromossomo 3748
Tempo de execugdo 13,4587 min

Obs: Todos os touros podem acasalar com todas as vacas até o
limite maximo de cada touro, sem minimo definido.
Fonte: Autor (2022).

A Figura 18 ilustra o grafico da evolugdo das solugdes geradas pelo algoritmo
genético na simulagdo 2. E possivel identificar a evolugdo média das aptidoes por geragdo,
a evolugdo da maior aptidao por geracdo e a maior aptiddo vélida por geragcdo, sendo que
a aptidao valida refere-se ao melhor cromossomo que representa uma combinagdo de
acasalamentos que nao quebra as regras de maximo e minimo de utilizacao de touros e

o percentual de consanguinidade definidos pelo programa. Também € possivel visualizar
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que as linhas verde e laranja t€ém grande sobreposicao, indicando que as maiores aptiddes
validas estdo muito proximas as maiores aptidoes do algoritmo genético. Estas linhas
possuem cores distintas, pois o algoritmo genético pode encontrar solu¢des que ndo sejam
validas durante as simulacoes.

Ainda na Figura 18, € possivel notar que a maior aptiddo vélida na primeira
geragdo estd em torno do valor 500, por ser basicamente uma combinacio quase aleatdria
de acasalamentos entre os 38 touros e as 319 vacas. Ao final da execugdo, a melhor
aptidao gerada pelo algoritmo genético foi 3748, atingida na geracdo ndmero 917. O
tempo de processamento que o algoritmo utilizou para encontrar a solucdo foi 13,4587

minutos.

Figura 18 — Gréfico simulagdo 2
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Fonte: Autor (2022).

A quantidade de acasalamentos de cada touro recomendada na simulagdo 2 pode
ser observada na Figura 25 no Apendice A. Nesta lista, é possivel notar que a geracdo
da populacdo respeita as regras de mdximo e minimo de utilizacdo de touros. Neste
cendrio, com 1000 geragdes, foram utilizados 14 touros, sendo que, dez touros tiveram
sua maxima utilizacao e outros quatro touros foram utilizados em 9,4,2 e 1 acasalamentos,
respectivamente. Também, € possivel verificar que o touro de Id: 600 apresenta o maior
IECC (33.45) e teve sua maxima utilizac@o e o touro de Id: 637 que apresenta 0 menor

IECC (-66.55) nao foi utilizado, assim como os demais touros com menor IECC.



73

5.1.3 Simulacao 3

A Tabela 4 apresenta o resumo da simulacdo 3. Nesta simulac¢do, o tamanho da
populacao foi definido como o dobro do nimero de vacas. Os demais parametros sao
mantidos iguais aos da simulac¢do 2, mantendo a permissido de acasalar os touros com
todas as vacas até o limite maximo de cada touro, sem minimo definido. Nesta simulacao,
a melhor aptiddo gerada pelo algoritmo genético foi 3753, atingida na geracdo nimero
962. O tempo de processamento que o algoritmo utilizou para encontrar a solucdo foi

18,4517 minutos.

Tabela 4 — Resumo da Simulagdo 3

Dados Fazenda Embrapa
de Numero de Touros 38
Entrada | Numero de Vacas 319
Tamanho da Populagdo 638

Parametros | %Consanguinidade 5%
da %Mutagdo 10%
Simulacdo | Geragdo de Parada 1000
Funcdo de Aptidao IECC

Resultado | Aptidao do melhor cromossomo 3753
Tempo de execugao 18,4517 min

Obs: Todos os touros podem acasalar com todas as vacas até o
limite maximo de cada touro, sem minimo definido.

Fonte: Autor (2022).

No relatério com a quantidade de acasalamentos dos touros apresentado na
Figura 26 no Apéndice A, é possivel evidenciar na simulagdo 3 que dobrando a
populacdo, o algoritmo reduziu o nimero de touros utilizados para doze touros. Na
simulacdo anterior, com a metade da populacdo, o algoritmo utilizou quatorze touros.
Neste contexto, € possivel observar que quando o tamanho da populacdo aumenta,
sdo encontradas melhores solucdes, ou seja, selecionados os touros com melhor IECC.
Também € possivel visualizar que o algoritmo respeita os valores maximo e minimo de
utilizagdo de cada touro, inclinando sua preferéncia pelos touros que apresentam maior

aptidao.
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5.1.4 Simulacao 4
A Tabela 5 apresenta o resumo da simulacdo 4. Neste caso, o Gnico parametro

modificado em relagdo a simulagdo 3 foi o tamanho da populacdo, o qual foi aumentado

dez vezes em relagdo ao nimero de vacas.

Tabela 5 — Resumo da Simulacdo 3

Dados Fazenda Embrapa
de Numero de Touros 38
Entrada | Numero de Vacas 319
Tamanho da Populacio 3190

Parametros | %Consanguinidade 5%
da JoMutacao 10%
Simulacdo | Geragao de Parada 1000
Funcdo de Aptidao IECC

Resultado | Aptidao do melhor cromossomo 3761
Tempo de execucado 1,3058 h

Obs: Todos os touros podem acasalar com todas as vacas
até o limite maximo de cada touro, sem minimo definido.
Fonte: Autor (2022).

A Figura 19 apresenta o grafico da simulagdo 4. Neste gréfico, € possivel visualizar
a similaridade da evolucdo do algoritmo genético com os graficos das simulacdes 2 e 3.
Ainda € possivel identificar a melhor aptidao 3761 gerada pelo algoritmo genético, foi
atingida na geracdo numero 555. O tempo de processamento que o algoritmo utilizou
para encontrar a solu¢do foi 1,3058 hora.

No relatério com a quantidade de acasalamentos dos touros na simulacdo 4
apresentado na Figura 27 no Apéndice A, € possivel notar que aumentando a populagao
inicial em dez vezes, o algoritmo continua respeitando 0os mdximo e minimos valores
de utilizacdo de cada touro, inclinando sua preferéncia pelos touros que apresentam
maior aptiddo. Também € possivel observar que a quantidade de touros utilizados nas
combinacdes de acasalamentos € igual a simulacdo anterior. Sendo assim, a simulagcdo
4 com uma populagcdo de tamanho 3190, ou seja, cinco vezes maior que a populacio
da simulacdo 3, utilizou a mesma quantidade de touros (12) para a recomendagdo de

acasalamentos.
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Figura 19 — Gréfico simulagdo 4
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Fonte: Autor (2022).

5.1.5 Simulacao 5

A Tabela 6 apresenta o resumo da simulacdo 5. Nesta simulac¢io, o tamanho da
populacao € 3190, o mesmo tamanho utilizado na populacdo da simulagdo 4. Os demais
parametros s@o mantidos iguais, inclusive a permissao de acasalamento de todos os touros
com todas as vacas até o limite maximo de cada touro, sem minimo definido. No entanto,
nesta simulacdo, o valor de geracdo de parada € modificado por 1500, representando 50%
de aumento em relacdo a simulag@o anterior.

A Figura 28 no Apéndice A apresenta o relatério com a quantidade de
acasalamentos dos touros na simulagio 5. E possivel notar que mesmo aumentando dez
vezes a populacdo inicial e aumentando o nimero de geragdes para 1500, a quantidade
de touros utilizados foi similar em relacdo as simulacdes 3 e 4. Nas simulagdes 3 e
4 foram utilizados doze touros para acasalar com 319 vacas, enquanto nesta simulagdo
foram utilizados onze touros, sendo que o touro de Id: 611 ndo foi utilizado. Também &
possivel visualizar que o algoritmo respeita os valores maximo e minimo de utilizag¢do de
cada touro, inclinando sua preferéncia pelos touros que apresentam maior aptidao.

A Figura 20 apresenta o grafico da simulacdo 5. Neste grafico € possivel visualizar

a similaridade da evolucdo do algoritmo genético com o gréfico das simulagdes 3 e 4.
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Dados Fazenda Embrapa
de Numero de Touros 38
Entrada | Numero de Vacas 319
Tamanho da Populacio 3190

Parametros | %Consanguinidade 5%
da JoMutagao 10%
Simulag¢do | Geragdo de Parada 1500
Fungdo de Aptidao IECC

Resultado | Aptidao do melhor cromossomo 3735
Tempo de execugdo 3,6676 h

Obs: Todos os touros podem acasalar com todas as vacas
até o limite maximo de cada touro, sem minimo definido.

Fonte: Autor (2022).

E possivel notar que o aumento do tamanho da populagdo e o aumento do ndmero de

geragdes ndo impactou na convergéncia do algoritmo. Neste cendrio a maior aptidao

védlida na primeira geragdo estd em torno do valor 380 e a melhor aptiddo gerada

pelo algoritmo genético foi atingida na geracdo nimero 1080 com aptidao 3735. Isto

representa uma melhora de mais de 100% em relacdo a melhor combinacao inicial. O

tempo de processamento que o algoritmo utilizou para encontrar a solucao foi 3,6676

horas.

Figura 20 — Gréfico simulagdo 5
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5.1.6 Simulacao 6

A Tabela 7 apresenta o resumo da simulacdo 6. Nesta simulac¢do, o tamanho da
populacdo € 638, a geracdo de parada limitada em 1000 geracdes, a consanguinidade
limitada em 5% e a taxa de mutacdo em 10%. Além de considerar a consanguinidade
invalida para os acasalamentos do touro de Id: 600 nos parametros desta simula¢ao, foram
alterados também o valor de méxima e minima utilizacdo do touro de Id: 601 (IECC
29.68), para 40 e 10 respectivamente, e do touro de Id: 637 (IECC -66.55) também para
40 e 10.

Tabela 7 — Resumo da Simulagéo 6

Dados Fazenda Embrapa
de Numero de Touros 38
Entrada | Numero de Vacas 319
Tamanho da Populagdo 638

Parametros | %Consanguinidade 5%
da %Mutagdo 10%
Simulacdo | Geragdo de Parada 1000
Funcido de Aptidao IECC

Resultado | Aptidao do melhor cromossomo 3199
Tempo de execugdo 18,3629 min

Obs: Alterada a consanguinidade do touro id 600, com melhor
IECC. Alterados os maximo e minimo dos touros id 601 e 637.
Fonte: Autor (2022).

O gréfico da Figura 21 ilustra a evolucao das solu¢des encontradas pelo algoritmo
genético. No grafico € possivel identificar a evolucdo média dos cromossomos de cada
geracdo, bem como a evolugdo da melhor combinagdo encontrada em cada geracdo. A
maior aptidao valida varia de aproximadamente 20 na primeira geracao até 3200 na dltima
geracdo. O gréfico permite visualizar uma diminui¢do do valor de aptiddo gerado pelo
algoritmo. Neste caso, € possivel constatar que as alteracdes realizadas nesta simulagao
produziram perda de aptiddo nos acasalamentos sugeridos pelo algoritmo genético em
comparacao a simulacdo anterior que teve a participacdo de todos os touros. Neste
contexto, a maior aptidao gerada pelo algoritmo genético foi 3199, atingida na geragao
nimero 984. O tempo de processamento que o algoritmo utilizou para encontrar a solu¢ao
foi 18,3629 minutos.

O relatério com a quantidade de acasalamentos dos touros na simulag¢do 6 pode ser

observado na Figura 29 no Apéndice A. E possivel observar que o touro Id: 600 nio foi
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Figura 21 — Grafico simulacao 6
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utilizado nas solucdes do algoritmo genético, assim como € possivel notar que os touros
de Id: 601 e Id: 611 tiveram seus minimos alterados em 10 utiliza¢des. Ainda € possivel
observar que o touro de Id: 601 (IECC = 29.68) teve seu maximo alterado para 40 vezes e
o minimo delimitado em 10 acasalamentos. Como resultado, o touro de Id: 601 atingiu a
sua maxima utilizagdo, 40 vezes, enquanto o touro de Id: 637 (IECC = 9.65), que também
teve seu maximo modificado para 40 e seu minimo ajustado em 10 acasalamentos, foi
utilizado o minimo de 10 vezes. Neste cendrio, a validacdo da aptiddo de cada touro,
continua favorecendo a maior utilizacdo de animais superiores, com maior IECC, nos

acasalamentos propostos pelo algoritmo genético.

5.1.7 Simulacao 7

A Tabela 8 apresenta o resumo da simulacdo 7. Esta simulacdo tem os mesmos
parametros da simulacdo 1, porém aplicada a outro rebanho. O rebanho pertence a
Fazenda Ana e possui 454 vacas. Nesta simulagdo, ¢ utilizada 1 geracdo como critério
de parada. A restricdo de utilizacdo de todos os touros € definida com médximo de
30 acasalamentos e sem minimo definido. A restricdo de consanguinidade ndo foi
parametrizada, ou seja, todos os touros participam das combinagdes de acasalamentos. O

objetivo desta simulacdo € verificar o comportamento do algoritmo genético na primeira
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geracdo e observar se todos os touros sdo utilizados nos acasalamentos de forma aleatdria
em outro rebanho. Ainda € possivel observar, em sua Unica geracdo, a melhor aptidao
gerada pelo algoritmo genético foi atingida no valor de 79 em 1,7056 minutos de

processamento.

Tabela 8 — Resumo da Simulacgdo 7

Dados Fazenda Ana
de Numero de Touros 38
Entrada | Numero de Vacas 454
Tamanho da Populacao 908

Parametros | %Consanguinidade 5%
da %Mutacao 10%
Simulacdo | Geragdo de Parada 1
Funcao de Aptidao IECC

Resultado | Aptidao do melhor cromossomo 79
Tempo de execugao 1,7056 min

Obs: Todos os touros podem acasalar com todas as vacas até
o limite maximo de cada touro, sem minimo definido.
Fonte: Autor (2022).

O relatério com a quantidade de acasalamentos dos touros na simulacio 7 pode ser
observado na Figura 30 no Apéndice A. E possivel observar que todos os touros foram
utilizados de forma aleatéria, porém sempre respeitado os maximos € minimos usos de

cada touro nas combinacdes geradas pelo algoritmo genético.

5.1.8 Simulacio 8

A Tabela 9 mostra o resumo da simulacdo 8. Nesta simulacdo, o parametro
modificado em relacdo a simulacdo 7 foi o nimero de geragdes. Neste cendrio,
foram utilizadas 1000 geragdes. O tamanho da populagdo continua definido em 908
cromossomos (dobro do nimero de vacas) e a consanguinidade limitada em 5% e taxa
de mutacdo em 10%. Também ndo foi limitado o minimo de utilizagdo de cada touro,
permitindo o acasalamento de todos os touros com todas as vacas. O objetivo desta
simulagdo € similar ao utilizado na simulacdo 3, porém em outro rebanho.

A Figura 22 apresenta o grafico da evolu¢do das solucdes de recomendacio
de acasalamentos pelo algoritmo genético para a simulacdo 8. No grafico, € possivel
identificar a evolu¢ao média dos cromossomos de cada gera¢do, bem como a evolucao

da melhor combinacdo encontrada em cada geracdo. A maior aptiddo vélida variou de
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Dados Fazenda Ana
de Numero de Touros 38
Entrada | Numero de Vacas 454
Tamanho da Populagdo 908

Parametros | %Consanguinidade 5%
da JoMutagao 10%
Simulag¢do | Geracdo de Parada 1000
Fungao de Aptidao IECC

Resultado | Aptidao do melhor cromossomo 5631
Tempo de execugdo 18,6658 min

Obs: Todos os touros podem acasalar com todas as vacas até o
limite maximo de cada touro, sem minimo definido.

Fonte: Autor (2022).

aproximadamente 1541 na primeira geracao até 5631 encontrada na geragdo 926, gerando

um aumento acima de 250% na aptidao do rebanho. O tempo de processamento que o

algoritmo utilizou para encontrar a solucao foi 18,6658 minutos.

Figura 22 — Grafico simulacdo 8
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A Figura 31 no Apéndice A apresenta o relatério com a quantidade de

acasalamentos de cada touro na simulacdo 8.

Nesta lista é possivel identificar a

utilizacdo de 14 touros, que sdo os de maior IECC. Também € possivel notar que o

algoritmo genético respeita as restricdes de maximo e minimo uso nas combinacdes para

acasalamentos.
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5.1.9 Simulacao 9

A Tabela 10 apresenta os parametros da simulacdo 9. Nesta simulagdo, os
experimentos seguem os parametros da simulagdo 8, porém foi modificado o coeficiente
de consanguinidade dos acasalamentos com os 4 melhores touros do rebanho: Id: 600
(IECC 33.45), 1d: 601 (IECC 29.68), Id: 602 (IECC 28.81) e 1d:603 (IECC 28.52) para
6%. Também foi alterado para 10 o minimo de utilizacdo dos touros: Id: 604 (IECC
28.11) e Id: 631 (IECC -30.07). Esta simulacdo € similar a simulagdo 7, porém aplicada

a outro rebanho com maior populagio.

Tabela 10 — Resumo da Simulagdo 9

Dados Fazenda Ana
de Numero de Touros 38
Entrada | Numero de Vacas 454
Tamanho da Populacdo 908

Parametros | %Consanguinidade 5%
da JoMutagao 10%
Simulagdo | Geracdo de Parada 1000
Fungdo de Aptidao IECC

Resultado | Aptidao do melhor cromossomo 3292
Tempo de execugdo 18,8577 min

Obs: Alterada a consanguinidade dos touros id 600, 601, 602
e 603 para 6%. Alterados os mdximo e minimo dos touros id
604 e 631.

Fonte: Autor (2022).

A Figura 32 no Apéndice A apresenta o relatério com a quantidade de
acasalamentos dos touros na simulagdo 9. Neste relatorio, € possivel observar os
maximos e minimos ajustados para cada touro, assim como o nimero de acasalamentos
recomendados pelo algoritmo. Neste cendrio, os quatro melhores touros, com Ids 600,
601, 602 e 603, com coeficiente de consanguinidade superior ao limite definido pelo
programa de melhoramento, ndo foram utilizados nos acasalamentos por ndo atenderem
a restricdo de consanguinidade. Também fo1 possivel notar que o touro de Id: 604 teve
seu minimo ajustado para 10 acasalamentos e seu maximo foi mantido em 30. Ja o touro
de Id: 631 teve seu minimo ajustado para dez e foi utilizado dez vezes, por ser um touro
de menor IECC e, neste caso, o algoritmo for¢cou a utilizagdo para obedecer o minimo
indicado.

A Figura 23 apresenta o grafico da simulagdo 9. No grifico é possivel
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identificar a evolu¢do média dos cromossomos de cada geracdo, bem como a evolucio
da melhor combinacdo encontrada em cada geracdo. A maior aptidao valida varia de
aproximadamente 534 na primeira geragdo até 3292 encontrada na melhor geracio (960).
E possivel visualizar também uma pequena diminuicio na aptidio desta simulagdo em
comparacdo com a simulagdo 8. Este comportamento é consequéncia das restricdes
aplicadas nesta simulacio referentes a nio utilizagdo dos melhores touros (Id: 600, 1d:
601, Id: 602 e Id: 603) nos acasalamentos e a alteracdo nos valores de minima utiliza¢ao

de dois touros (Id: 604 e Id: 631). O tempo de processamento que o algoritmo utilizou

para encontrar a solu¢do foi 18,8577 minutos.

Figura 23 — Grafico simulagdo 9
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5.2 Discussoes

As simulacOes apresentadas nesta sessdo sdo resultados de diversos testes e
alteracdes de pardmetros no algoritmo genético proposto. Foi possivel observar que,
apods a geracdo da populacdo inicial, criada aleatoriamente e direcionada para a solugao
do problema, o algoritmo converge para a solucdo a partir da geracdo 500. Assim
como em Fontoura (2019), além das restricdes de consanguinidade e de méxima e
minima utilizagdo de touros, foram incluidas regras de penalizacdo aos cromossomos
candidatos as novas geragdes e, desta forma, € possivel que os cromossomos validos
gerem descendentes com maior frequéncia que os cromossomos ndo vélidos. Para
selecao dos cromossomos foi implementada a roleta viciada. Neste tipo de sele¢do cada
cromossomo possui uma fatia da roleta diretamente proporcional a sua aptidao. A cada

giro da roleta, um cromossomo € selecionado e, consequentemente, aqueles que possuem
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maiores fatias terdo maior probabilidade de serem selecionados (GOLDBERG, 1989).

Conforme € possivel observar na Figura 32, o algoritmo genético utilizado
apresenta um relatério contendo os identificadores dos touros e a quantidade de
acasalamentos em que eles foram recomendados na solu¢do Otima. Também gera
uma lista contendo uma combinacdo Otima de acasalamentos entre touros e vacas,
apresentando seus identificadores e respectivos IECC (Apéndice B Figura 33).

Nas simulacdes 1 e 7, apesar dos experimentos serem realizados com rebanhos
diferentes, € possivel notar que o algoritmo genético utiliza aleatoriamente todos os touros
na populagdo inicial. Sendo assim, o algoritmo genético na sua primeira e tinica geracao
executa todas suas etapas de avaliacdo, penalizacdo, cruzamento e mutacdo otimizadas
em decorréncia da funcdo objetivo. Nestas simulacdes, ndo foram aplicadas restricdes
de consanguinidade e de maximo e minimo de utilizagdo de touros na gera¢do da nova
populacdo, permitindo acasalamento entre todos os touros e todas as vacas.

Na simulacdo 2, foi utilizado o tamanho da populagdo inicial igual a quantidade
de vacas e foi definido 1000 geragdes como critério de parada. Nos resultados desta
simulacdo, € possivel destacar que os acasalamentos recomendados pelo algoritmo
priorizam a utilizagdo dos touros com melhor IECC.

Na simulacdo 3, o experimento procurou comprovar se o tamanho da populacao
inicial representada pelo dobro do nimero de vacas forneceria melhor solucdo ao
problema. Nesta simulacdo, € possivel observar a selecdo dos touros com melhor IECC
para participarem das recomendagdes de acasalamentos. A diferenca em relacdo a
simulacao 2 estd no tamanho da populacio e o tempo de processamento, ou seja, quanto
maior o tamanho da populacdo, as solucdes encontradas serdo melhores, porém o tempo
de execug¢do do algoritmo também serd maior.

Na simulacdo 4, assim como na simulacido anterior, procurou comprovar se
utilizando o tamanho da populagdo inicial dez vezes maior que a quantidade de vacas,
o algoritmo conseguiria acessar as regides globais na busca de uma boa solugdo. Nesta
simulacao, foram mantidos os parametros da simulagdo 3, inclusive o nimero de geracoes.
Foi possivel observar a participacdo dos mesmos doze touros para acasalar com 319 vacas
utilizados na simulacdo 3. A principal diferenca entre as simulagdes 2 e 3 estd no tempo
de processamento do algoritmo. Enquanto nas simula¢des anteriores foram necessarios
em torno de 20 minutos para a execu¢do do algoritmo, na simula¢do 4 o tempo total
de processamento foi 1,3058 hora. Desse modo, o experimento indica que aumentando

dez vezes o tamanho da populagdo, o algoritmo resolve o problema de recomendacao de
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acasalamentos satisfatoriamente.

Na simulagdo 5 foi replicado o experimento da simulagdo 4, aumentando 50%
o nimero de geragdes. Neste cendrio, foi possivel verificar que a melhor solugdo
apresentada pelo algoritmo genético foi muito similar as simulagdes 3 e 4, indicando
que mesmo aumentando o tamanho da populagdo e o numero de geragdes, o algoritmo
encontra solucdo para o problema. Também foi possivel observar que aumentando o
nimero de geragdes de parada para o algoritmo genético, diminui a quantidade de touros
utilizados na solucao do problema em comparagdo as simulagdes 3 e 4. Outra observacao
relevante nesta simulacdo estd associada ao tempo de processamento. Foi a simulacao
que utilizou mais tempo entre as simulagdes, permanecendo 3,6676 horas em execucao.

Na simulagdo 6, considerando que o aumento da populacdo e o numero de
geragdes tiveram pequeno impacto na execugdo e nos resultados do algoritmo, decidiu-se
voltar a definir a populagdo inicial com o dobro de cromossomos em relacio a quantidade
de vacas e delimitar 1000 geracdes como critério de parada. Esta simulacdo teve
como objetivo invalidar a participacdo do melhor touro (Id: 600) alterando o seu
percentual de consanguinidade de acasalamentos (6%). De acordo com os parametros
estabelecidos pelo programa de melhoramento genético, é recomendado acasalar animais
com coeficiente de consanguinidade inferiores a 5%. Deste modo, apds a execugdo do
algoritmo genético, foi possivel notar que mesmo com a restricio de uso do touro de
melhor IECC, o algoritmo procurou a melhor solu¢do utilizando os demais touros nas
combinacdes de todas as vacas. Neste caso, foi possivel visualizar uma leve diminui¢ao
da aptiddo da futura geragdo, pela ndo participacdo do melhor touro nos acasalamentos.
Além da restricdo de consanguinidade (touro Id: 600), foram modificadas as restrigdes
de miaxima e minima utilizagdo em dois touros. Neste experimento, o touro Id: 601
de maior aptiddo utiliza a maxima combina¢do permitida, enquanto o touro Id: 637, de
IECC inferior, foi utilizado no minimo de acasalamentos delimitado. Neste sentido, o
touro de melhor IECC ¢ utilizado em seu maximo valor, enquanto o touro de inferior
desempenho € utilizado o nimero minimo de combina¢des. Em relacdo ao tempo de
processamento, esta simulacdo foi similar a simulagdo 3, inclusive nos dados de entrada e
parametros da simulagdo, com a diferenca que nesta simulacao foram incluidas restri¢des
de consanguinidade.

As simulagdes 7, 8 e 9 foram aplicadas em outro rebanho com quantidade
diferente de vacas. No entanto, as respostas do algoritmo genético foram similares aos

experimentos anteriores. Foi possivel observar diferenca na aptiddo, pois este rebanho
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tem melhores IECC, as quais implicam diretamente no resultado da funcio objetivo do
algoritmo.

Na simulagao 8, para o tamanho da populacdo foi aplicado o dobro do nimero de
vacas e sem defini¢do de restricdo de acasalamentos, ou seja, todos os touros poderiam
acasalar com todas as vacas. Esta simulagdo é semelhante a simulacdo 3, inclusive no
tempo de processamento. Também foi possivel observar a selecao dos touros com melhor
IECC para participarem das combinagdes. Neste caso, participaram dezesseis touros para
acasalar com as 454 vacas.

A simulacdo 9 teve parametros similares a simulacdo 6. Utilizando uma populacao
equivalente ao dobro do nimero de vacas e aplicando restricdes nos minimos de dois
touros e no percentual de consanguinidade dos quatro melhores touros, foi possivel
notar que o algoritmo genético encontrou uma solucdo 6tima. No caso dos touros
com percentual de consanguinidade maior que 5%, foram substituidos por outros touros
e aqueles que tiveram os minimos alterados foram ajustados de acordo sua aptiddo,
ou seja, o touro de maior IECC foi utilizado com a quantidade maxima permitida de
acasalamentos, enquanto o touro de IECC inferior foi utilizado na quantidade minima
definida de acasalamentos. Isto explica que os animais superiores conseguem participar
de mais acasalamentos do que aqueles inferiores.

Em todas as simulacgdes, foi possivel observar o comportamento do algoritmo
genético na busca da otimizagdo para selecdo dos acasalamentos como uma boa solugio.
Seguindo a descri¢do de cada simulacdo, € possivel acompanhar os resultados e observar
que o algoritmo genético utilizado identifica e trata as restricdes de consanguinidade, de
maxima e minima utilizacdo de touros, assim como aplica a func¢io objetivo para gerar
populacdo com maior aptiddao e consequentemente contribuir para a recomendacgdo dos
acasalamentos. Também ¢€ relevante destacar que todas as simulagdes apontam para uma
melhora do rebanho expressa na evolugdo da aptidao.

Assim como no trabalho de Fontoura (2019) e Santos et al. (2016), o presente
trabalho utilizou uma fonte de dados real. No caso de Santos et al. (2016), a técnica
utilizada para selecio de acasalamentos de ovinos foi um algoritmo de Evolucio
Diferencial implementado por meio de um software proprietario. No trabalho de Fontoura
(2019), para a recomendacao de acasalamentos de bovinos foi desenvolvido um algoritmo
genético utilizando técnicas para a criacdo da populacido inicial, penaliza¢io de respostas
candidatas em conflito com as regras definidas, ajustes da func¢do objetivo ponderando

pelas caracteristicas de preferéncia do produtor, a possibilidade de limitar a maxima
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utilizagdo e a minima utilizagdo de touros e a defini¢do do percentual de consanguinidade.
Nosso trabalho diferencia-se do trabalho de Fontoura (2019) na formulagdo da fungao
objetivo, a qual incorpora parametros bioecondmicos.

A funcio objetivo utilizada no nosso trabalho calcula a aptiddo com base nos
valores econdmicos das DEPs indicados pelo programa de melhoramento genético da
raca Brangus da Embrapa Pecudria Sul. Em relacdo as ponderacdes das caracteristicas,
tanto em nosso trabalho quanto em Fontoura (2019), sdo definidas pelo programa de
melhoramento genético que determina, de acordo com seu interesse, quais os pesos das
caracteristicas que devem ser utilizadas com base no indice de selecao.

Neste contexto, a eficiéncia do algoritmo foi validada para direcionar a
maximizacdo do IECC dos produtos dos acasalamentos. Esses resultados coincidem com
os estudos de Fontoura (2019) e Santos et al. (2016) que confirmaram a eficiéncia da
técnica na selecdo de acasalamentos dos animais com melhor aptiddo, para evolucio
genética do rebanho. Deste modo, pode-se inferir que a estratégia da selecdo de
acasalamentos além de poder proporcionar melhora nos indices de selecao utilizados no
programa de melhoramento, permitird ganhos em produtividade, uma vez que diminui os
riscos de utilizac@o de reprodutores com caracteristicas menos desejdveis em relacao ao

direcionamento de selecdo esperado.
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6 CONCLUSOES

A problemdtica deste trabalho segue a linha de pesquisa Agropecudria de
Precisdo definida pelo Programa de P6s-graducio da Universidade Federal do Pampa em
parceria com a Embrapa Pecuaria Sul. Desse modo, esta abordagem procura integrar
conhecimento cientifico entre duas dreas distintas: pecudria de precisdo e computagao.

Em relacdo a computagdo, esta pesquisa visa definir uma técnica para otimizacao
de modelos que apresentem problemas do tipo explosao combinatéria. Neste caso, o
problema de buscar o melhor acasalamento em um programa de melhoramento animal,
poderd incrementar sua complexidade exponencialmente na medida que aumenta o
numero de animais envolvidos e caracteristicas no processo de selecdo. Considerando
o tempo de processamento computacional exigido para solucdo deste tipo de problema,
faz-se necessdrio a implementacdo de técnicas meta-heuristicas para obter uma 6tima
solucdo de forma eficiente.

Esta dissertacdo utilizou a abordagem implementada no trabalho de Fontoura
(2019) por meio de um algoritmo genético candnico com o objetivo de encontrar
uma solucdo 6tima de acasalamentos de bovinos da raga Brangus. O algoritmo faz a
otimizacdo com base em um indice de selecdo econdmico desenvolvido por Simdes et
al. (2020), objetivando o maior retorno financeiro em um sistema de producdo. Todos
0s experimentos computacionais desta pesquisa utilizaram uma base de dados reais,
permitindo mensurar o desempenho da técnica.

O desenvolvimento do algoritmo genético utilizou técnicas apresentadas em
trabalhos cientificos, como a inicializacdo da populagdo que represente a solucdo do
problema, definicdo e ajustes da funcdo objetivo ponderando pelas caracteristicas que
compde o indice de selecdo, o percentual de consanguinidade e o percentual de touros
utilizados nos acasalamentos em relagdo ao nimero de vacas. Nao foram encontrados
trabalhos cientificos que tratassem o mesmo problema da otimizagao de acasalamentos
baseados em modelos bioecondmicos, no entanto, foram encontrados alguns trabalhos
cientificos correlatos com implementagdo desta técnica para problemas de otimizagdo no
cendrio de melhoramento genético animal. Todos relataram resultados de melhora na
solucdo encontrada com a utilizacdo de algoritmos genéticos na busca de solucdo para
este tipo de problema.

Neste contexto, os resultados encontrados nas 9 simula¢des corroboram com a

hipétese desta pesquisa. Todas as simulagdes indicam que a estratégia computacional
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utilizada para a selecdo de acasalamentos, incrementa melhora genética nos critérios
de selecdo de um programa de melhoramento baseado em valores bioecondmicos. As
principais contribui¢des deste trabalho sdo: i) atender uma demanda real, com impacto na
matriz produtiva da regido da campanha, ii) adaptar uma solucao para otimizar a escolha
dos acasalamentos bovinos baseado nos valores bioecondmicos e iii) sua modelagem
e resolucdo como um problema de otimizagdo, implementado por meio de técnicas
heuristicas para encontrar uma solucao de qualidade em tempo razodvel.

Como trabalhos futuros, pode-se implementar uma estratégia de finalizacdo do
processo de busca do algoritmo, por exemplo: i) quando a execucao do algoritmo excede
o tempo limite de processamento ou ii) quando as solucdes encontradas nao sdo alteradas
por um determinado tempo de processamento.

Como restricdo desta abordagem, as conclusdes geradas neste trabalho ndo
refletem o mesmo tempo de resposta quando aplicado em outro cendrio, por exemplo,
uma fazenda com 5 mil animais. A outra restricao faz referéncia a disponibilizacao da
solu¢do no sistema da Embrapa. Devido ao equivoco na defini¢do dos prazos das etapas
do cronograma deste trabalho, ndo foi possivel atingir este objetivo até o final da escrita
desta dissertagao.

Deste modo, espera-se que este trabalho contribua com a Associa¢@o Brasileira de
Brangus, o programa de melhoramento genético da raca Brangus pertencente a Embrapa

Pecudria Sul e, consequentemente, com toda a cadeia produtiva de carne do Brasil.
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APENDICE A - LISTA DE UTILIZACAO DOS TOUROS

Figura 24 — Lista de utilizacdo de touros da simulagao 1
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Figura 25 — Lista de utilizacdo de touros da simulagdo 2
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Figura 26 — Lista de utilizacdo de touros da simulacdo 3
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Figura 27 — Lista de utilizacdo de touros da simulagao 4
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Figura 28 — Lista de utilizac@o de touros da simulacdo 5
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Figura 29 — Lista de utilizacdo de touros da simulagdo 6
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Figura 30 — Lista de utilizac@o de touros da simulacdo 7
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Figura 31 — Lista de utilizac@o de touros da simulagdo 8
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Figura 32 — Lista de utilizac¢do de touros da simulagdo 9

106

Id: 600 MaximoUso: 30 MimimoUso: 0 Uso: O valido? SIM IECC: 33.45
Id: 601 MaximoUso: 30 MimimoUso: O Uso: O valido? SIM TIECC: 29.68
Id: 602 MaximoUso: 30 MimimoUso: 0 Uso: O valido? SIM IECC: 28.81
Id: 603 MaximoUso: 30 MimimoUso: O Uso: O valido? SIM TIECC: 28.52
Id: 604 MaximoUso: 30 MinimoUso: 10 Uso: 30 valido? SIM TIECC: 28.11
Id: 605 MaximoUso: 30 MimimoUso: 0 Uso: 30 valido? SIM IECC: 23.98
Id: 606 MaximoUso: 30 MinmimoUso: 0O Uso: 30 valido? sIM IECC: 17.91
Id: 607 MaximoUso: 30 MimimoUso: 0 Uso: 30 valide? sIM IECC: 17.32
Id: 608 MaximoUso: 30 MinimoUso: 0 Uso: 30 valido? SIM IECC: 16.1
Id: 609 MaximoUso: 30 MinimoUso: 0 Uso: 30 valide? SIM IECC: 14.33
Id: 610 MaximoUso: 30 MimimoUso: O Uso: 30 valido? SIM TIECC: 13.4
Id: 611 MaximoUso: 30 MinimoUso: 0O Uso: 30 valido? SIM IECC: 9.65
Id: 612 MaximoUso: 30 MimimoUso: 0 Uso: 30 valido? SIM IECC: 9.29
Id: 613 MaximoUso: 30 MinimoUso: 0 Uso: 30 valido? sIM IECC: 9.06
Id: 614 MaximoUso: 30 MinimoUso: 0 Uso: 30 valido? sIM IECC: 8.13
Id: 615 MaximoUso: 30 MinimoUso: 0 Uso: 30 valido? SIM IECC: 5.33
Id: 616 MaximoUso: 30 MinimoUso: 0 Uso: 30 valido? sIM IECC: 2.02
Id: 617 MaximoUso: 30 MinmimoUso: 0 Uso: 30 validoe? SIM IECC: 0.29
Id: 618 MaximoUso: 30 MimimoUso: O Uso: 23 valido? SIM IECC: -2.74
Id: 619 MaximoUso: 30 MimimoUso: O Uso: 1 valido? SIM IECC: -6.57
Id: 620 MaximoUso: 30 MimimoUso: 0 Uso: O valide? SIM IECC: -7.04
Id: 621 MaximoUso: 30 MimimoUso: O Uso: 0 valido? SIM IECC: -7.15
Id: 622 MaximoUso: 30 MimimoUso: 0 Uso: O valido? SIM IECC: -7.6
Id: 623 MaximoUso: 30 MinimoUso: 0 Uso: 0 valido? SIM IECC: -7.7
Id: 624 MaximoUso: 30 MinmimoUso: 0 Uso: O valide? SIM IECC: -11.18
Id: 625 MaximoUso: 30 MinimoUso: 0 Uso: 0 valido? SIM IECC: -12.59
Id: 626 MaximoUso: 30 MinimoUso: 0 Uso: 0 valido? SIM IECC: -16.68
Id: 627 MaximoUso: 30 MimimoUso: 0 Uso: O valide? SIM IECC: -19.83
Id: 628 MaximoUso: 30 MinimoUso: 0 Uso: 0 valido? SIM IECC: -21.16
Id: 629 MaximoUso: 30 MimimoUso: 0 Uso: O valide? SIM IECC: -21.72
Id: 630 MaximoUso: 30 MinimoUso: 0 Uso: 0 valido? SIM TIECC: -26.41
Id: 631 MaximoUso: 30 MinmimoUso: 10 Uso: 10 valido? SIM IECC: -30.07
Id: 632 MaximoUso: 30 MinimoUso: 0 Uso: 0 valido? SIM IECC: -32.86
Id: 633 MaximoUso: 30 MinimoUso: 0 Uso: 0 valido? SIM IECC: -42.76
Id: 634 MaximoUso: 30 MimimoUso: 0 Uso: O valide? SIM IECC: -42.8
Id: 635 MaximoUso: 30 MinimoUso: 0 Uso: 0 valido? SIM TIECC: -44.43
Id: 636 MaximoUso: 30 MimimoUso: 0 Uso: O valide? SIM IECC: -46.99
Id: 637 MaximoUso: 30 MinimoUso: 0 Uso: 0 valido? SIM IECC: -66.55

Fonte: Autor (2021)
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APENDICE B - LISTA DE ACASALAMENTOS

Figura 33 — Lista de acasalamentos

ID Touro: 600 IECC touro: 33.45 X ID Vaca: 1 [IECC Vaca: 125.86
ID Touro: 602 |IECC _touro: 28.81 X ID Vaca: 2 |ECC Vaca: 93.81
ID Touro: 606 IECC touro: 17.91 X ID Vaca: 3 |IECC Vaca: 85.13
ID Touro: 602 |ECC touro: 28.81 X ID Vaca: 4 |ECC Vaca: 78.78
ID_Touro: 608 IECC_touro: 16.1 X ID Vaca: 5 |ECC Vaca: 71.98
ID _Touro: 605 IECC _touro: 23.98 X ID Vaca: 6 |ECC Vaca: 68.35
ID _Touro: 600 IECC _touro: 33.45 X ID Vaca: 7 |ECC Vaca: 65.77
ID Touro: 603 |ECC _touro: 28.52 X ID Vaca: 8 |ECC Vaca: ©5.57
ID _Touro: 602 |IECC touro: 28.81 X ID Vaca: 9 |ECC Vaca: 64.69
ID _Touro: 600 IECC _touro: 33.45 X ID Vaca: 10 [ECC Vaca: 62.99
ID Touro: 605 IECC_touro: 23.98 X ID Vaca: 11 [ECC Vaca: 60.55
ID_Touro: 608 IECC_touro: 16.1 X ID Vaca: 12 [ECC_Vaca: 58.42
ID Touro: 602 |ECC _touro: 28.81 X ID Vaca: 13 [ECC Vaca: 54.92
ID _Touro: 604 |ECC _touro: 28.11 X ID Vaca: 14 [ECC Vaca: 52.88
ID Touro: 605 |IECC_touro: 23.98 X ID Vaca: 15 IECC Vaca: 52.15
ID _Touro: 606 IECC touro: 17.91 X ID Vaca: 16 [ECC Vaca: 45.89
ID Touro: 601 IECC_touro: 29.68 X ID Vaca: 17 [ECC Vaca: 44.53
ID Touro: 603 |[ECC_touro: 28.52 X ID Vaca: 18 [ECC Vaca: 44.42
ID _Touro: 609 IECC_touro: 14.33 X ID Vaca: 19 [ECC _Vaca: 43.13
ID Touro: 604 |ECC _touro: 28.11 X ID Vaca: 20 I[ECC Vaca: 42.81
ID _Touro: 605 IECC_touro: 23.98 X ID Vaca: 21 I[ECC Vaca: 41.71
ID Touro: 609 |ECC _touro: 14.33 X ID Vaca: 22 I|ECC Vaca: 41.37
ID _Touro: 603 |ECC _touro: 28.52 X ID Vaca: 23 [ECC Vaca: 40.97
ID_Touro: 608 |ECC_touro: 16.1 X ID Vaca: 24 [|ECC Vaca: 40.42
ID Touro: 607 IECC touro: 17.32 X ID Vaca: 25 I[ECC Vaca: 39.25
ID _Touro: 609 IECC_touro: 14.33 X ID Vaca: 26 I|ECC_Vaca: 38.95
ID_Touro: 608 |ECC_touro: 16.1 X ID Vaca: 27 |ECC Vaca: 38.8

ID_Touro: 606 IECC_touro: 17.91 X ID_Vaca: 28 I|ECC Vaca: 38.34
ID Touro: 603 |ECC _touro: 28.52 X ID Vaca: 29 I|ECC Vaca: 37.67
ID _Touro: 607 IECC touro: 17.32 X ID Vaca: 30 [ECC Vaca: 37.47
ID _Touro: 607 IECC touro: 17.32 X ID Vaca: 31 I[ECC Vaca: 37.22
ID Touro: 600 |IECC_touro: 33.45 X ID Vaca: 32 [ECC Vaca: 35.92
ID_Touro: 600 IECC_touro: 33.45 X ID Vaca: 33 [ECC_Vaca: 35.67
ID_Touro: 608 |ECC_touro: 16.1 X ID Vaca: 34 |ECC Vaca: 35.58

Fonte: Autor (2021)
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