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RESUMO

RODRIGUES, Flavio Lopes, D.S., Universidade Federal de Vigosa, outubro de 2001.
Metaheuristica e Sistema de Suporte a Decisio no Gerenciamento de
Recursos Florestais. Orientador: Helio Garcia Leite. Conselheiros: Agostinho
Lopes de Souza e Geraldo Galdino de Paula Junior.

Os objetivos gerais deste trabalho foram: avaliar a contribuicdo dos modelos,
dados, tecnologias e recursos humanos no processo de tomada de decisdo para o
gerenciamento florestal; desenvolver e apresentar um sistema de suporte a decisdo
com novas abordagens para o gerenciamento de florestas eqiiidneas; e desenvolver e
testar as metaheuristicas Algoritmo Genético (AG), Busca Tabu (BT) e Simulated
Annealing (SA) para a solugdo de problemas de planejamento florestal com restrigoes
de inteireza. Para alcangar seus objetivos, este estudo foi dividido em seis capitulos.
No capitulo 1, fez-se uma revisio sobre o uso de modelos, dados, tecnologias e
recursos humanos para tomada de decisdo no gerenciamento florestal. O estudo revela
a necessidade de se considerar a integracdo desses recursos, apontando ainda as
principais falhas e equivocos nos seus usos pelas empresas florestais. No capitulo 2 ¢
apresentado o SisFlor, um Sistema de Suporte a Decisdo (SSD) flexivel e amigavel,
que permite formular e resolver, através de modelos de Programagdo Linear (PL) e
Programagdo Inteira (PI) importantes questdes do gerenciamento de florestas
equianeas. As limitagdes do algoritmo exato branch and bound para solugdo dos
modelos de PI, formulados através do SSD SisFlor ¢ a principal motivacdo para
desenvolvimento dos capitulos seguintes. No capitulo 3 ¢ apresentada uma revisao
sobre as heuristicas, as mais promissoras abordagens para solugdo de problemas de PL
Dentre as abordagens heuristicas, foram selecionadas as metaheuristicas AG, BT e SA,
discutidas a luz dos seus principios basicos e de algumas aplicagdes no gerenciamento
florestal. Nos capitulos 4, 5 e 6 foram formuladas e implementadas em um cédigo

computacional as metaheuristicas AG, BT e SA. Para testar estas trés metaheuristicas
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foram selecionados cinco problemas, contendo entre 12 e 423 wvaridveis de decisdo,
com restricdes de singularidade, produ¢do minima e producdo méxima. Todos os
problemas tiveram como objetivo a maximizacdo do valor presente liquido. O
problema um foi utilizado para ilustragio de uma corrida das respectivas
metaheuristicas. Os demais problemas foram utilizados para avaliar os efeitos de
diversos parametros dessas metaheuristicas, avaliados segundo medida de eficécia,
dada pela relagdo entre o melhor valor da fungdo objetivo obtida pela metaheuristica e
0 Otimo matematico obtido pelo algoritmo exato branch and bound. Os parametros das
metaheuristicas avaliadas foram comparados através do teste L&O e a andlise por
estatisticas  descritivas. Os melhores valores dos parametros selecionados para as
respectivas  metaheuristicas forneceram eficacia média de 95,97% para a BT, 95,36%
para a SA e 94,28% para o AG. Em relacdo aos valores maximos de eficacia obtidos,
SA foi a metaheuristica que apresentou maior valor para um dos problemas (100%),
seguida pela BT (98,84%) e AG (98,48%). O maior coeficiente de variagdo foi obtido
pela SA (3,18%), seguida pela BT (2,48%) e AG (2,08%). A eficiéncia, medida pelo
tempo de processamento para obtengdo da solugdo, obtida pela BT, AG e SA foram
cerca de duas, cinco e dez vezes superior ao algoritmo branch and bound,
respectivamente. As trés metaheuristicas apresentaram-se como abordagens atrativas
para solugdo de problemas combinatoriais importantes no contexto do gerenciamento
florestal, problemas esses, de dificil solucdo ou até mesmo impossiveis de serem
solucionados pelos algoritmos exatos da atualidade.

Palavraschave: Gerenciamento Florestal, Sistema de Suporte a Decisdo, Pesquisa

Operacional, Heuristicas.
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ABSTRACT

RODRIGUES, Flavio Lopes, D.S., Universidade Federal de Vigosa, October, 2001.
Metaheuristic and Decision Support System in Forest Resource
Management. Adviser: Helio Garcia Leite. Committee Members: Agostinho
Lopes de Souza and Geraldo Galdino de Paula Junior.

The objectives of this work were: to evaluate the contribution of models, data,
technologies and human resources in the process of decision making for forest
management; to develop and present a decision support system with new approaches
to even-age forest management; and to develop and test the metaheuristic Genetic
Algorithm (GA), Tabu Search (TS) and Simulated Annealing (SA) to solve problems
of forest planning with intiger constraints. To accomplish these objectives, this study
was divided in six chapters. Chapter 1 comprises a review on the use of models, data,
technologies and human resources to make decision in forest management. The study
reveals the need of considering the integration of those resources, showing still the
major drawbacks and misunderstandings in their use by forest companies. Chapter 2
presents SisFlor, which is a flexible Decision Support System (DSS) with a friendly
interface to the user that allows to formulate and solve via Linear Programming (LP)
and Integer Programming (IP) models important issues of evenage forest
management. The limitations of the exact algorithm branch and bound to solve IP
models, formulated through SisFlor DSS, is the main reason to develop the following
chapters. Chapter 3 presents a review on the heuristics, the most promising approaches
for solving IP problems. Among the heuristic approaches, the metaheuristic GA, TS
and SA were selected and discussed on the basis of their basic principles and of some
applications to forest management. In chapters 4, 5 and 6 the metaheuristic GA, TS
and SA were formulated and implemented into a computational code. To test these
metaheuristics, five problems were selected containing between 12 and 423 decision
variables, with constraints of singularity and minimum and maximum production. All
the problems had the objective of maximizing the net present value. Problem one was

used for illustrating a race of the concerming metaheuristics. The other problems were
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used to evaluate the effects of several parameters of those metaheuristics, that were
evaluated according to a efficacy measure given by the relation between the best value
of the objective function obtained by the metaheuristic and the mathematical optimum
obtained by the exact algorithm branch and bound. The parameters of the evaluated
metaheuristics were compared by the L&O test and the analysis by descriptive
statistics. The best parameter values selected for the conceming metaheuristics gave
average efficacy of 95.97% for TS, 95.36% for SA and 94.28% for GA. In relation to
the maximum efficacy values obtained, SA presented larger value for one of the
problems (100%), followed by TS (98.84%) and GA (98.48%). The largest coefficient
of variation was obtained by SA (3.18%), followed by TS (2.48%) and AG (2.08%).
The efficiency, which was measured by the processing time for obtaining the solution
through TS, GA and SA, was about two, five and ten times superior to the algorithm
branch and bound respectively. Those metaheuristics were shown as attractive
approaches for the solution of important combinatorial problems within the forest
management context, problems of difficult or even impossible solution by the current
exact algorithms.

Key-words: Forest Management, Decision Support System, Operational Research

and Heuristic.
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1. INTRODUCAO

A obtencdo de informagoes com qualidade e rapidez ¢ fundamental para o
sucesso das tomadas de decisdio em manejo florestal, sendo dependente do uso de
métodos e técnicas da ciéncia gerencial, que permitem avaliar situagdes alternativas,
analisar os resultados e reduzir riscos e incertezas na tomada de decisdo. A utilizacdo
dessas técnicas propicia melhoria na alocagdo de recursos produtivos, aumentando a
rentabilidade economica das empresas (SILVA Jr, 1993). Dentre as diversas técnicas
gerenciais cabe destacar os modelos de Pesquisa Operacional (PO), surgidos durante a
segunda guerra mundial. Atualmente pode-se encontrar aplicagdes da PO em quase
todas as areas da atividade humana (HILLIER e LIEBERMAN, 1988).

Entre as técnicas de PO com aplicagdes no manejo de recursos florestais, estdo: a
programacdo linear (PL), programacdo inteira (PI), programa¢do com miultiplos
objetivos (PMO), programagao dinamica (PD) e simulagao.

A PL tem sido utilizada especialmente em problemas de ordenamento da
producio florestal (CURTIS, 1962; LOUCKS, 1964; NAUTYAL & PEARSE,
1967; NAVON, 1971; WARE e CLUTTER, 1971). Apesar das enormes
potencialidades, algumas de suas limitacoes tem levado a necessidade de novos
estudos e de modelos especificos de suporte a decisdo. Por exemplo, as limitacoes
da PL para solucao de problemas envolvendo multiplos objetivos foram
equacionadas através da utilizacio dos modelos de PMO (FIELD, 1973; BARE e
MENDOZA, 1988). O sucesso da PL e PMO deve-se a alta eficiéncia do método
simplex , um dos principais algoritmos de solucio desses modelos, disponivel em
diversos pacotes comerciais. As preocupacoes com o uso mais adequado dos
recursos florestas tém exigido novas abordagens para solucio de alguns
problemas classicos de regulacao florestal. A necessidade de manter a integridade
espacial de unidades de manejo ao longo do tempo e de impor restricoes de corte

em talhdes adjacentes sao alguns exemplos de situacdoes que tém resultado em
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novas abordagens para solu¢io de problemas de regulacao florestal. Tais
restricoes podem ser formuladas através de modelos de PI, conforme encontrado
em TORRES-ROJO e BRODIE (1990), YOSHIMOTO e BRODIE (1993) e
MURRAY (1999). Entretanto, a formulacio de modelos matematicos de PI para
analise de problemas de planejamento florestal, podem resultar em modelos de
natureza combinatorial, algumas vezes de dificil solu¢ao. Segundo GOLDBARG e
LUNA (2000), o cerne da dificuldade da abordagem exata dos problemas
denominados NP-arduos, onde se encontram grande parte dos problemas de PI,
esta na explosdo combinatoria dos métodos enumerativos. Algoritmos como
branch and bound, implicit enumeration e cutting plane, contudo, sao aplicaveis
apenas em problemas de tamanho moderado (IGNIZIO e CAVALLER, 1994), o
que certamente nio é o caso das aplicacdes florestais, que em geral envolvem
centenas ou milhares variaveis de decisdo. Alguns autores tem sugerido um
conjunto de técnicas e algoritmos computacionais muito eficientes, embora nao
garantam a solucio 6tima para os problema de PI. Esses algoritmos siao
denominados de heuristicos ou aproximativos (GOLDBARG e LUNA, 2000).
Independente da técnica utilizada, desenvolver e utilizar Sistemas de Suporte a
Decisao (SSD) tem se tornado cada vez mais imprescindivel. Apesar disso, no Brasil,
o uso de SSD ¢ ainda incipiente, justificando a continuidade da pesquisa sobre os
mesmos. Assim, conduziu-se este estudo visando contribuir para a implementacdo de
importantes ferramentas de suporte a decisdo. No primeiro capitulo ¢ apresentado uma
reflexdo sobre papel dos modelos, dados, tecnologias e recursos humanos em
processos de tomada de decisdo, com enfoque no manejo florestal. No segundo ¢
apresentado o SisFlor, um sistema de suporte & decisio em manejo florestal. Nesse
mesmo capitulo sdo discutidas algumas limitagdes de aplicagdes em alguns problemas
de planejamento florestal dos modelos de PL e PI, por meio de um estudo de caso. No
terceiro capitulo discute-se os principios basicos de trés técnicas heuristicas:
Algoritmo  Genético, Busca Tabu e Simulated Annealing, destacando as
potencialidades dessas técnicas como alternativa para solugdo de problemas de

planejamento florestal com restricdes de inteireza. No quarto, quinto e sexto capitulo
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sdo apresentadas algumas aplicagcoes das heuristicas Algoritmo Genético, Busca Tabu

e Simulated Annealing por meio de estudos de casos.
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CAPITULO 1

TOMADA DE DECISAO E O GERENCIAMENTO DE RECURSOS
FLORESTAIS: MODELOS, DADOS, TECNOLOGIAS E RECURSOS
HUMANOS

RESUMO - Este trabalho teve como objetivo avaliar a contribuicdo dos modelos,
dados, tecnologias e recursos humanos para tomada de decisdo no gerenciamento de
recursos florestais. Através de uma ampla revisio de literatura, o processo de
tomada de decisdo foi discutido, considerando-se as suas diferentes fases, as
caracteristicas dos problemas enfrentados pelos tomadores de decisio e a
necessidade de se considerar o uso de diferentes modelos, dados e tecnologias nesse
processo. Dentre os diferentes modelos utilizados no processo de tomada de decisao
no gerenciamento florestal, foi dada uma atengdo especial aos econdmicos, de
pesquisa operacional e de prognose da produgdo florestal. A necessidade de dados
com quantidade e qualidade para alimentagdo desses modelos foi também ressaltada
como fator determinante para producdo de informagdes com qualidade. A
importancia da tecnologia foi ressaltada pela necessidade e importancia dos sistemas
de informagdes, com enfoque especial no uso dos sistemas de suporte a decisdo para
o gerenciamento florestal. O papel ¢ a importancia dos recursos humanos foram
também avaliados como peca fundamental do processo decisério. Finalmente, fezse
uma reflexdo sobre a necessidade de integragdo desses recursos, aportando as
principais falhas e equivocos em seus usos para auxiliar o processo de tomada de
decisdo nas empresas florestais.

Palavras-chave: ~ Gerenciamento florestal, modelos, dados, tecnologias, recursos
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DECISION MAKING AND FOREST RESOURCE MANAGEMENT: MODELS,
DATA, TECHNOLOGIES AND HUMAN RESOURCES

ABSTRACT - The objective of this work was to evaluate the contribution of
models, data, technologies and human resources for decision making in forest
resource management. Through a wide literature review, the process of decision
making was discussed, considering its different phases, characteristics of the
problems faced by the decision makers, and the need of considering the use of
different models, data and technologies in that process. Among the different models
used in the process of decision making in forest management, an economic special
attention was given, of operational research on forest production prognosis. The
need for data in quantity and quality to feed those models was also pointed out as a
decisive factor for the production of quality information. The importance of
technology was pointed out by the need and importance of information systems,
with special focus on the wuse of decision support systems toward forest
management. The role and the importance of human resources were also appraised
as a fundamental part of the decision process. Finally, the need for integration of
those resources was considered, pointing out the main drawbacks and
misunderstandings in their uses to assist the decision making process in forest
companies.
Key-words: Forest Management, Operational Research, Heuristic, Data,

Models, Technology and Resources Human .



1. INTRODUCAO

A solucio de problemas de planejamento florestal envolve a identificacao
e defini¢cd o do problema, a coleta, processamentos e armazenamento de dados,
a geracio de alternativas, a escolha de modelos e de tecnologias, o
monitoramento e controle, e a capacidade dos individuos em lidar com esses
fatores (TURBAN e ARONSON, 1998). Uma abordagem usada para analise e
soluciio de problemas de planejamento florestal é a pesquisa operacional (PO),
em especial a programacao linear (PL). A eficiéncia do algoritmo Simplex,
desenvolvido por Dantzig em 1947, utilizado para solucio de problemas de PL
de grande porte impulsionou o uso desses modelos no setor. Entretanto, a
incapacidade de solucio de problemas com miltiplos objetivos conflitantes e
restricoes de inteireza tem limitado o uso dos mesmos a poucos problemas
reais. Surgiram, entio, os modelos de programaciao com multiplos objetivos
(PMO) e de programacao inteira (PI). Enquanto os objetivos conflitantes foram
adequadamente tratados pela PMO e solucionados eficientemente pelo método
Simplex, as restricoes de inteireza demandaram formulacoes de PI. A
incorporacao dessas restricoes nos modelos de planejamento, incorporou
também grandes dificuldades no seu processo de soluciao. Problemas tratados
como lineares continuos (PL e PMO) foram transformados em problemas
lineares discretos (PI), de natureza combinatorial, resolvidos, em geral, através
de algoritmos exatos como branch and bound, cutting planning e implicit
enumeration, restritos a problemas de pequeno porte (IGNIZIO e
CAVALLER, 1994).

A solu¢io dos modelos de PI ganhou novo enfoque com o advento das
técnicas heuristicas (IGNIZIO e CAVALIER (1994), que embora nao resultem
em garantia de otimalidade das solu¢oes, podem oferecer solucoes aceitaveis,

inclusive para problemas complexos e de grande porte, com baixo custo

computacional.



Apesar dos grandes avancos na pesquisa e da utilizacio de Sistemas de
Suporte a Decisdo (SSD) em diversos setores da sociedade, em manejo de
recursos florestais, o uso de SSD ¢ ainda incipiente. Em parte, isto é devido ao
desconhecimento, por parte de alguns individuos, da potencialidade dos
métodos de PO e da caréncia de interfaces eficientes e de baixo custo, para
solucio de diferentes problemas de manejo florestal. A utilizacio de sistemas
computadorizados é indispensavel para viabilizar o processamento e
armazenamento do volume de dados, gerar novas informacdes, manipular de
forma mais facil os modelos utilizados em diferentes situagoes, pesquisar as
solucdes do problema e oferecer recursos para apresentacio de resultados.
Contudo desenvolver tais sistemas niio é uma tarefa facil de executar. E
necessario conhecer classes de problemas, dados, tecnologias e recursos
humanos envolvidos nos problemas de decisdo. A multidiciplinalidade é,
portanto, um aspecto indispensavel na confec¢io de SSD. Conhecimentos de
técnicas de gerenciamento e analise de sistemas é fundamental na confeccio de
um SSD. No gerenciamento florestal, o papel do engenheiro florestal ¢ uma
peca chave nesse processo, uma vez que, com formaciao em diferentes areas da
ciéncia, propicia tratamentos cientificos ade quados a formulacio e solucio dos
problemas de gerenciamento de recursos florestais. Além disso, o sucesso da
analise, interpretacio e implementacio dos resultados obtidos pelos planos
formulados através dos SSD dependem da competéncia desses profissionais. Os
objetivos especificos deste estudo foram:
discutir as  principais  caracteristicas dos  problemas enfrentados  pelos
manejadores florestais;
apresentar o método cientifico para tomada de decisdo, enfocando o papel dos
dados, modelos, tecnologias e recursos humanos nesse processo;
apresentar uma revisdo da evolugdo dos modelos e tecnologias utilizados no
manejo de recursos florestais;
discutir sobre os principais problemas e equivocos apontados em diversas
experiéncias quando da utilizagdo dos modelos de gerenciamento de recursos

florestais;



o discutir sobre o papel dos sistemas de informacdo no planejamento florestal,

apontando também os problemas e equivocos mais comuns nesses sistemas.

2. Tomada de decisio e o processo de geréncia

Gerenciar pode ser definido como o esforgo para alcangar metas por meio de
planejamento, organizagdo, lideranga e controle. Nesse conceito, planejamento
refere-se a definicdo de metas e como estas serdo atingidas. Organizar consiste em
estabelecer responsabilidades para realizagdo de tarefas e indicar os recursos
apropriados. Lideranga significa motivar empregados para alcancarem as metas
organizacionais. O controle envolve o monitoramento de atividades e corregdes
quando necessdrio. Além de planejar, organizar, liderar e controlar, os gerentes
devem estimular, cuidar, informar, motivar e decidir (LAUDON e LAUDON,
1999). O planejamento tem um papel decisivo no processo de geréncia, uma vez que
os planos sdo as bases por meio das quais as organizagdes obtém e aplicam recursos
para alcangar seus objetivos, permitindo medir e monitorar o alcance dos objetivos
e adotar medidas corretivas, quando necessario (STOONER e FREEMAN, 1985).
Neste sentido, MEGGINSON et al. (1986) ampliaram as fungdes do planejamento
ao relatarem que planejar refere-se a escolher um curso de agdo e decidir
antecipadamente o que deve ser feito, em que seqiiéncia, quando e como,
proporcionando bases para agdes administrativas efetivas. Segundo esses autores, o
planejamento ¢ importante para: i) ajudar a administracdo face & mudangas do
ambiente; ii) permitir que os administradores vejam o quadro operativo interno com
maior clareza; iii) ajudar no estabelecimento de responsabilidade; iv) proporcionar
ordem & operagdes e coordenacdo entre as varias partes da organizacdo; v) fazer
com que os objetivos sejam mais especificos e bem conhecidos; vi) minimizar a
adivinhacdo; e poupar tempo, esfor¢o e dinheiro.

Em fung¢do dos niveis de abordagens e objetivos, o planejamento pode ser
classificado em: estratégico, titico e¢ operacional (TAVARES, 1991). O primeiro
abrange toda a organizacdo e tem caracteristicas principais como: horizonte de

planejamento de longo prazo, ¢ definidko pela cupula da organizagio,



correspondendo ao plano maior, ao qual todos os demais estdo subordnados. O
Segundo ¢ executado em nivel de departamento, sendo projetado para horizontes de
médio prazo, geralmente anual. O planejamento operacional ¢ mais detalhado, sendo
executado para cada tarefa ou atividade, projetado para horizonte de planejamento
de curto prazo e ¢ destinado ao alcance das metas especificas.

E evidente que para um gerente cumprir o seu papel, contribuindo para o
atendimento dos objetivos, ¢ necessario um continuo processo de tomada de decisdo
(atividade inerente ao planejamento), que exige bons julgamentos, experiéncia,
analise quantitativa, criatividade, suposi¢oes e conhecimento do ambiente envolvido
(STOONER e FREEMAN, 1985).

O processo de tomada de decisdo € constituido por quatro fases (TURBAN e
ARONSON, 1998): inteligéncia, projeto, escolha e implementacao (Figura 1).

O processo de Tomada de Decisao (TD) inicia-se com o exame da realidade,
onde um possivel problema pode ser identificado e definido (fase inteligente). Um
problema surge quando um individuo ndo estd satisfeito com a realidade presente ou
prevista e sua identificacdo e definicdo ocorre quando se busca modificar a realidade
e alcangar a situagdo futura desejada (TURBAN e ARONSON, 1998). A coleta de
dados e informacdes ¢ uma das principais atividades dessa etapa sendo decisivos na
formulac@o do problema.

Uma vez identificado e definido um problema, € necessario escolher ou
construir um modelo que o represente. Esta ¢ a fase de projeto, na qual o modelo,
construido através de simplificacdes e suposicdes, ¢ utilizado gerando subsidios para
tomada de decisdo. O modelo mais apropriado para um dado problema depende da
natureza matematica das relagdes entre as varidveis envolvidas, dos objetivos, da
extensio e do controle sobre as varidveis e do nivel de incerteza associado
(ANDRADE, 1990). Construir o modelo requer a pesquisa e geragdo de alternativas
de acdo, em geral utilizando-se rotinas computacionais (Hash et al., 1981), citados
por SILVA JUNIOR, 1993). A fase de projeto termina com a validagdo e
verificagdo do modelo, podendo levar a necessidade de coleta de novos dados e

redefinicdo do problema (TURBAN e ARONSON, 1998).



O proximo passo ¢ a escolha de uma ou mais alternativas geradas na fase de
projeto, ou seja, a fase de escolha, onde sdo adotadas ferramentas de suporte a
decisdo, por exemplo, modelos de pesquisa operacional e matematica financeira.

Apos teste de adequacdo da solucdo do modelo tem-se a ultima etapa do
processo (fase de implementacdo da solu¢do) que culmina com a verdadeira solucdo
do problema (TURBAN e¢ ARONSON, 1998). Nesta fase ¢ importante monitorar e
controlar o plano proposto pela solucdo do modelo e, conforme ROSE (1999), isto
pode indicar a necessidade de mudangas e redesenho do modelo.

No processo de tomada de decisdio ¢é necessario definir o “dono do
problema”, delegar responsabilidades aos gerentes responsaveis, ter competéncia
para interpretar os resultados e ter autoridade para implementar o que foi planejado

(BIO, 1985).

Fase Inteligente

) L - Objetivos da organizagéo
Ss|mpl|cggoes | - Coleta de dados
) uposigoes - Identificagéo,
3

classificagéo e definicédo
do propblema

Validar modelo

SUCESSO

Fase de escolha

-Solucionar modelo
- Escolher alternativas [
- Analise de sensibilidade
- Planejar implementagéo

Validagéo e teste da
olugdo proposta

Solugao

FRACASSO

Figura 1 — Estagios do processo de tomada de decisio (TURBAN e ARONSON,
1998).

3. Problemas de manejo florestal
Dada a complexidade da realidade, a tarefa de identificagdo e definicdo de

um problema de manejo florestal nem sempre ¢ trivial. Muitas vezes, o que ¢

identificado como problema, tal como um custo excessivo, pode ser apenas o



sintoma de um problema, causado, por exemplo, por um nivel inadequado de
estoque (TURBAN e ARONSON, 1998). H4 vérios tipos de problemas e muitas
vezes uma classificagdo pode ajudar a identificar a técnica de solugdo mais
adequada. Uma classificacdo simples, conforme Lentz (1991), citado por SILVA
JUNIOR (1993), resulta nas seguintes categorias: problemas bem estruturados,
problemas mal estruturados, problemas mal definidos e problemas em contexto
multiplo.

Um problema ¢ bem estruturado quando todas as caracteristicas que definem

as situacOes insatisfatorias e desejadas sdo conhecidas, bem como as alternativas de
acdo disponiveis (STAIR, 1998); em geral sdo problemas rotineiros das empresas

florestais. Por outro lado, um problema ¢ mal estruturado quando as caracteristicas

das situagdes insatisfatorias e desejadas sdo conhecidas, mas as alternativas de agdes
sdo desconhecidas. Este tipo de problema, em geral, de cunho estratégico, de médio
a longo prazo, ocorrem com menor freqiiéncia nas empresas (STAIR, 1998). Um
problema ¢ mal definido quando ha insatisfacgdo com a situagdo atual, mas o
tomador de decisdo ndo consegue definir as caracteristicas da situacdo desejada.
Muitos problemas de manejo florestal possuem esta caracteristica. Um exemplo ¢ a
otimizacdo simultdnea de recursos madeireiros e fauna, onde, ao se desejar, produzir
madeira ¢ aumentar a populacdo de determinada espécie animal, € necessario
conhecer dados de reproducdo, crescimento, habitos alimentares, niveis
populacionais adequados e outros, geralmente indisponiveis ou dificeis de obter. Por

outro lado, em um problema em contexto multiplo, o tomador de decisdo ndo ¢

capaz de definir nem mesmo a situacdo insatisfatoria.

O tipo e estrutura dos problemas variam entre e dentro das empresas. Por
exemplo, a conversdo otimizada de madeira em multiprodutos pode ser um
problema bem estruturado em uma empresa, € mal estruturado em outra que
porventura desconheca ou ndo utilize ferramentas adequadas para tal finalidade. As
caracteristicas das estruturas dos problemas e a forma de resolvé-los, sugere que
somente com o progresso cientifico € possivel desenvolver novos modelos ¢

tecnologias e melhorar a formagdo dos tomadores de decisdo, tornando os mesmos



capazes de identificar e definir os problemas e as técnicas mais adequadas para
resolvé-los.

Os manejadores florestais defrontamrse com diversos tipos de problemas,
envolvendo, por exemplo, quantificagdo de madeira para diferentes finalidades,
atendimento de demandas periodicas para diferentes usos da madeira e clientes,
quantificagdo de receitas e custos de empreendimento (analise de fluxos de caixa),
planejamento da producdo de forma sustentdvel, atendimento dos multiplos
objetivos conflitantes da floresta, geracdo e avaliagdo de alternativas de manejo,
posicionamento  estratégico na venda ou na aquisicdo de terras, simulagdo e
avaliagdo de diferentes regimes de desbastes e outros. Além de identificar e
descrever tais problemas, suas solugdes envolvem a definicdlo do horizonte de
planejamento, e a coleta, processamento e armazenamento de dados e informagdes,
conforme discutido a seguir.

O planejamento da producdo florestal requer a avaliagdo de cursos
alternativos de agdo que envolvem a definicdlo de um periodo de validade, cuja
duragdo ¢ o horizonte de planejamento. Segundo REZENDE e OLIVEIRA (1993), o
tempo no qual se pode correr riscos em fazer pressuposi¢des para o projeto
dependem das circunstancias particulares de cada situagdo. Assim, no caso florestal,
o periodo futuro estd ligado ao periodo de obtengdo do produto e a exaustdo dos
investimentos  realizados. A escola de wum  horizonte curto sacrifica a
representatividade da solugdo, enquanto um horizonte longo pode acarretar um
grande nimero de variaveis (BARROS e WEINTRAUB, 1982). Em horizontes
maiores corre-se o risco dos planos futuros serem frustrados devido a mudangas nas
condi¢cdes econdmicas, aparecimento de produtos concorrentes, alteracdo de custos,
mudangas tecnoldgicas e incertezas associadas a obtencdo dos dados, dentre outros
(REZENDE e OLIVEIRA, 1993). Por outro lado, adotar um horizonte muito curto,
resulta em risco de ndo considerar acontecimentos que podem ocorrer apos o
periodo adotado. CLUTTER et al.(1983) sugeriram valores de horizontes de
planejamento iguais a 1,5 a 2,0 vezes o comprimento do ciclo de corte da floresta,

porém, o tamanho do horizonte depende muito da espécie e do objetivo do manejo.



Em manejo florestal, os cursos alternativos de acdo referem-se & alternativas
de manejo do problema. Uma alternativa de manejo ¢ uma seqiiéncia de decisdes
que ocorrem ao longo de um horizonte de planejamento. Tais decisdes podem
representar, por exemplo, épocas de cortes, plantios, intensidades de desbastes,
tecnologias e variedades a serem utilizadas. As diferentes combinagdes de
ocorréncia dessas decisdes ao longo do horizonte e a interdependéncia das decisdes
criam uma infinidade de alternativas de manejo.

Existem duas abordagens cldssicas para a identificacio e representacdo das
alternativas de manejo para um dado problema, batizadas por Modelo I e Modelo 1T
(JOHNSON e SCHEURMAN, 1977). A estrutura do modelo I foi originalmente
proposta por Kidd et. al. (1966); citado por DYKSTRA (1984), recebendo essa
designacao por JOHNSON e SCHEURMAN (1977). Nessa formulacdo, a varidvel
de decisdo X representa a fragdo da unidade de manejo1 (u.m.) 1 que devera ser
assinalada a prescricio j. O fundamento basico dessa formulacdo ¢ que,
micialmente, a floresta ¢é subdividida em w.m’s. de acordo com um critério
preestabelecido de classificagdo, sendo posteriormente prescrito um elenco pré-
determinado de alternativas para cada wu.m. As prescrigdes representam seqiiéncias
preestabelecidas de agdes que ocorrerdo ao longo do horizonte de planejamento. As
prescricdes podem referir, por exemplo, & idades de colheita de uma area, seguida
de regeneracdo. Uma vez que uma dada fracdo de area seja assinalada a uma dada
prescricado de manejo, ela continuara sobre tal prescricio durante todo o horizonte de
planejamento, ou seja, a identidade fisica da u.m. se mantém em todo o horizonte de
planejamento. O horizonte de planejamento ¢ subdividido em periodos, e as agoes
ocorrem no inicio dos mesmos.

A formulacdo, designada de Modelo II por JOHNSON e SCHEURMAN
(1977), permite que wu.m’s. distintas colhidas e regeneradas em um mesmo periodo
do horizonte de planejamento sejam reagrupadas em novas wu.m’s., resultando na

perda da identidade fisica das wu.m’s. Segundo DAVIS (1987), a abordagem da

' Area geograficamente contignua e homogénea em relagio & caracteristicas fisicas, vegetativas e  de
desenvolvimento. Em geral correspondem aos talhdes flores tais.



regulacio florestal via Modelo II permite uma maior flexibilidade na identificacio
da seqiiéncia otima de cortes, resultando em maior flexibilidade na definicdo de
novas u.m’s. Diferencas basicas entre estes dois modelos podem ser encontradas em
DYKSTRA (1984).

O numero de alternativas de manejo geradas para um dado problema depende
de fatores como: numero de unidades de produgdo, estrutura dos povoamentos
(composi¢do de idades, espécies, regime de manejo), usos da madeira e outras
decisdes consideradas pelo manejador (aquisicdo de terras, desbaste, corte raso,
variagdes nas idades de colheita e outras), podendo chegar a centenas ou milhares de
alternativas. JOHNSON e SCHEURMAN (1977) relatam problemas com 265.665
alternativas de manejo em paises de clima temperado, onde o horizonte de
planejamento pode chegar a até 100 anos. No Brasil, apesar dos horizontes serem
mais curtos (15 a 30 anos), fatores como o rapido crescimento das florestas, divisdo
do horizonte em periodos menores (maior detalhamento), capacidade de rebrota dos
eucaliptos, diferentes idades de colheita, dentre outros, podem resultar num elevado
numero de alternativas de manejo.

Os sistemas de suporte a decisdo utilizam interfaces especificas para geragio
de alternativas de manejo com diferentes filosofias. BARROS e WEINTRAUB
(1982), desenvolveram uma rotina onde o planejador define explicitamente cada
alternativa de manejo, considerando-se apenas de 3 a 5 alternativas para cada wu.m.
Por outro lado, RODRIGUEZ (1988) apresentou um modelo de geragdo de
alternativas de manejo no qual foram consideradas variacoes nas idades de colheita
e no comprimento do ciclo de corte (1, 2 ou 3 rotagcdes). TAUBE NETTO (1984)
desenvolveu uma rotina geradora, por meio de matriz de transicdo, resultando no
pacote comercial PlanFlor. Neste pacote, define-se, inicialmente, os estados
possiveis para os talhdes e, para cada um dos estados, os estados possiveis no ano
seguinte (Quadro 1). Através de uma matriz de transi¢do T, cujo elemento T(j,k) ¢
igual a um ou zero, a transi¢do do estado j para o estado k no ano seguinte ¢ liberada

ou proibida, respectivamente. Percorrendo-se a matriz convenientemente, o sistema

2 Regular uma floresta significa determinar onde, como, quando e quanto produzir de bens e servigos da
floresta de modo sustentavel para melhor alcangar os objetivos do empreendimento (DAVIS, 1987).



gera para cada estado inicial, todas as seqiiéncias de decisdes (as alternativas de
manejo).

CARNIERE (1989) apresentou uma metodologia em que as alternativas de
manejo sdo consideradas em uma estrutura de redes, sendo a busca da solugdo Otima
desenvolvida no contexto da programacdo linear. Com as redes e um algoritmo de
solugdo adaptado foi desenvolvido um programa para problemas de grande porte e a
metodologia  propiciou uma considerdvel economia de memoria e tempo
computacional quando comparado com a rotina do PlanFlor

Outros exemplos de rotinas computacionais geradoras de prescricoes de
manejo incluem o Rx Write desenvolvido por McDill e Rose (1994), citados por
ROSE (1999) e o sistema InFlorSagFlor desenvolvido pela Universidade Técnica
de Lisboa em Portugal (MIRAGAIA et al., 1998; FALCAO e BORGES, 1999).

Apesar dos avangos nos procedimentos geradores de alternativas de manejo,
existem ainda muitas lacunas a serem preenchidas. A maioria das rotinas
desconsidera aspectos ambientais no processo decisorio € poucas rotinas consideram
op¢des de desbaste. Os objetivos conflitantes da atividade madeireira e as
preocupacoes

Quadro 1 - Exemplos de descricio dos estados possiveis de um projeto em um
contexto florestal

Codigo do Estado Descricao Estados Possiveis
no ano seguinte
\Y Venda de Terra logo ap6s o corte 5
Bl Primeiro corte apds plantio seguido pela 21
primeira regeneracao (primeira rebrota)
B2 Segundo corte apos plantio seguido pela 31
segunda regeneracao (segunda rebrota)
R Reforma: novo plantio em area cortada 11
I Implantacdo: plantio em terreno nativo 11
11 Primeiro ano ap6s [ ou R 12
12 Segundo ano apos I ou R 13
13 Terceiro ano ap6s [ ou R 14
14 Quarto ano apos I ou R 15,R,C, V, Bl
15 Quinto ano ap6s [ ou R 16,R, C, V, Bl
16 Sexto ano ap6s [ ou R 17,R, C, V, Bl
17 Sétimo ano apds [ ou R 18,R,C,V, Bl
18 Oitavo ano apos [ ou R R,C,V,BI




21 Primeiro ano apos Bl 22
22 Segundo ano apds Bl 23
23 Terceiro ano apos Bl 24
24 Quarto ano apos Bl 25, R, C,V, B2
25 Quinto ano apds Bl 26,R,C, V,B2
26 Sexto ano apds Bl 27,R,C, V,B2
27 Sétimo ano apds Bl 28, R, C, V,B2
28 Oitavo ano apds Bl R,C,V,B2
31 Primeiro ano ap6s B2 32
32 Segundo ano apos B2 33
33 Terceiro ano apos B2 34
34 Quarto ano ap6s B2 35,R,C,V
35 Quinto ano ap6s B2 36,R,C,V
36 Sexto ano apds B2 37,R,C,V
37 Sétimo ano apds B2 38,R,C,V
38 Oitavo ano apds B2 R,C,V

0 Aguardando Implanta¢do 0,1,V

5 Projeto vendido (descartado) 5

C Corte sem plantio no mesmo ano R, 41
41 Um ano ap6s C aguardando R 42,R
42 Dois anos ap6s C aguardando R 43,R
43 Trés anos apos C aguardando R R

6 Projeto aguardando eventual compra 6, 1

ambientais requerem critérios de geracdo ainda pouco conhecidos. Por exemplo, o
manejo de uma determinada espécie animal pode requerer grandes areas (varios
talhdes), enquanto a produgdo de madeira muitas vezes requer uma abordagem a
nivel de um tnico talhdo. Pode haver, portanto, um conflito na definicdo do que sera
a unidade de manejo, sendo este um problema que ainda ndo foi devidamente

solucionado.

4. Dados e informacoes

Os dados sao caracteres, imagens ou sons que podem ser pertinentes e
utilizaveis para uma tarefa em particular. As informacéoes podem ser
consideradas como um conjunto de dados cuja forma e contetido sao

apropriados para uma utiliza¢io em particular (CAMPOS FILHO, 1994). A

informacao, portanto, compreende dados trabalhados ou analisados




(OLIVEIRA, 1993), sendo um dos recursos vitais da empresa, isto é, a base
para a tomada de decisdo. E exatamente o uso da informaciio que gera
conhecimento na empresa florestal (Figura 2). Pode-se observar que ha duas
formas de gerar conhecimentos: usando uma informacéo recebida, ou usando
informacgoes advindas da analise de dados. A funcio principal dos dados é
alimentar os diferentes modelos, produzindo novos dados que analisados e
interpretados pelos usuarios ganham forma e conteido transformando-se em
informacoes. Entretanto, uma informacao nao tem validade se nao for usada
para gerar conhecimentos. Aqui cabe mencionar uma situaciio indesejavel que
ocorre atualmente em muitas empresas: dedicacio total aos dados sem a devida
transformacao dos mesmos em conhecimento. Gerar conhecimento demanda
investimento cientifico, 0 que nem sempre ocorre quando uma empresa fica

presa em sistemas de banco de dados e rotinas operacionais.

Dados Dados Dados

Banco de
Dados

~.

»| |Conhecimento| |#—————————

Figura 2 — Geracao de conhecimentos através de dados e informacgoes.

De um modo geral, a formulagio de problemas utilizando modelos
requer a geracio, a priori, de cursos alternativos de acao que para avalia-los, o
manejador necessita de dados variados. Os modelos de planejamento
requerem, em geral, os seguintes tipos de dados: crescimento e producio da

floresta, informagoes técnicas em manejo florestal, custos e precos de produtos



madeireiros e nio madeireiros, politicas e restri¢oes existentes, dentre outros.
Muitos desses dados requeridos nio estio disponiveis para o tomador de
decisao. Considerando que a aquisicao de dados custa tempo e dinheiro, é
necessario uma avalia¢io criteriosa dos seus custos e beneficios para o processo
decisorio. Segundo ROSE (1999), essa ¢ uma das questdes complicadas na
coleta de novos dados, pois apesar dos seus custos de aquisi¢cdo poderem ser
bem estimados, os seus beneficios nem sempre siao passiveis de medi¢ao. Por
exemplo, qual o retorno (beneficio) proporcionado pela aquisicao de dados de
levantamento topografico para alimenta¢ao de um sistema de informacdes
geografica? Neste sentido, apesar de muitos individuos considerem que havera
melhoria no processo decisorio, proporcionada pelas informacdes
georeferenciadas, havera bastante dificuldades de medir este beneficio.

Os problemas de manejo de recursos naturais s3o, por natureza, de longo
prazo, envolvendo, portanto, decisdes futuras que necessitam de previsio de dados.
Os riscos ¢ incertezas do ambiente, aliados & dificuldades de aproximacdo de uma
funcdo eficiente para previsdo desses dados, sdo alguns fatores que dificultam a
aquisicdo de dados de boa qualidade, comprometendo a validade dos resultados dos
planos produzidos.

Os dados sdo transformados em informagdes através da utilizagdo de métodos
cientificos (ROSE, 1999), sendo requisitadas em diversos niveis no processo de
tomada de decisdo (supervisor, coordenador, gerentes, diretores etc). Com o
crescimento das empresas, as necessidades de informacdo tornam-se criticas,
especialmente para as pessoas dos niveis mais altos da geréncia. Neste sentido, as
decisdes tornam-se mais complexas e delicadas, os volumes de dados crescem e os
administradores afastam-se do ponto onde os acontecimentos ocorrem, dentro da
estrutura da organizagdo (BIO, 1985). Além disso, uma informagdo s6 ¢ util se o
usuario tiver formagao profissional suficiente para interpretd-la e, de fato, utiliza-la.

A geragdo de informacdes de qualidade ¢ tida como um beneficio bésico que
pode ser obtido com um planejamento adequado dos sistemas de informagdo (SI).
Por outro lado, o desenvolvimento de SI com base numa abordagem pouco

criteriosa, pode transformar a falta de informagdes em superabundancia de



informagdes irrelevantes. A esse respeito convém transcrever aqui trechos do
trabalho de Russel (1967), citado por BIO (1985).

a) "Fornecam-lhe mais informagoes”: os sistemas de informagoes sdo projetados
com base na hipotese de que a principal deficiéncia das condi¢oes de atuacdo dos
administradores é a falta de informagoes relevantes". De acordo com 0 mesmo
autor, ndo se pode negar que muitos administradores se ressentem da falta de uma
boa quantidade de informagdes, mas ndo se deve aceitar que esse seja o principal
problema que eles enfrentam em termos de informacdo. O autor destaca que os
administradores padecem mais de uma superabundancia de informagdes
irrelevantes.

b) "O administrador necessita das informagoes que deseja. muitos dos individuos
que projetam sistemas de informagoes ‘determinam’ as informagoes necessdrias
perguntando aos administradores que informagoes gostariam de ter, pressupondo-
se que estes sabem que informagoes exigem e efetivamente desejam" Segundo BIO
(1985), para um administrador saber de que informagdes tem necessidade € preciso
que esteja ciente de cada tipo de decisio que deve tomar (e realmente toma). Grande
parte dos administradores sabem, pelo menos, alguns tipos de decisdes que lhes
cabem tomar. Entretanto, as suas nocoes, tendem a ser deficientes em decorréncia de
um principio importante de economia cientifica: quanto menos se sabe a respeito de
um fenémeno, maior é o numero de variaveis exigidas para explica-lo. Portanto, o
administrador ndo compreende o fendmeno que controla, procura proteger-se e, em
relacdo a informagdes, ele quer ‘tudo’. O individuo que projeta sistemas de
informagdes procura fornecer at¢ mais do que tudo, aumentando, assim, o que ja era
uma carga excessiva de informagdes irrelevantes".

E dificil caracterizar as necessidades de informacdes relevantes, se ndo
houver uma compreensdo dos processos decisorios (BIO, 1985). O sistema de
armazenamento, recuperacdo ¢ processamento de dados pode determinar o tipo de
informagdes disponiveis em um dado instante. Algumas empresas podem dispor de
apenas valores médios de custos das operagdes, enquanto outras podem dispor
dessas informagdes mais detalhadas, em funcdo do modelo de armazenamento

adotado. Algumas vezes, as informagdes armazenadas ndo podem ser utilizadas no



processo de tomada de decisdo devido & dificuldades do sistema em recupera-las.
Estes aspectos realgam a necessidade de cuidados no armazenamento,
processamento e recuperagdo das informagdes pdos SI’s. Porém, vale ressaltar que
o excesso de dados e de informacdes irrelevantes podem contribuir para decisdes

equivocadas.

5. Sistemas de suporte a decisao

As pessoas usam informagdes em seus ambientes de trabalho produzidas por
diferentes modelos e processadas por  tecnologias variadas. As pessoas sdao
solicitadas, por exemplo, a identificar e formular problemas que ocorrem nas
organizacoes, escolher e construir modelos de suporte a decisdo, coletar e introduzir
dados nos computadores, interpretar saidas de relatdrios e monitorar a solugdes
propostas, para melhorar a qualidade das decisdes tomadas (LAUDON e
LAUDON, 1999). As atitudes das pessoas a respeito de seus empregos, empregados
ou da tecnologia de computacdo podem ter um efeito poderoso sobre sua capacidade
de usar as informagdes e as tecnologias de modo produtivo. O papel dos recursos
humanos nas organizagdes sdo determinantes no uso e sucesso de outros fatores
relacionados ao processo decisorio. Por exemplo, o emprego de tecnologias para
tomada de decisdao pode ter pouco sucesso ou ser simplesmente ignorado devido a
fatores, como: desconhecimento das técnicas por parte dos gerentes responsaveis
pela sua aquisicdo, beneficios do uso nem sempre reconhecidos pelos niveis
gerenciais e falta de pessoal qualificado para execucdo utilizacdo das tecnologias
(CARVALHO, 1997).

Informagdes, tecnologias e recursos humanos, utilizados no  processo
decisorio, sao interdependentes. ROSE et al. (1981), apresentou uma revisao sobre
esses aspectos e apontou como eles se relacionam e afetam o manejo florestal. O
autor identificou situagdes onde  haviam dados adequados, mas com tecnologias
inadequadas para processamento dos dados, ou situagcdes onde haviam sofisticados
recursos computacionais, modelo e analistas habilidosos, mas uma caréncia de

dados detalhados ou precisos ndo justificavam o uso daqueles recursos. O autor



observou que freqientemente  justificava-se a inutilidade do planejamento ou
pobreza de seus resultados pela falta de dados e, ou tecnologias para manipuld-los.
Entretanto, BORGES (1999), adverte que problemas reais existem nao pela
necessidade de dados e tecnologias, mas com a necessidade de uma especificacdo
adequada do problema para o qual se busca solugdo. A adequada especificacdo do
problema ¢ obviamente dependente da habilidade das pessoas em identifica-lo e
formuld-lo.  Os argumentos do autor ressalta, claramente, a importdncia de se
valorizar cada elemento envolvido no processo de tomada de decisdo.

A complexidade do processo decisorio devido a fatores como necessidade de
usos de diferentes modelos para suporte a decisdo, grandes volumes de dados a
serem coletados, inseridos e processados para produzirem informagdes de qualidade
e na freqiiéncia desejadas para os tomadores de decisdo, requer o uso de um sistema
que possa auxilid-lo em todas estas tarefas. Tais sistemas, sdo comumente
designados de sistemas de informacdao (SI), que sdo técnicas computacionais
utilizadas com objetivos de integrar, recuperar e extrair dados de uma forma
ordenada, para fornecer as informagdes necessdrias ao processo de tomada de
decisio (TURBAN e ARONSON, 1998). Os SI podem afetar o desempenho das
modernas organizagdes, abrindo-lhes, inclusive, novos espacos e oportunidades de
atuagdo competitiva, motivo pelo qual os gerentes e administradores ndo podem se
furtar a compreender sua natureza e a utilizar seus recursos com eficacia. O leque de
novas oportunidades que os SI trazem comega com a melhoria e otimizacdo das
operagdes internas da organizagdo, indo até as suas operagdes externas, auxiliando
na competitividade através de beneficios diretos aos clientes ou usuérios (CAMPOS
FILHO, 1994). Os SIs geram informagdes precisas e na freqiiéncia necessaria para
planejamento e controle (BIO, 1985).

Sistema de suporte executivo, sistemas de informacdes geograficas,
sistema de suporte a decisdo individual e em grupo, sdo alguns exemplos de SI’s
utilizados para auxiliar o processo decisdrio. Sistema de inventario florestal e
cubagem de arvores, sistemas de controle de cadastro florestal e sistema de
suporte a decisio em planejamento florestal, sio alguns exemplos de SI’s

utilizados para dar suporte a tomada de decisdo no setor florestal.



Caracteristica, conceitos e detalhes sobre SI de uso universal podem ser
encontrados em TURBAN e ARONSON (1998) e LAUDON e LAUDON (1999).

Existem duas categorias de SI’s: sistemas naturais e sistemas planejados. Os
sistemas naturais resultam da criagdo de procedimentos isolados, ndo havendo
evidéncias de planejamento global. Os sistema planejados, ao contrario, sao
implantados com um rigoroso planejamento global (BIO, 1985). Segundo este autor,
a maioria dos sistemas existentes nas empresas ¢ do tipo Naturais, em razdo de uma
visdo equivocada de muitos administradores de que os sistemas naturais sdo mais
baratos. Ha também duas categorias de custos em sistemas: o de planejé-los e o de
opera-los, sendo que o mais significativo, ao longo do tempo, ¢ o custo de operacdo.
O maior custo de operagdo em sistemas naturais resulta do maior tempo necessario
para organizar as informagdes requeridas, em funcdo de uma baixa integragdo entre
os seus modulos, da falta de uma definicio de quais informagdes sdo realmente
requeridas, consumindo recursos em processamento de informacdes desnecessarias,
e o dimensionamento inadequado dos recursos tecnoldgicos em relagio ao volume
de processamento requerido. Como tais operacdes sdo rotineiras nas empresas, ao
longo do tempo, o custo de operacionalizar os sistema naturais tende a ser muito
maior do que os custos do sistema planejado (BIO, 1985).

Um SI ¢ uma parte integrante de uma organizagdo ¢ ¢ um produto de trés
componentes: tecnologia, praticas de trabalho e recursos humanos (Figura 3) com
objetivo de produzir informagdes ao processo decisério (LAUDON e LAUDON,
1999). Segundo estes autores, estas entidades se ajustam mutuamente, e ndo se
pode entender ou usar sistemas de informaco em empresas de forma eficiente sem
o conhecimento de suas dimensdes em termos de organizacdo e de pessoas, assim

como de suas dimensoes técnicas.
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Figura 3 — Sistemas de informagdo e suas dimensdes em termos de informagdes,
recursos humanos, tecnologia e praticas de trabalho.

CAMPOS FILHO (1994) ressalta a necessidade de planejar adequadamente o
desenvolvimento de sistemas de informagdes para as empresas atingirem seus
objetivos, evitando frustragdes e prejuizos no desenvolvimento de sistema. Segundo
LAUDON e LAUDON (1999), um sistema de informacdo deve ser desenvolvido
com o objetivo de integrar informagdes, recursos humanos, tecnologas de
informagdo e praticas de trabalho. A dimensdo informagdes de um SI envolve o
atendimento  das reais necessidades de informagdes dos tomadores de decisdo,
produzidas na quantidade e freqiiéncia desejadas e de boa qualidade. A dimensdo
pessoas do SI emnvolve treinamento, atitudes no emprego, ergonomia ¢ interface com
o usuario. A dimensdo tecnologia dos sistemas de informacdo consiste em hardware
e software de computadores e tecnologias de armazenamento de dados e
comunicagdes adequados para um dado contexto. A dimensdo pratica de trabalho
dos sistemas de informagdo envolve assuntos como hierarquia das organizagdes,
especialidades funcionais, procedimentos empresariais, cultura e grupos de interesse
politico. Segundo CAMPOS FILHO (1994), as empresas devem estar atentas para
todos os componentes de um sistema de informagdo, pois se o sistema de
informag¢do ndo for considerado como um produto desses componentes, corre-se o
risco delas ndo conseguirem administrar seus sistemas corretamente. O mesmo autor
afima que o ponto crucial do gerenciamento de um sistema estd em como os
componentes interagem para criar praticas de trabalho que atendam aos objetivos da

organizagdo. Ainda, segundo este autor, uma das causas mais freqiientes de



insucesso de um sistema de informacdo estd na tendéncia de supervalorizar as
tecnologias em detrimento as praticas de trabalho.

Dentre os sistemas de informagdes, os sistemas de suporte a decisdo (SSD)
ttm-se destacado em diversos campos de aplicagdo, em funcdo das suas
potencialidades para o tomador de decisdo. Segundo SILVA JUNIOR (1993), os
antigos sistemas de informacOes gerenciais, baseados principalmente em banco de
dados, deram lugar aos SSD. Enquanto os sistemas de informagdes gerenciais
permitem apenas aumentar a capacidade de armazenar e acessar dados e realizar
calculos matematicos, os SSD acrescentam a estes, os mais variados modelos tais
como: econ0micos, matematicos € estatisticos, estruturados de maneira a facilitar a
andlise de alternativas e a interagdo entre o usudrio ¢ o computador. O SSD
representa uma evolu¢do no conceito de S.I. uma vez que se propde a ser flexivel e
agil, apoiando-se em métodos operacionais (OLIVEIRA, 1993).

TURBAN e ARONSON (1998), ampliando o conceito de SSD apresentado
por Scott-Morton no inicio da década de 70, conceitua-os como: "um sistema
computadorizado interativo e com interface amigivel que auxilia o tomador de
decisdo em todas as fases do processo decisorio, utilizando-se de dados, modelos e
conhecimento de especialista na solu¢do de problemas mal estruturados". O foco de
um SSD estd na eficicia da tomada de decisdes em face de problemas comerciais
ndo-estruturados e semtestruturados. Eles oferecem o potencial de gerar maiores
lucros, menores custos ¢ melhores servicos, sendo utilizados em todos os niveis das
organizacdes (STAIR, 1998). Um SSD auxilia, mas ndo substitui julgamentos
pessoais, permitindo testar de maneira rapida e objetiva, diferentes estratégias de
acdo. Este recurso ¢ conhecido na literatura internacional como “what-if analysis”,
ou seja, pode-se analisar a priori os resultados da implantagdo de certas decisoes.
Conforme STAIR (1998), esses sistemas permitem manipular grandes volumes de
dados, obter e processar dados de fontes diferentes, executar analises e comparagdes
complexas, ddo suporte a abordagens de otimizagdo, satisfagdio e heuristica,
possuem orientagdo tanto textual como grafica e proporcionam flexibilidade de

relatorios e de apresentacdo. Banco de dados, banco de modelos, sistemas de



informagdes gerenciais ou gerenciador de banco de dados, gerenciador de banco de
modelos e interface sdo os componentes de um SSD (Figura 4).

O ceme de um SSD ¢é composto por um banco de dados, um banco de
modelos e um gerador de SSD. Um SSD tipico, além disso, contém uma interface
com o usudrio, uma conexao para banco de dados externos e acesso a outros
sistemas baseados em computadores. A interface com o usudrio de um SSD,
chamada de gerenciador de didlogo, possibilita que os tomadores de decisdo
acessem e manipulem o SSD com facilidade e permite a utilizagdo de termos e
expressoes comerciais comuns. O acesso a banco de dados externos propicia que o
SSD percorra vastos volumes de informagdes contidas no banco de dados,
permitindo, por exemplo, que o SSD recupere informagdes sobre estoques, vendas,
pessoal, producdo, financas, contabilidade e outras areas. Por fim, o acesso a outros
sistemas baseados em computadores permite que o SSD seja ligado a outros

sistemas da empresa.

O desenvolvimento de SSD relacionados ao manejo de recursos florestais,
iniciou com o sistema Timber RAM (Timber Resouce Allocation Method) de
NAVON (1971), dando origem a uma série de sistemas usados pelo Servigo
Florestal Americano, dentre eles o FORPLAN (Forest Planning) (IVERSON e
ALSTON, 1986), MUSYC Multiple Use-Sustained Yield Calculation Techinique)
(JOHNSON et al.,, 1979), o SPECTRUM (Estados Unidos, 1999, citado por
RODRIGUEZ e BORGES, 1999). No Brasil, o primeiro sistema desenvolvido foi o
PlanFlor (TAUBE NETTO, 1984) e mais recentemente o SisFlor (RODRIGUES et
al., 2000). O SisFlor, por exemplo, oferece uma interface flexivel amigavel com o
usudrio, oferecendo opgdes adicionais ao contemplar desbastes, uso multiplo e
diferentes modelos de silvicultura. O sistema permite trabalhar com diferentes
modelos de planejamento, tais como programagdo linear, programagdo com
multiplos objetivos e programacdo inteira. Uma descrigdo detalhada desse sistema ¢

apresentada no capitulo dois.
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Figura 4 — Componentes bésicos de um sistema de suporte a decisdo (OLIVEIRA,
1993).

5.1. Modelos utilizados em SSD florestal

Um modelo pode ser definido como uma representagdo simplificada de
fenomenos do mundo real. Na ciéncia, a utilizagdo de modelos vai desde os modelos
em escala reduzida (barragens, topografia, edificacdes etc), passando por modelos
de avides para estudo de aerodindmica e estendendo até modelos analiticos de
processos fisicos € mentais (ANDRADE, 1990). A modelagem de um problema
envolve a definicdio do problema e sua abstragdo para formas quantitativas e, ou
qualitativas. Para um modelo matematico, as varidveis sdo identificadas e as
equagdes descrevendo suas relagdes sdo estabelecidas. Simplificacdes sdo feitas,
sempre que necessario, através de um conjunto de suposigdes.

A solu¢do de problemas de manejo florestal envolve a necessidade de usos de
muitos modelos. Alguns exemplos sio os modelos de prognose da produgdo
florestal, modelos econdmicos para avaliagdio dos planos alternativos, modelos de
Pesquisa Operacional e heuristicas para formulacdo e solugdo de problemas
envolvendo a alocacdo de recursos, dentre outros. A seguir apresenta-se uma revisao

sobre alguns modelos utilizados em SSD florestal.

5.1.1. Modelos de prognose da producio



Estudos sobre modelos de crescimento e de produgdo florestal iniciaram-se
na Europa e foram expandidos na América do Norte, onde atualmente sdo,
largamente, utilizados. CAMPOS e PAULA NETO (1988) definiram tais modelos
como um conjunto de relagdes matematicas e tabelas, utilizados para descrever
quantitativamente os povoamentos florestais.

As técnicas de planejamento necessitam grandemente da capacidade de
previsao da producdo futura da floresta, dai a necessidade de uso desses modelos.

Existem muitas formas para estimar a producdo de povoamentos florestais,
variando de simples inventarios, a sofisticados modelos de crescimento e producio.
O inventario florestal continuo permite estimar a producdo corrente de povoamentos
florestais e fazer projegdes, para curtos periodos de tempo, sob um unico tratamento.
Essa pratica permite o ajuste de modelos que expressem condigdes médias do
povoamento; entretanto, em alguns casos, pode ser onerosa e ndo permitir o
conhecimento da dindmica do povoamento. Para estimativas de crescimento e
producdo a longo prazo, bem como estimativas correntes, visando indicar a melhor
opcdo entre diferentes tratamentos, ¢ mais indicado o uso de modelos ou sistemas
preditivos que, além de apontar opcdes silviculturais, servem para a atualizagdo de
inventdrios florestais. Esses modelos compreendem um conjunto de relagdes
matematicas e tabelas, que ¢é utilizado para descrever quantitativamente os
povoamentos florestais; sdo de diferentes tipos, sendo a escolha dependente da
precisio ¢ da flexibilidade exigida na estimacdo (CAMPOS e PAULA NETO,
1988).

A necessidade de modelagem de povoamento florestais varia com a
intensidade de manejo, sendo que o nivel de precisao requerido das estimativas
em geral aumenta proporcionalmente com essa intensidade de manejo. Existem

modelos de crescimento e producio que utilizam valores do povoamento como
unidade basica de modelagem, e modelos que utilizam arvores individuais. Sao,
basicamente, trés os tipos de modelos: modelos de povoamento, geralmente
inflexiveis para avaliar multiprodutos e grande nimero de tratamentos,
embora possam ser eficiente quando o objetivo se restringe a producio total,

modelos de distribuicdo de didmetros, que permitem estimar a producio por



classe de diAmetro, e modelos de arvores individuais, de uso mais recente e
metodologia em desenvolvimento. A escolha de um desses tipos de modelos
deve ser feita com base na exatidiio e na flexibilidade proporcionada, no nivel
de detalhamento exigido e nas praticas de manejo a serem avaliadas
(BURKHART, 1979). Exemplos de modelos de crescimento e producao sao
encontrados em CLUTTER et al. (1983) e em DAVIS e JOHNSON (1987).

Em alguns casos, as praticas de desbastes sdo imprescindiveis no manejo
florestal. Assim, a generalizacdo dos modelos de crescimento e producdo para
efetuar predicoes em povoamentos desbastados ¢ indispensavel, dado os novos
enfoques e objetivos do manejo florestal moderno, onde praticas de usos multiplos
sdo cada vez mais comuns. SCOLFORO (1990) e SCOLFORO ¢ MACHADO
(1996), utilizaram um conjunto de modelos para estimar o volume e a é4rea basal por
unidade de 4rea e, também, a sobrevivéncia, antes de ocorrer o primeiro desbaste
para Pinus caribaea var. hondurensis. As equagdes geradas foram utilizadas para
gerar informagdes de crescimento e producdo por classe diamétrica, em associagdo
com a funcdo Weibull. Para possibilitar a simulagio de desbastes, foram analisadas
varidveis como propor¢do de arvores e de area basal removidas, razdes de didmetro
e idade de desbaste, tendo a simulacdo sido feita pelo “software” simulador de
desbastes.

DIAS (2000), avaliou a eficiéncia do modelo de CLUTTER (1963) em
predizer o crescimento ¢ a produ¢do em volume e area basal, em povoamentos de
eucalipto submetidos a desbaste. O modelo, devidamente avaliado, foi utilizado na
construcdo de tabelas de densidade varidvel, o que tornou possivel fazer simulagdes
de alternativas de desbaste, para diferentes capacidades produtivas. Analises
econdmicas foram feitas, utilizando dados de custos de desbaste, colheita ¢
conducdo dos povoamentos, juntamente com dados de precos de madera. As
comparagdes entre as intensidades de desbaste, definidas individualmente como
projetos, foram feitas mediante o emprego do beneficio periddico equivalente.

NOGUEIRA  (1999) utilizou o método dos ingresso percentuais,
desenvolvido por Garcia (1999) citado por NOGUEIRA (1999) para uso em

manejo de plantagdes de eucalipto destinadas a multiprodutos. A época de se



realizar o primeiro desbaste, bem como o intervalo de tempo entre os desbastes
sucessivos foi determinada com base na dindmica de crescimento e no ingresso das
arvores em sucessivas classes de diametro. A distribuigdo diamétrica para idades
mais avangadas foi feita utilizando-se a funcdo logistica e, em seguida, foram
calculados os ingressos percentuais das arvores nas classes diamétricas em
diferentes idades. De acordo com o autor, a metodologia proposta apresenta
algumas vantagens que justificam a sua adogdo para determinar a época exata de se
realizar o desbaste em plantacdes de eucalipto, dentre elas: ndo se baseia em
decisdes empiricas; ndo depende da freqiiéncia das arvores por hectare; permite
determinar a época de iniciar os tratamentos de desbastes pelo menos um ano antes
da idade técnica de desbaste; e permite que os seus resultados sejam aplicados
corretamente  em outros  experimentos com  caracteristicas  diferentes, como
qualidade de sitio e objetivos de manejo. Maiores informagdes sobre as pesquisas
envolvendo desbaste podem ser encontradas em NOGUEIRA (1999) e DIAS
(2000).

Em funcdo da necessidade constante de atualizagdo de inventarios e o alto
volume de informagdes e processamentos requeridos para prognose da producdo, a
maioria das empresas utilizam sistemas de informacdo especifico para esta
finalidade. Portanto, ¢ fundamental considerar a possibilidade de integracdo desses

sistemas com outros sistemas da empresa, como os Sistemas de Suporte a Decisao.

5.1.2. Modelos econdomicos

A elaboragdo de planos de manejo florestal requer a avaliagio economica de
alternativas de manejo. Os critérios empregados para avaliagdo dessas alternativas
sdo: a produtividade fisica, o Valor Presente Liquido (VPL), o Beneficio (ou Custo)
Periodico Equivalente (B(C)PE); o Custo Médio de Produgao (CMP), a Taxa
Interna de Retorno (TIR) e o Valor Esperado da Terra (VET) (NEWMAN, 1988). A
utilizagdo desses critérios deve ser feita observando-se as limitagOes inerentes a cada
um deles. Por exemplo, ao se utilizar o VPL, deve-se atentar para as diferentes

duracdes dos investimentos. Neste caso, o B(C)PE pode corrigir o problema. Por



outro lado, investimentos com duragdo infinita podem ser avaliados pelo VET.
Maiores detalhes sobre este assunto podem ser encontrados em NEWMAN (1988) e
RESENDE e OLIVEIRA (1993), dentre outros.

A avaliagdo econdomica das alternativas de manejo requer também
consideragdes sobre o vabr do estoque residual da floresta, formado por
povoamentos com diferentes estruturas de idades, em fun¢do do ultimo corte
previsto dentro do horizonte de planejamento. As diferentes idades do povoamento,
aliadas a fatores como variagdes de material genético e produtividade do local, por
exemplo, determinam diferentes valores para o estoque residual. Estes diferentes
valores, obviamente, devem ser considerados na analise de fluxo de caixa de cada
alternativa. Segundo (CLUTTER et al., 1983), a avaliagdo do valor desse estoque
pode ser feita de duas formas distintas:

* acrescentando-se ao calculo da renda obtida at¢ o ultimo corte de cada
alternativa, o valor da renda da madeira em pé ao final do horizonte de
planejamento da respectiva alternativa, qualquer que seja a sua idade (prego
em potencial daquele lote);

» prolongar o manejo at¢ o final de seu ciclo e acrescentar ao calculo da renda
o valor esperado da terra (VET), o qual representa um ganho de uma

seqiiéncia infinita de rotagdes otimas, cada qual com seu valor atualizado.

5.1.3. Modelos de regulacao florestal

Os primeiros métodos de regulacio desenvolvidos, baseavam-se em
variaveis do povoamento como a area e o volume. Reckagel, 1917; citado por
DAVIS (1987), descreveu 18 métodos de determinacio do corte dentro das
categorias de controle por area, controle por area modificado e controle por
volume. As diferencas basicas entre esses métodos estio relacionadas com a
principal variavel de controle: area florestal ou volume de madeira (DAVIS,

1966 e MEYER et al., 1961). Esses métodos derivam do conceito tedrico de



florestas normais’ e sio questionaveis quanto a sua aplicabilidade
(THOMPSON, 1966). Segundo WARE e CLUTTER (1971), a inadequacao
desses métodos ocorre porque: na maioria das técnicas, assume se a existéncia
de uma floresta padriao com uma estrutura ideal, e a transformacio de uma
floresta que hoje apresenta uma situagao especifica, em uma floresta padrao é o
objetivo do planejamento; varias técnicas estao baseadas no conceito de
estoques de distribui¢do normal de pouca pertinéncia em condicdes reais;
poucos métodos fazem uso de dados detalhados de volume, taxas de
crescimento e potencial de producio; as técnicas antigas de manejo ignoram
consideragdes econdmicas; e, nenhum dos procedimentos ¢é flexivel na selecio
das unidades de manejo a serem exploradas.

Segundo CLUTTER et al. (1983), em lugar da concep¢io anterior deve-
se sustentar que o real papel do manejador ¢é gerenciar de modo inteligente,
estruturas florestais nio estaveis ou nao balanceadas. Problemas de colheita

sempre levam a necessidade de maximizar o retorno financeiro ou minimizar o
custo e atendimento de certas restricoes que influenciam nas decisoes, levando
anecessidade de uso de técnicas de analises mais sofisticadas, como os modelos

de Pesquisa Operacional (PO).
Surgida durante a segunda guerra mundial, a Pesquisa Operacional
(PO) tomou grande impulso na década de 50 com o surgimento dos
computadores de alta velocidade. Aplicada inicialmente na area militar, foi
difundida para o setor industrial e governamental e a seguir para a
agropecuaria. Atualmente pode se encontrar aplicacdes da PO em quase todas
as areas da atividade humana ((HILLIER e LIEBERMAN, 1988). Segundo
PAULA JUNIOR (1998), PO é 0 nome dado a um conjunto de modelos e
algoritmos destinados a determinar o melhor curso das acdes que visam
garantir o funcionamento 6timo de sistemas, sob restri¢des de recursos

escassos. As aplicacoes da PO envolvem pelos menos dois aspectos: construir

® Florestal normal pode ser entendida como aquela que possui uma série de povoamentos equiprodutivos com
idades variando desde a mais jovem até a mais velha, que coincide com a idade de rotagio (LEUSCHNER,
1984).



descri¢oes ou modelos matematicos, econdmicos e estatisticos de problemas de
decisio para tratar situacdes de complexidade e incerteza, e analisar as
relagdes que determinam as conseqiiéncias futuras provaveis de alternativas
adotando medidas apropriadas de eficacia de modo a calcular o mérito relativo
de cada uma dessas acoes (WAGNER, 1986). Existem diversas técnicas de PO,
entre elas a programacao linear (PL), programacao inteira (PI), programacao
com multiplos objetivos (PMO) sdo as mais utilizadas no tratamento de
problemas de manejo florestal, em especial , da regulacdo da producio.

A PL ¢ util para encontrar a(s) melhor(es) solu¢do (des) de problemas que
tenham seus modelos representados por expressdes lineares. A sua grande
aplicabilidade e simplicidade deve-se a linearidade dos modelos (BREGALDA,
1988).  Muitos classificam o desenvolvimento da PL entre os mais importantes
avangos cientificos dos meados do século vinte. O Simplex, o primeiro algoritmo
para solucdo de problemas de PL foi idealizado por Koopman para solugdo de
problemas em redes e a seguir adaptado por Dantzig em 1947 para problemas de PL,
sendo atualmente a técnica de solucao mais usada.

O uso da PL para resolver problemas de planejamento florestal, em
especial de regulacio da producéio, teve inicio na década de 60 (CURTIS, 1962;
LOCKS, 1964 e NAUTYAL e PEARSE, 1967). Entretanto, os primeiros
trabalhos que consagraram o uso extensivo dessa técnica no setor florestal
foram os de NAVON (1971), trabalhando no servico florestal americano e
WARE e CLUTTER (1971) na Universidade da Georgia, em colaboracio com
a industria de celulose do sul dos EUA. Exemplos de usos da PL em regulacio
da producio, no Brasil, sio encontrados em TAUBE NETTO (1984),
RODRIGUEZ e MOREIRA (1989), RODRIGUEZ et al. (1986), RODRIGUES
(1997) e RODRIGUES et al. (1998), RODRIGUES et al. (1999) e SILVA (2001).

O nimero de bens e servicos comerciais € nao-comerciais, oferecidos pelas
florestas vém crescendo ano ap6s anos, € sdo cada vez mais importantes na tomada
de decisdo em propriedades publicas e privadas. A integragdo de valores ambientais
dentro do uso multiplo, em planos de manejo florestal, tem ganhado atengdo

especial nos ultimos anos. O interesse da sociedade e os valores relacionados com os



produtos e servicos oferecidos pelas florestas foram recentemente traduzidos dentro
de novas agdes, leis, e regulamentacdes (TARP et al, 1997). Esses novos
requerimentos ampliaram os objetivos dos planos de manejo florestal. As novas
exigénecias do setor demandaram também novas abordagens para tratamentos dos
problemas.

Modelos de PL, até¢ entdo tidos como adequados para solucao dos problemas
do setor, passaram a ser questionados em fun¢do de suas limitagdes no tratamento de
problemas envolvendo multiplos objetivos. Assim, modelos mais adequados para
tratamentos desses problemas como a  Programagdo com Multiplos Objetivos
(PMO), ganharam a atencao dos manejadores.

Desenvolvida para planejamento de uso multiplo, a PMO foi primeiramente
introduzida na literatura florestal por FIELD (1973). Desde entdo, varios autores
tém aplicado esta técnica em uma variedade de problemas florestais. A PMO ¢é uma
técnica util na solugdo de problemas de planejamento em que vérios objetivos
conflitantes devem ser otimizados de modo simultaneo. Praticas de uso multiplo
podem resultar neste tipo de problema e alguns exemplos de uso sdo encontrados em
FIELD (1973), BARE e MENDOZA (1988); BARE e MENDOZA (1992),
MENDOZA (1985), MENDOZA et al. (1986), RUSTAGI e BARE (1987),
HOTVEDT et al. (1982) e TARP et al. (1997).

O primeiro sistema a incorporar a andlise do uso multiplo foi o Timber RAM
(Resource Allocation Method), desenvolvido pelo Servigo Florestal dos Estados
Unidos (NAVON, 1971). Segundo RIBEIRO (1995), apesar desse sistema ter sido
desenvolvido para auxiliar no planejamento de recursos publicos, ou no
planejamento de terras para uso multiplo, ele possui forte tendéncia para uma
alocacdo prioritaria de madeira. Um outro sistema com uma estrutura de modelagem
mais adequada para o planejamento florestal envolvendo multiplos objetivos € o
MUSYC (Multiple Use-Sustained Yield Calculation Technique) (JOHNSON et al.,
1979). Além de contemplar aspectos madeireiros, este sistema incorpora objetivos
ndo—madeireiros, contribuindo para melhor pratica do uso multiplo da floresta.

Apesar dos avangos na pesqusa, na pratica, o uso da PMO tem sido bastante

reduzido, em especial no Brasil, devido ao desconhecimento da técnica e de seus



possiveis beneficios, por parte de alguns manejadores. Outra raz3o é a caréncia de
interfaces computacionais para a formulagdo e solucdo de problemas envolvendo a
utilizagdo destes modelos. Os problemas reais, além de envolver muitos objetivos e
restricdes, sO podem ser formulados e resolvidos com wusos de sistemas
automatizados. Nenhum dos sistemas de suporte a decisdo desenvolvidos, até entdo,
no Brasil utilizam modelos de PMO como suporte atomada de decisao.

A utilizagdo de PMO eliminou uma das limitagdes dos modelos de PL ao
permitir o tratamento e otimizagdo simultdnea de objetivos conflitantes. Entretanto,
assim como os modelos de PL, a PMO nd3o ¢ adequada para tratamento de
problemas envolvendo varidveis inteiras, uma vez que um dos pressupostos desses
modelos ¢ a continuidade nas variaveis de decisdo. As mudangas de paradigmas no
planejamento de recursos naturais alteram os crtérios de sustentabilidade dos planos
de manejo florestal, com conseqiiente impacto na forma de modelar e resolver os
novos desafios. Por exemplo, o planejamento estratégico, utilizava como
indicadores de sustentabilidade, os fluxos de madeira ou niveis da existéncia de
volume em cada classe de idade, passiveis de solucdo por modelos de PL. Este tipo
de modelagem apesar de permitir a analise econdmica de varias solugdes, apresenta
algumas limitagdes por ndo permitir consideracdes de interagdes espaciais das
intervengoes sobre 0s povoamentos.

Restricoes de corte evitando abertura de extensas clareiras e, ou
fragmentagdo excessiva da paisagem sdo alguns critérios de sustentabilidade
ecologica traduzidos nos novos paradigmas em manejo recursos florestais
(BORGES, 1999). Uma outra restricdio imposta aos planos de manejo florestal ¢ a
alocacdo de uma unica alternativa de manejo em cada unidade de produgdo, sendo
atualmente  conhecida como restricdio de singularidade. Esta restricdo ¢
extremamente util para contornar o problema de inoperdncia das solugdes propostas
por formulagdes via PL e PMO. A propriedade de continuidade nos valores das
variaveis de decisdo nesses modelos permite que mais de uma alternativa de manejo
seja alocada para uma mesma unidade de manejo. Ao considerar as unidades de
manejo como unidades minimas de produgdo, ndo permitindo subdividilas em

novas unidades, os planos resultantes tornam-se inoperantes.



O problema da restricdio de singularidade designando a alocagdo de uma
unica alternativa de manejo a cada talhdo tem sido bastante estudado. Uma das
alternativas para resolver tais problemas consiste em utilizar os modelos lineares
discretos. A principal alternativa de formulacdo ¢ o uso de modelos de PI, que
incorporam  varidveis binarias, Xij [J (0,1), em sua estrutura, conforme encontrado
em JOHNSON e TEDDER. (1983), YOSHIMOTO e BRODIE (1993), MURRAY
(1999) e TORRES-ROJO e BRODIE (1990).

A restricdo envolvendo consideragdes espaciais no manejo de ecossistemas
florestais ¢ um outro problema também bastante estudado. Tais restricdes sdo
definidas em termos de limitagdes de adjacéncia, onde o corte simultineo de
unidades vizinhas ¢ proibido. Diversos trabalhos tém sido feitos utilizando-se
formulagoes via modelos de PI com varidveis bindrias (0, 1) para resolver esses
problemas (TORRES-ROJO e BRODIE, 1990; YOSHIMOTO e BRODIE, 1993;
MURRAY; 1999).

Um dos resultados da incorporacdo de restricoes de singularidade e
adjacéncia nos modelos ¢ que os problemas de planejamento da colheita florestal,
freqlientemente formulados como problemas de programagdo linear, tornam-se de
natureza combinatoria. Enquanto os problemas lineares continuos podem  ser
resolvidos com o algoritmo Simplex, de forma eficiente, os problemas lineares
discretos, salvo alguns casos particulares, carecem da mesma sorte. O estudo de
Garey e Johnson (1979), citados por GOLDBARG e LUNA (2000) foi um marco
para o entendimento dos obstidculos que se interpdem entre uma possivel solucdo
tedrica para um problema de programagdo discreta e sua impkmentagdo pratica
através dos instrumentos computacionais da atualidade. Segundo GOLDBARG e
LUNA (2000), a dificuldade da abordagem exata dos problemas denominados NP-
arduos estd na explosdo combinatoria dos métodos enumerativos. De acordo com
IGNIZIO e CAVALLER (1994), os algoritmos para solugdo de problemas de PI
mais utilizados, "branch and bound", "implicit enumeration" e "cutting plané', sdo
aplicaveis apenas em problemas de tamanho moderado. Esse certamente ndo ¢ o
caso das aplicagdes florestais que freqlientemente exigem a definicdo de milhares de

variaveis de decisdo.



Em virtude dessa realidade, nos ultimos anos tem-se verificado o surgimento
de um significativo conjunto de técnicas e algoritmos computacionais muito
eficientes, embora ndo garantam a solu¢do Otima para os problema de PI. Esses
algoritmos sdo denominados de heuristicos ou aproximativos (GOLDBARG e
LUNA, 2000). No capitulo 3 ¢ apresentado um estudo mais detalhado de algumas
heuristicas mais difundidas com aplicagdes em diversos setores, inclusive, com

algumas aplicagdes no setor florestal.

5.2. Alguns equivocos no uso de modelos

O fato dos modelos serem representagdes simplificadas do mundo real
sugere, que nenhum modelo, permite predizer corretamente a realidade para o qual
se propde representar. Entretanto, isto ndo pode ser utilizado como a justificativa
para nao se usar o modelo (ROSE, 1999). De acordo com este autor, ‘hdo se deve
subestimar o conhecimento acumulado de florestais experientes no campo de
tomada de decisoes em manejo, mas também ndo devemos superestimar a
habilidade do cérebro humano para entender e ordenar complexas interacoes e
suas conseqiiéncias em tomadas de decisdo”. Segundo o mesmo autor, 0s TiSCOS
dessa abordagem estd na limitada habilidade humana para entender complexas
interagdes em sistemas, conduzindo para decisdes potencialmente pobres. Além
disso, no planejamento florestal, tem-se que conviver com as conseqiiéncias de
decisdes pobres por um longo prazo. As propriedades dos modelos lhes conferem
vantagens quando utilizados em processos de tomada de decisdo, por exemplo,
ajuda a organizar o conhecimento servindo como banco de dados, propiciando maior
facilidade para atvalizar e manipular informagdes. A  modelagem ¢ mais répida,
menos dispendiosa e de menor risco do que a experimentagdo em sistemas reais. Os
modelos permitem medir os impactos das decisdes sobre o sistema e testar as
estratégias de decisdo sem causar danos a empresa, a organizagdo, aos clientes ou ao
meio ambiente, além de permitir prever conseqiiéncias futuras (TURBAN e

ARONSON, 1998 e ROSE, 1999). Entretanto, segundo TURBAN ¢ ARONSON



(1998), os modelos apresentam algumas desvantagens no auxilio a tomada de

decisao, tais como:

e as diversas opgdes de modelos, podem levar os tomadores de decisdo a gastarem
muito tempo decidindo que modelo deve ser usado;

* em alguns casos, os modelos ndo prevéem sistemas reais com exatiddo,
conduzindo a resultados falsos ou a erros;

e alguns modelos exigem um alto grau de sofisticacdo matematica, tornando-os
muito dificeis de construir e os resultados dificeis de interpretar.

* muitos administradores ndo confiam nos modelos que utilizam complexos
algoritmos e manipulagdes matematicas

Muitos equivocos tém surgido na utilizagdo dos modelos, alimentando
argumentos infundados para alguns manejadores justificarem a sua ndo utilizagdo no
suporte a tomada de decisdo. Um primeiro equivoco diz respeito a algumas visdes
distorcidas de alguns individuos de que os modelos em teoria sdo bons, mas na
pratica falham. Esta afirmagdo ¢ absurda pois a construcdo de um modelo decorre da
existéncia de um problema para o qual se pretende encontrar solu¢do. A adequagdo
do modelo decorre precisamente do sucesso da aplicacdo pratica e ndo existem
modelos bons em teoria € maus na pratica, eles sdo validados com base na
comparacdo entre solu¢do que oferece e a realidade que se pretende representar.
Neste caso, 0 modelo deve ser confrontado com o problema florestal real e, se for de
fato inadequado, deve ser redesenhado (BORGES, 1999). A este respeito, ROSE
(1999), salienta que quanto mais o manejador estiver ciente das limitacdes dos
modelos mais fécil serd evitar rejeic@o e abusos dos mesmos.

Um segundo equivoco ¢ o argumento de que os modelos exigem um grande
volume de dados, e portanto, ndo sdo uteis em muitas situacdes porque ha escassez
ou indisponibilidade de dados (BORGES, 1999). De acordo com Tavares et al.,
(1996), citado por BORGES (1999) ¢ precisamente em situacdes onde os dados e a
informagdes sdo escassos que urge a necessidade de desenvolver modelos e sistemas
que déem apoio a decisdo. Este equivoco resulta, com freqiiéncia da incapacidade
em formular modelos adequados a situagdes em que os dados sdo escassos,

(ROSE,1999).



Um outro argumento equivocado ¢ que os modelos sdo uteis em outros
campos, mas ndo se conformam com alguns problemas florestais especificos.
Segundo BORGES (1999), este equivoco diz respeito a suposta especificidade das
técnicas de desenho de modelos. Esta afirmagdo confunde a informacdo técnica, que
¢ de fato especifica, com o desenho de um modelo. As técnicas de construgdo de
modelos como programacdo linear, programacdo inteira, programagdo dinamica e
outras, sdo de utilizagdo universal. Este equivoco resulta com freqiiéncia da pouca
experiéncia de alguns manejadores na comtru¢do de modelos adequados a
especificidade dos problemas.

Outra filosofia equivocada ¢ a ameaga dos modelos em substituir a funcdo de
alguns manejadores. A este respeito, BORGES (1999), salienta que os modelos nio
substituem a experiéncia € o bom senso. Pelo contrario, eles t€m o objetivo principal
de oferecer informagdo e de reforcar a experiéncia. O modelo ndo decide, ele ajuda a

decidir e isto so € possivel se houver competéncia para interpretar a sua solugdo.

5.3. Tecnologia e o processo decisorio

Entende-se por tecnologias de informacdo, o conjunto de hardware e software
que desempenha uma ou mais tarefas de processamento das informagdes, como
coletar, transmitir, estocar, recuperar, manipular e exibir dados. Neste grupo, estdo
incluidos microcomputadores (em rede ou ndo), mainframes, scanners de cddigo de
barra, estacdes de trabalho, software de execugdo, software de planilhas eletronicas
ou de banco de dados, coletores de dados etc (CAMPOS FILHO, 1994). A
tecnologia ¢ um fator indispensavel ao processo decisério. Por exemplo, o bom
desempenho de um modelo requer a disponibilidade de dados com niveis de
detalhes adequados, de boa precisao e livres de tendéncias, mas nenhum volume
elevado de informagdes e, ou a complexidade de muitos processamertos envolvidos
na constru¢do de um modelo para auxiliar o processo de tomada de decisdo, podem
ser factiveis com uma quantidade de tempo razodvel, se uma tecnologia adequada

nao for utilizada.



As tecnologias para suporte a decisio, em maior ou menor grau de
sofisticacdo, estdo presentes em todas as fases do processo decisério. A grande
diversidade de tecnologias disponiveis, as diferentes tecnologias exigidas em fungdo
da natureza e complexidade dos problemas de decisdo, o custo/beneficio das
tecnologias para uma dada aplicacdo, e preferéncia ou cultura do tomador de decisdo
ou da organizagdo no uso de tecnologias, sdo alguns fatores que influenciam a
escolha do pacote tecnologico para auxiliar no processo de tomada de decisdo.

Excluindo a preocupacdo de listar as iniimeras alternativas tecnoldgicas para
auxilio a tomada de decisdo, na Figura 5, sdo listadas algumas tecnologias de
suporte a decisdo e suas interacdes com as fases do processo decisorio. As Redes
Neurais Artificiais (RNA), por exemplo, podem auxiliar na andlise de sistemas
complexos, produzindo informacdes mais confidveis, como previsdo de precos e
demanda de determinados produtos. Data Mining e Online Processing Analisys
(OLAP) sdo uteis no processamento e manipulacdo de dados utilizados como imputs
do problema, oriundos de fontes externas e internas do sistema.

Problemas podem ser detectados e auxiliados por especialistas de alto escaldo
através dos Sistemas de Suporte Executivo (SSE). A fase de projeto e escolha pode
incluir a participagdo de grupos de tomadores de decisdo, que por sua vez
apresentam melhor sinergismo quando auxiliados por Sistema de Suporte a Decisao
em Grupo (SSDG). Pacotes comerciais personalizados, como geradores de modelos,
otimizadores e heuristicos sdo indispensaveis na fase de escolha do processo
decisério. A fase de implementacdo pode ser auxiliada através da participagdo de
grupos de tomadores de decisdo, auxiliados novamente pelos SSDG. Os Sistemas de
Informagdes Geograficas (SIG's) oferecem enormes potenciais para andlises e
apresentacdo  de  solugdes  alternativas.  Este  sistema  por  permitir o
georeferenciamento da informagdo, auxilia, por exemplo, na andlise espacial e
escolha das solugdes propostas. Por exemplo, em planos alternativos de manejo
florestal, um plano que apresente uma maior fragmentacdo da paisagem ou que
permita aberturas de extensas clareiras poderiam ser descartados. Sistemas de
Suporte a Decisao (SSD) e Sistemas Especialistas (SE) sdo outros exemplos de

tecnologias alternativas para auxiliar no processo decisorio, € conforme o esquema



proposto na Figura 5 estas duas tecnologias podem auxiliar em todas as fases do
processo.

Scanners de codigo de barra, estagdes de trabalho, software de planilhas
eletronicas, computadores ligados em redes ou ndo, e inuneros outros recursos, 0s
quais ndo foram ilustrados no esquema da Figura 5, podem ser utilizados como
auxilio ao processo decisorio.

A tecnologia (em especial os computadores e os soffwares) tém papel de
destaque na andlise de sensibilidade em estigios anteriores e procedente ao
plancjamento; teste de diferentes cendrios, comuns em planejamento florestal,
execucdo de processamento em tempo até entdo impossivel de se efetuar;
constitiemrse na forma mais barata e eficiente de armazenar e recuperar
informacoes (ROSE, 1999).

As tecnologias constituiemrse num elemento indispensavel dentro do processo
decisorio, mas o seu uso isolado ndo garante a geracdo de bons planos. Em alguns
casos, ¢ necessario avaliar, por exemplo, se 0 mesmo recurso gasto em treinamento
de pessoas ndo produziria resultados superiores a simples aquisicdo de tecnologias
(ROSE, 1999). Por si s6, o computador ndo assegura que a empresa passe a contar
com sistemas de alta qualidade. Ao mesmo tempo, porém, sem o0 seu emprego,
certos beneficios objetivados com o planejamento de sistemas podem ndo ser

factiveis (BIO, 1985).

Fases
. RNA
. . Data Mining
— Inteligente . OLAP
. SSE
o Projeto
. SSDG J
. SSD . Gerador de modelds
: oE . Heuristicas
. Otmizadores
| Escolha
I Implementagao : gIsCEG

Figura 5 - Exemplos de tecnologias alternativas no processo decisorio: adaptado de
TURBAN e ARONSON (1998).



Muitas organizagdes florestais reconhecem a contribuicdo essencial que a
tecnologia modema pode fazer para melhorar tomadas de decisdes em
planejamento. Existem, contudo, algumas barreiras que necessitam ser vencidas para
facilitar as inovagdes tecnoldgicas em processo de planejamento florestal (ROSE,
1999), sendo:

* em muitos individuos existe uma resisténcia natural a mudangas € inovagoes;

* 0s gastos com recursos financeiros € tempo para treinamento de pessoal sdo &
vezes elevados;

e clevado tempo de treinamento de pessoal para lidarem com a nova tecnologia,
desestimula a substituicdo de tecnologias ja consagradas;

* necessidade de reciclagem e especializagdo dos manejadores para lidarem com a
nova tecnologia.

e perda de autoridade dos manejadores em fungdo da necessidade de trabalho em

equipe, ja que muitas tecnologias sdo de carater multidiciplinar.



6. CONSIDERACOES FINAIS

Com base na revisdo bibliografica e na discussdo apresentada, as seguintes

conclusdes sdo pertinentes:

A utilizagdo de abordagens cientificas através do uso de modelos e tecnologias,
produzindo informagdes com qualidade e rapidez, aliados aos papéis dos
recursos humanos, s3o indispensaveis no planejamento florestal,

Apesar da grande sofisticagdo de alguns modelos de Pesquisa Operacional
utilizados em planejamento florestal, algumas de suas limitagdes impedem seus
usos em grande escala. Um desses problemas, envolve a necessidade de impor
restricoes de inteireza em varidveis de decisdo. Estas restrigdes incorporam
maiores complexidades aos problemas, dificultando suas solugdes através dos
algoritmos exatos convencionais, dentre eles, o algoritmo branch and bound,

Apesar do avango da pesquisa e aplicagdes de diversos modelos de suporte a
decisdo, seus usos t€m sido ainda incipientes, principalmente no Brasil. O
desconhecimento das técnicas constitui-se num dos entraves;

Os sistemas de informagdo sofreram enormes mudangas nos Ultimos anos,
culminando com sistemas de informacgdes automatizados denominados —sistemas
de suporte adecisao;

Apesar das potencialidades inquestionaveis dos sistemas desenvolvidos até
entdo, existem ainda muitas limitagdes que necessitam ser vencidas. A
incapacidade de muitos sistemas em formular planos de manejo considerando
conceitos e praticas modernas do manejo florestal, incluindo questdes
ambientais, silviculturais, econOmicas, por exemplo, limitam a utilizagdo desses
sistemas em muitos problemas reais. Outra limitacdo desses sistemas refere-se ao
tratamento de problemas envolvendo formulagdes via Programagdo Inteira. A
solucdo desses modelos esbarra em limitagdes dos algoritmos tradicionais de
solucdo (branch and bound, implicit enumeration ¢ cutting plane) para
problemas de grande porte.

Embora seja importante o uso das tecnologias de informacdo para suporte a

decisio no planejamento florestal, ndo se deve subestimar o conhecimento



acumulado dos manejadores experientes, nem tdo pouco subestimar o papel
dessas tecnologias, induzido por falhas e equivocos do proprio manejador.
Muitas barreiras  enfrentadas no tratamento de problemas de planejamento
florestal ndo sdo devidas a falta de tecnologias ou de dados para resolvé-los, e
sim, pela caréncia de pessoal qualificado para formular e resolver problemas
utilizando tais recursos.

e A caréncia, a qualidade e niveis de detalhes adequados dos dados podem ser
apontados também como a causa de muitas falhas quanto a utilizacdo das
modernas tecnologias em planejamento florestal. Portanto, ndo se deve diminuir
a importdncia da base de informacdo que resulta da investigacdo

multidisciplinar.
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CAPITULO 2

SISFLOR: UM SISTEMA DE SUPORTE A DECISAO PARA O
PLANEJAMENTO DE FLORESTAS EQUIANEAS

RESUMO - A complexidade dos problemas envolvidos no planejamento florestal,
o excessivo numero de varidveis, a necessidade de respostas & diversas questdes em
um curto espago de tempo, a necessidade do uso de diferentes modelos e o elevado
volume de dados para alimentar tais modelos sdo alguns fatores que justificam a
necessidade do uso de Sistemas de Suporte a Decisdo (SSD). Com facilidade para
manipular e processar grandes volumes de dados, executando complexas andlises
através de  modelos de otimizagdo e simulacgdo, os SSDs contribuem para a
utilizacdo de abordagens cientificas para a tomada de decisdo. Apesar das inimeras
vantagens da utilizagdo dessa tecnologia no manejo florestal, seu uso tem sido ainda
pouco difundido em muitos paises, em parte, devido a escassez de programas
computacionais adequados. Este trabalho teve como objetivo desenvolver e
apresentar uma primeira versio de um SSD para o gerenciamento florestal. O
sistema  desenvolvido, designado como SisFlor (Sistema de Suporte a Decisao
Otimizada em Phnejamento Florestal) mostrou ser uma alternativa tecnologica
vidvel para auxiliar o tomador de decisio no gerenciamento florestal. Além de sua
interface amigavel, o sistema permite uma enorme flexibilidade na formulacdo e
solugdo, através de abordagens cientificas, de diversas questdes envolvidas no

gerencimento florestal.



Palavraschave: Gerenciamento Florestal, Sistema de Suporte a Decisdo, Pesquisa

Opracional.



SISFLOR: A DECISION SUPPORT SYSTEM FOR EVEN-AGE FOREST
PLANNING

ABSTRACT - The complexity of problems involved in forest planning, the
excessive number of variables, the need for answers to several issues in a short time,
the need for the use of different models and the large amount of data to feed such
models are some factors that justify the use of Decision Support Systems (DSS).
With easiness to manipulate and to process large amounts of data, executing
complex analyses via optimization models and simulation, DSS contribute to the use
of scientific approaches for decision making. In spite of the countless advantages of
applying this technology in forest management, its use has still been little spread in
many countries, partly due to the lack of appropriate computational programs. The
objective of this work was to develop and present a first version of a DSS for forest
management. The system developed, designated as SisFlor (Support System to
Optimized Decision in Forest Planning), was shown as a viable technological
alternative to assist the decision maker in forest management. Besides its friendly
interface, the system allows a great flexibility in the formulation and solution of
several issues involved in forest management through scientific approaches.
Key-words: Forest Management, Decision Support System and Operational

Research.

1. INTRODUCAO

A necessidade de utilizagdo de diferentes modelos, aliada a complexidade e
porte dos problemas de planejamento florestal demandam ferramentas sofisticas
para auxiliar em tarefas como processamento de dados, construgdo de modelos e
apresentacdo de resultados. Tais operagdes sugerem, obviamente, que sistemas
automatizados possam auxiliar com éxito os tomadores de decisdo. Os Sistemas de
Suporte a Decisao (SSD) baseados em computadores, sdao indispensaveis nessa
tarefa. Em geral os SSD sdo sistemas conputadorizados, interativos e amigdveis que

auxilia o tomador de decisdo em todas as fases do processo decisorio, utilizando-se



de dados, modelos e conhecimento de especialista na solugdo de problemas mak
estruturados (TURBAN, 1998). Por apresentar como filosofia: a integracdo de
dados, modelos, tecnologias e recursos humanos, os SSD contribuem para uma
melhor estruturagdo dos problemas, melhorando o processo decisério. As
caracteristicas gerais dos SSDs tais como: manipulagido de grandes volumes de
dados; obtengdo e processamento de dados de fontes diferentes; flexibilidade de
relatorios; execugdo de analises e comparagdes complexas e sofisticadas, através de
pacotes de software avangados; suporte a abordagens de otimizacdo, satisfacdo e
heuristica e execugdo e andlises de simulagdo (STAIR, 1998), coloca-os como
ferramentas  indispensdveis no auxilio a solugdo de muitos problemas de
planejamento florestal.

O desenvolvimento de SSD relacionados a manejo de recursos florestais,
iniciou com o sistema Timber RAM (Timber Resouce Allocation Method) de
NAVON (1971), dando origem a uma série de sistemas usados pelo Servigo
Florestal Americano, dentre eles o FORPLAN (Forest Planning) (IVERSON e
ALSTON, 1986), MUSYC Multiple Use-Sustained Yield Calculation Techinique)
(JOHNSON et al., 1979), o SPECTRUM (Estados Unidos, 1999, citado por
RODRIGUEZ e BORGES, 1999) e o PLANFLOR (TAUBE NETTO, 1984).
Entretanto, a utilizagdo desses sistemas em larga escala nas empresas florestais
brasileiras tém sido ainda muito incipiente. Fatores como desconhecimento dessas
ferramentas ou mesmo falta de reconhecimento dos seus potenciais por parte dos
tomadores de decisdo contribuem para pouca difusdo dessas ferramentas nas
empresas florestais. Outros fatores como o custo do sistema, adequa¢do a realidade
florestal brasileira, interface com o usudrio, flexibilidade e rapidez na formulagdo e
solugdo dos problemas, tém contribuido para a pouca difusdo desses sistemas nessas
empresas.

Este trabalho teve como objetivo principal desenvolver uma primeira versio
de um sistema de suporte a decisdo alternativo para auxiliar o tomador de decisdo no
manejo de florestas equidneas com enfoque na realidade florestal brasileira.  Os

objetivos especificos foram:



e apresentar os principios basicos do sistema de suporte a decisdo desenvolvido,
destacando sua flexibilidade e facilidade de uso para formulacdo e solugdo de
diversos problemas de planejamento florestal de grande porte,

» formular e resolver um problema utilizando o sistema desenvolvido.
2. MATERIAIS E METODOS

2.1. Desenvolvimento do sistema

O SisFlor foi desenvolvido utilizando a ambiente de programacdo delphi 5.0.
A primeira versdo do sistema apresentada neste trabalho utiliza a filosofia de banco
de dados desktop através do banco de dados paradox. O sistema pode ser rodado em
Wildows NT, 95/98. Para uma boa performance do sistema recomendam-se o0s
recursos computacionais minimos: Microputador com processador 300 Mb,
memoria RAM de 64 Mb e disco rigido de 10 Gb.

Os principais moédulos e fungdes do sistema foram apresentados através de
fluxograma e desenhos de algumas de suas telas de apresentagdo, com uma rapida

explanacdo desses esquemas, conforme apresentados no item 3 deste capitulo.

2.2. Estudo de caso

Estudo de caso descrito no problema a seguir teve como principal objetivo
ilustrar as principais limitagdes dos modelos de Programagdo Linear (PL) e
Programacdo Inteira (PI), e assim justificar os desenvolvimentos dos capitulos
seguintes. Excluirse desse estudo de caso, o proposito de explorar todas as
potencialidades do sistema SisFlor em formular e resolver problemas envolvendo,
por exemplo, desbastes dos povoamentos, usos multiplos da madeira, substitui¢des

de material genético, aquisicao e vendas de terras etc.

2.2.1. Definicio do problema

Um povoamento de Fucaliptus grandis distribuido em uma darea total de

809,00 ha com capacidade produtiva média das unidades de manejo igual a 30,



deverd ser manejado nos proximos dez anos para produgdo de madeira para
celulose. A floresta serd manejada com um ciclo de até dois cortes, o que significa
que at¢é uma segunda rotacdo serd permitida, ou secja, regimes de alto-fuste (AF) e
primeira talhadia (T1) poderdo ser prescritos. As rotagdes poderdo variar ente 5 e 7
anos para ambos os regimes de corte. A madeira colhida e vendida no campo
(eliminado custos de transportes) sera avaliada a um prego unico de 20,00 $/m’. O
objetivo do empreendedor ¢ maximizar o valor presente liquido do empreendimento
para os proximos dez anos, a uma taxa de juros de 7% ao ano. A demanda de
madeira anual para os proximos dez anos ndo deverd exceder os 45000 mr’, porém
nunca sera menor do 30000 m’. Além disso, o proprietirio prevé que poderd
reformar, anualmente, no maximo 150 ha. O proprietrio deseja obter informacoes
anuais para os proximos dez anos de forma a planejar estrategicamente sua

producdo. Outras informagdes do problema s3o descritas a seguir.

2.2.2. Unidades de manejo

Os critérios de classificacdo territorial do proprietario estabeleceu a divisao
da area total em talhdes com diferentes areas, idades e regimes de manejo, conforme
Quadro 2.

Quadro 2 — Classificagao das unidades de manejo

Talhao Area (ha) Idade (anos) Regime

1 50,00 1 AF

20,00 2 AF
3 25,00 3 Tl
4 54,00 4 Tl
5 30,00 5 Tl
6 45,00 6 AF
7 42,00 5 Tl
8 32,00 4 AF
9 26,00 3 Tl
10 41,00 2 Tl
11 45,00 1 Tl
12 49,00 2 AF
13 52,00 3 AF
14 57,00 4 Tl
15 60,00 5 AF




16 55,00 6 AF

17 35,00 5 Tl

18 52,00 4 AF

19 39,00 3 Tl
TOTAL 809,00

em que: AF = alto-fuste e T1 = primeira talhadia

2.2.3. Estimativa da produgio

A equagdo utilizada para estimativa da producdo de FEucaliptus grandis foi a

mesma utilizada por RODRIGUES (1997), sendo:

ln(DV) =6,81842724 —163,0489370 / IS 2)
em que:
V' = volume total com casca (m3/ha);
I=1Idade (anos);
S = capacidade produtiva;
In = logaritmo neperiano.
Assumindo uma capacidade produtiva média para todos os talhdes de 30 e
uma reducdo de 20% da produgdo no regime de talhadia, obtém-se a tabela de

producado para o povoamento de Eucaliptus grandis, conforme Quadro 3.

Quadro 3— Tabela de produgdo para Eucalyptus grandis em diferente idades e

regime de corte
Produgio (m’/ha)
Idade (anos) | Capacidade produtiva (S) Alto-fuste | Talhadia 1
5 30 308,41 246,73
6 30 369,66 295,73
7 30 420,73 336,59

2.2.4. Custos das operacoes florestais

As operacdes florestais consideradas no estudo de caso e seus respectivos
custos encontra-se no Quadro 4, extraido do trabalho de SILVA (1991). Estes custos

representam os custos médios das operagdes florestais. O custo da terra foi



considerado como aluguel ou juros sobre o investimento, sendo, portanto, um custo

anual. A expressdo desse custo pode ser encontrada em SILVA (1991).

Quadro 4 - Resumo dos custos das principais operagoes, considerando um adicional
de 15% atribuido ao custo de administragdo

Operagoes Custo - $/ha Ano de ocorréncia

Implantacdo 1040,12 0
Manutengao 97,84 0

168,85 1

79,65 2

79,65 3

40,25 Do 4° até o ano do primeiro corte

140,13 No ano do 1° corte

140,13 No ano do 2° corte
Conducao da brotagao 40,25 Demais anos
Reforma 871,27 Ano zero do 2° corte
Colheita ($/m’) 10,00” Nos anos do 1° e 2° cortes
Custo de aquisi¢ao da terra($/ha) 1200,00* Nos anos de plantio
Custo anual da terra 1200 x i Anualmente

# Ja incluido o custo de administragao;
* Valor hipotético.

2.2.5. Formulacio do problema

O problema foi formulado utilizando-se dois modelos de Pesquisa
Operacional  (Programagdo Linear e Programacdo Inteira), e conforme ja
mencionado, tem objetivos de comparar e ressaltar algumas limitagdes desses

modelos.

2.2.5.1. Programacdo linear

Utilizando-se a formulagdo via modelo I (JOHNSON ¢ SCHEURMAN,
1977), a variavel de decisdo X representa a fracdo da i-ésima unidade de manejo

que devera ser assinalada a j-ésima prescricdo. Apoés subdivisio da floresta em



unidades de manejo, prescreve-se um conjunto de alternativas de manejo (X;) para
cada unidade. As prescricdes representam seqiiéncias preestabelecidas de agdes que
ocorrerdo ao longo do horizonte de planejamento. A estrutura matematica desse

modelo para o problema proposto ¢ descrita a seguir:

* Funcao objetivo:

Max Z = i i C,X, 3)

¢, =5 & -C) @

) [+ )

Cl,-j = ¢ o valor presente liquido (VPL) de cada hectare da alternativa de manejo j se
implementada na unidade de manejoi;

X; = variavel de decisdo representado a drea (ha) da j-ésima alternativa de manejo
quando assinalada na i-ésima unidade de manejo;

M = ntimero de unidades de manejo ou estratos;

N =numero total de alternativas de manejo; no projeto i;

Ry = receita total no anok {k =0, 1, 2,...., H-1};

Cy=custototalnoanok, {k =0, 1, 2,...., H-1};

r = taxa de juros anual;

H = tamanho do horizonte de planejamento (anos).

Sujeito a:

* Restri¢ao de area

Esta restricdo determina que a soma das areas alocadas para cada uma das
alternativas de manejo ndo exceda a drea maxima disponivel em cada unidade de

manejo.

N30 considera as diferentes duragdes dos investimentos, com devidas corre¢des, conforme discutidas em
RODRIGUES (1997).
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em que:

A; = area da i-ésima unidade de manejo (=1,2,....M)
e Demanda de madeira

Esta restricdo estabelece niveis desejaveis de producdo em cada periodo. Ha
diversas formas de defini-la, em fun¢do do objetivo do manejador. Por exemplo,
para limitar a produgdo de um unico produto entre um limite inferior e superior,
conforme estabelecido no problema, define-se as seguintes expressoes:

N M
2 Zl/lijl.j > Dmin, ©6)

i=T =1

M=

1l
—_

y

i=1 j

V,ijij < Dmax, (7)

em que:
Vix = volume por hectare (m’/ha) na i-ésima unidade de manejo manejada segundo
a j-ésima alternativa de manejo no periodo k£ (k=0, 1, 2....., H-1);
Dmin; = demanda minima produzida no periodo k£ (k=0, 1, 2....., H-1);
Dmax; = demanda maxima produzida no periodo k (k=0, 1, 2,...., H-1);

Para o problema proposto os valores de Dmin; e Dmax,; foram considerados
como sendo 30.000,00 e 45.000,00 m?’, respectivamente.

A produgdo ou a demanda periddica pode ser definida para outras finalidades,
como: estabelecimento de niveis de flutuagdes minimas e maximas periodicamente,

produgdo ndo declinante, producao para multiprodutos etc.

* Areas reformadas periodicamente

Pode ser de interesse do manejador limitar as 4reas de plantio ou reforma,

periodicamente. O manejador pode atuar, ainda, no controle dessas areas impondo-



se cotas das areas a serem reformadas em cada periodo. Por exemplo, para impor

uma area maxima de reforma periodicamente, pode-se utilizar a seguinte restricao.
M N

Z ZaKXij <AR {K=01..H-I} (8)

=T 7=

em que:
AR, = area maxima a ser reformada no periodo 4,
a,= 1, se X;; apresenta reforma no periodo k; 0 caso contrério.

O valor de AR, para o problema proposto foi de 150 ha. Outras restrioes
como orcamento, mao-de-obra, regulagdo, caixa, operacional etc, podem ser
incorporadas ao modelo de programacgdo, bastando que o manejador as defina como

restricdes do problema em questao.

2.2.5.2. Programacao inteira

A utilizacdo dos modelos de Programagdo Inteira (PI) ¢ comum em diversos
problemas de planejamento florestal. Restricdes de singularidade, adjacéncia e
habitat de animais silvestres, sdo algumas aplicacdes que requerem a utilizacdo
desses modelos. A limitagdo da PL para estas aplicagdes deve-se a propriedade de
continuidade das varidveis de decisdo destes modelos. Ao contrario, na PI as
variaveis de decisdo sdo discretas, o que confere a estes modelos um leque de
aplicacdes muito importante em diversos problemas de planejamento florestal.

A formulagdo de modelos de PI ¢ bastante simples e pode ser obtida a partir

dos modelos de PL com algumas alteragdes, conforme mostradas a seguir:
* Funciao objetivo
A fungdo objetivo do modelo de PI pode ser obtida a partir da funcdo

objetivo do modelo de PL, alterando-se apenas o calculo do coeficiente da fungdo

objetivo, assim:



M N
Max ou Min Z=Z ZDU-XU ©)
=1 7

=1
sendo:
D=4, Cy, (10)
em que:
Dj;= ¢é o valor presente liquido total ($) de cada alternativa de manejo i,
aplicada a unidade de manejo j.
Sujeito a:

* Restricdo de area ou de singularidade

A restricdo de area do modelo de PI pode ser formulada para permitir que
apenas uma alternativa de manejo seja alocada em cada unidade de manejo. Esta
restricdo tem sido comumente chamada de restricdio de singularidade e pode ser

formulada da seguinte forma:

M N

PRI an
I=

i=1
X; 0{0,1}
em que:

O, sea prescrig¢aoj for adotadano talhdoi

, Caso contrario
» Restrigao de producgio

A diferenca desta restricdo em relagdo a sua forma no modeb de PL é o
termo Ai (4rea da i-ésima unidade de manejo) que deve ser incorporado no lado
esquerdo da  expressio de produgdo, alterando os coeficientes tecnologicos da

restrigdo de K,k(m3/ha) parad .V (m3). Para o problema proposto, tem-se:

M=

y

i=1

AV, X; 2 Dmin, (12)

~
1l
—



AV, X, £ Dmax; (13)

M=

y

=1

~.|
1l
—

* Restricao de reforma

A expressdao para definicdo da restricdo de reforma no modelo de PI ¢
derivada da sua respectiva expressio no modelo de PL por inclusdo do coeficiente

tecnologico Ai, assim:

M N

Z Aa, X, SAR{K=01...H-1 (14)
=1 j=

Os niveis das restricoes de demandas minima ¢ maxima e reforma maxima
utilizadas nesta formulagdo foram os mesmos empregados na formulagdo via PL, o

que propicia uma comparagao adequada entre as duas formulacdes.
3.RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1. O Sistema de suporte adecisao
O sistema computacional denominado por SisFlor (Sistema de Suporte a

Decisdo Otimizada para Planejamento de Florestas Equidneas) foi desenvolvido em

quatro moédulos: moédulo de informagdes, modulo de modelagem, modulo gerador

de prescrigdes e modulo de relatorios (Figura 1)

T e o T T

Figura 1— A interface do sistema de suporte adecisao SisFlor.



Cada um dos moddulos

principais  foi

subdividido em outros

secundarios, conforme apresentados no fluxograma da Figura 2.

modulos

As fungdes dos moddulos principais € secundarios do SisFlor sdo descritas,

resumidamente, a seguir.
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Figura 2— SisFlor: detalhamento dos médulos do sistema.

3.1.1. Mo6dulo para entrada de dados e informacdes

Neste modulo sdo armazenados todas os dados e informagdes requeridos para

solugdo do problema. A estrutra e fungdo dos principais modulos que compdem o

Modulo Informagoes sdo descritos a seguir.

3.1.1.1. Unidades de manejo

As unidades de manejo (UM) sdo caracterizadas através de um conjunto de

variaveis que descrevem a situagdo de cada uma das UM no inicio do horizonte de

planejamento (Figura 3). Por exemplo, a UM 7 codificada como A, possui uma area



de 100,5 ha, material genético Eucalyptus grandis (codificado como GRAN),
manejada atualmente para produgdo de celulose (CELULOSE), regime inicial de
alto-fuste (AF) e idade inicial de 1 ano. A madeira de cada UM pode ser vendida
"em pé€" ou "colhida" (estas alternativas sdo representadas pela varidvel "Tipo-
Venda"). Cada UM pode ter sofrido a intervencdo de "corte raso" ou desbaste" (a
variavel "Ult. Corte" representa estas duas possiveis intervencdes na UM). Para
designar o tempo transcorrido do tultimo desbaste na UM, utilizouse a varidvel "Ult.
desbaste", representando o tempo transcorrido (anos) apds o Ultimo desbaste ter sido
efetuado na UM. Finalmente, uma variavel ‘"estado inicial" deve ser definida neste
modulo. Esta varidvel ¢ utilizada na geracdo das alternativas de manejo. Maiores
detalhes sobre esta varidvel sdo apresentados no item 3.1.2.1 deste capitulo,

descrevendo a matriz de manejo do sistema.
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Figura 3 - SisFlor: médulo para registro das unidades de manejo.

3.1.1.2. Regime de manejo

A capacidade de brotagdo da maioria dos eucaliptos confere a este um ciclo
de vida especial. Arvores origindrias de plantios ou reforma via sementes ou estacas
podem ser colhidas na primeira rotacdo e através de brotacdes de suas cepas
crescerem € produzirem por uma ou mais rotagdo. Portanto, na evolugdo de um
povoamento de eucalipto durante seu ciclo de corte, pressupde variagdes nos seus
regimes de manejo (ou de corte). Ao povoamento que se encontra em primeira
rotagdo atriburse o regime de alto-fuste, onde individuos sdo regenerados via
plantio ou reforma, através de mudas provenientes de sementes ou estacas. Ao

povoamento que esteja em segunda rotacdo, onde os individuos sdo regenerados



pela primeira brotagdo das cepas, atribui-se o regime de primeira talhadia, e assim
sucessivamente. Além desses regimes de manejo classicos, outros regimes especiais
para representar, por exemplo, uma area aguardando implantacdo ou compra, podem
ser definidos. O sistema possui grande flexibilidade na definigdo dos regimes de
manejo, podendo ser definido um nimero grande deles. Na Figura 4 sdo

apresentados alguns desses regimes.
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Figura 4 - SisFlor : modulo regimes de manejo.

3.1.1.3. Material genético

Neste moédulo sdo cadastrados todos materiais genéticos (espécies, clones,
procedéncias etc) incluidos no plano de manejo. Os materiais genéticos desta lista
incluem aqueles manejados no momento atual, bem como aqueles que
eventualmente no futuro possam vir a ser manejados em substituicdo a materiais
genéticos indesejaveis. Por exemplo, clones de baixa produtividade ou com
caracteristicas tecnologicas indesejaveis, devido a mudangas de objetivo da empresa
podem vir a ser substituido por novos clones mais produtivos, de melhor qualidade e
que atenda & novas exigéncias, como diferentes propriedades tecnologicas. O
modulo de material genético do SisFlor possibilita a inclusdo de diversos materiais
genéticos no sistema, bastando cadastra-los, apresentando seu codigo, descricao e

um comentario ou observagao (Figura 5).
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Figura 5 - SisFlor : modulo materiais genéticos.

3.1.1.4. Prognéstico

Este modulo armazena informagdes de producdes ou volumes de madeira
para cada material genético. A estrutura apresentada na Figura 6 ¢ o formato de
tabelas, com informagdes de produgdo (m'/ha) por unidade de manejo (UM), regime

de corte, idade e material genético (MG).
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Figura 6— SisFlor: modulo de prognostico.

3.1.1.5. Custos

Os custos incidentes na atividade florestal foram classificados segundo as
categorias: manutencdo, implantagdo, reforma, colheita (exploragdo), pré-corte,

transporte, custo da terra (Figura 7). Cada tabela de custo apresenta uma estrutura



especifica. Por exemplo, o custo de manutengdo foi definido para cada unidade de

manejo, uso da madeira, regime e idade.
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Figura 7- SisFlor: modulo de custos.

3.1.1.6. Destinos da madeira

Informagdes dos destinos ou locais em que a madeira serd entregue pelo
fornecedor, e assim encerrando-se todos os seus compromissos podem ser
fornecidos. Estes pontos podem representar, por exemplo, diferentes portos,
diferentes fabricas, diferentes patios de estocagem da madeira etc. Além de conter
os diferentes destinos da madeira, as distancias médias de cada local de entrega em
relacdo a cada uma das unidades de manejo podem ser fornecidas (Figura 8). Estas

distancias, dentre outras aplicacdes, sdo Uteis para avaliacao de custos de transporte.
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- SisFlor: modulo distancias das unidades de manejo em relagdo aos
possiveis destinos da madeira.

3.1.1.7. Usos da madeira



A inclusio de usos multiplos da madeira em planos de manejo florestal ¢ uma
pratica cada vez mais comum nas empresas florestais. Além e ser uma realidade em
muitas empresas, o manejador ¢ freqiientemente solicitado a analisar a inclusdo de
novos usos, avaliando seus impactos no planejamento global da empresa. Portanto,
ainda que a empresa ndo pratique usos multiplos da madeira, em algum instante ela
podera estar interessada em avaliar a possibilidade de adotd-los como alternativa de
manejo, por razdes econdmicas, estratégicas ou até mesmo social. Um sistema que
tenha a flexibilidade de analise destas alternativas ¢, portanto, fundamental.

O moédulo do SisFlor onde sdo cadastrados potenciais usos da madeira ¢é
apresentado na Figura 9. Cada uso possui um cddigo numérico, variando de zero até

um numero inteiro igual ao nimeros de usos definidos pelo usuario.
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Figura 9 - SisFlor: médulo dos usos potenciais da madeira

3.1.1.7. Precos de venda de terras

As empresas florestais defrontam também com o problema de definir
programas de venda ou descarte de terras em funcdo das baixas produtividades do
locais, estratégia para reduzir raio médio de transporte, liquidagdo de investimentos,
dentre outros. Assim, o preco de aquisicdo de terra ¢ um fator importante no
estabelecimento do programa de venda de terra, afetando obviamente a andlise de
fluxo de caixa das alternativas de manejo que simulam a venda de terra. Os pregos
de venda de terra sdo definidos no sistema em um modulo especifico, conforme
Figura 10. No exemplo da tabela de precos em foco, o seu valor ¢ especificado para

cada unidade de manejo.
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Figura 10 — SisFlor: modulo precos da terra.

2.1.1.8. Precos da madeira

O preco da madeira deve ser fornecido para cada uso da madeira, material
genético e estratégias de comercializagdo (madeira em pé e madeira colhida),

conforme esquema da Figura 11.
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Figura 11 — SisFlor: mddulo pregos da madeira.

3.1.1.9. Outros modulos

Outras informagdes como taxa de juros, horizonte de planejamento,

especificagao de clientes sao fornecidas em outros médulos especiais do sistema.
3.1.2. Médulo para modelagem
Este modulo constitui-se na “espinha dorsal” do sistema. Além de usar a

base de dados do modulo de informagdes, ele gera novas informagdes para o

sistema. A geracdo de alternativas de manejo, os resultados da andlise economica



das respectivas  alternativas, sdo algumas dessas novas informagdes. A
flexibilidade na formulagdio dos modelos de suporte a decisdo dependem
diretamente deste modulo. Nele sdo definidos, por exemplo, o intervalo de
variacOes permitidas na idade de colheita, a duracdo do ciclo de corte, opgdes por
desbaste ou corte raso, escolha do critério de otimizagdo, escoha do modelo de
otimizagao a ser utilizado, avaliagdes de compra ou venda de terras, dentre outros.
Este ¢ também, o modulo que requer maior conhecimento e criatividade do
usuario. As principais caracteristicas e fungdes deste modulo sdo apresentadas de

forma resumida a seguir.

3.1.2.1. A matriz de manejo

A geracdo de alternativas de manejo ¢ uma das etapas mais importantes na
solucdo de problemas de planejamento florestal. Como a solugdo do problema
depende dessa tarefa, a geragdo de um conjunto de altemativas que representem com
fidelidade a realidade do problema que se propde resolver ¢ fundamental. Uma
alternativa ou opgdo de manejo ¢ uma seqiiéncia de agdes que ocorrem durante um
horizonte temporal. A modelagem de problemas de planejamento florestal pode ser
efetuada por duas abordagens distintas de geracdo de alternativas de manejo:
modelo I e modelo II, conforme descritas por JOHNSON ¢ SHEURMAN (1977). A
abordagem de modelagem utilizada pelo sistema utiliza apenas o modelo 1.

Em funcdo das intmeras decisdes impostas pelo manejador e pela propria
natureza  dindmica dos povoamentos florestais, € possivel listar uma infinidade de
alternativas de manejo para se manejar uma floresta. Por si s6, a variavel tempo atua
como fator de mudanga da estrutura do povoamento, alterando, por exemplo, sua
idade e producdo. Quando aliado a fatores humanos, os seus efeitos sobre a
dindmica do povoamento sdo ainda mais potencializados. Por exemplo, a
intervencdo de colheita altera a idade e o regime de corte do povoamento se um
corte raso ¢ efetuado. A todo instante, decisdes sdo tomadas e, alteradas pelo fator
tempo, hd uma constante mudanga na estrutura da floresta. Representar esta

dindmica, projetando-a no tempo de forma que diferentes alternativas de manejo



sejam criadas ¢ o desafio maior do manejador. Entretanto, listar todas as alternativas
disponiveis para um dado problema requer a utilizagdo de sistemas especiais.

O SisFlor utiliza uma filosofia de geracdo muito flexivel e ficil de manipular.
Através de adaptagoes e melhoramentos da metodologia proposta por TAUBE
NETTO (1984), o SisFlor adota uma estrutura de matriz de manejo que confere
enorme flexibilidade na geracdo dessas alternativas.

A matriz de manejo ¢ constituida por um conjunto de estados inter-
relacionados (Quadro 5). Um estado ¢ uma varidvel que pode representar diferentes
operagdes florestais (plantio, reforma, corte raso, desbaste, conducdo da brotagdo,
combate a formigas, capina etc); diferentes estagios de desenvolvimento da floresta
(diferentes idades do povoamento) e diferentes decisdes do manejador (compra ou
venda de terra, deixar 4reas em repouso etc). Exemplos de alguns estados possiveis
de um dado contexto florestal sdo apresentados no Quadro 5. Pode-se observar
(Quadro 5) que, além da definigdo dos possiveis estados, a matriz de manejo
descreve a relagdo de transicdo entre eles. Conforme definido por TAUBE NETTO
(1984), a tramsi¢do de um estado para outro pode ser determinada pela evolugdo
natural da floresta. Por exemplo, no Quadro 5, a seqiiéncia de estados 1-2-3-4 ¢ uma
seqiiéncia de transicdo natural da floresta. A transi¢do entre os estados pode ser
também definida pelo manejador. Por exemplo, de acordo com o mesmo Quadro 5,
se a floresta estiver no estado 4, no ano seguinte, pode-se decidir por transferi-la
para o estado 05 (mais um ano de crescimento), CR (colheita com reforma no
mesmo periodo), C (colheita sem reforma no mesmo periodo), CT1 (colheita e
condugdo por talhadia 1), CT2 (colheita e condugdo por talhadia 2), V (venda ou
descarte da area) ou D (desbaste).

As transicdes possiveis, além de dependerem do estado ocupado, podem
depender do periodo do horizonte de planejamento, do regime de corte vigente etc.
Por exemplo, a transi¢do do estado 4 para o estado CT1 s6 deve ser permitida se no
estado 4 o povoamento estiver em regime de alto-fuste. Da mesma forma, a
transi¢do do estado 4 para o estado CT2 so6 deve ser permitida se no estado 4 o
povoamento se encontrar em regime de primeira brotagcdo. Esta condicdo deve ser

colocada uma vez que a seqiiéncia natural entre regime de manejo ¢ do alto-fuste



para primeira brotacdo e desta para segunda brotagdo. Por outro lado, em alguns
casos pode ser desejavel proibir vendas de terras apds um dado periodo do horizonte
ou mesmo forgar a colheita de povoamentos mais velhos no inicio do horizonte.

O modelo de matriz de manejo representado no Quadro 5 foi adaptado do
trabalho de TAUBE NETTO (1984). O modelo proposto neste trabalho diferencia
do modelo proposto por TAUBE NETTO (1984) no sentido de que neste novo
modelo ndo hd necessidade de especificar os regimes de manejo e usos da madeira
para os respectivos estados da matriz de manejo, ao contrario do modelo anterior,
onde os estados da matriz de manejo devem ser especificados a nivel de regime de
manejo e usos da madeira. As vantagens da ndo necessidade de detalhar os estados a
nivel de regime de manejo e uso da madeira ¢ a redugdo no numero de estados
necessarios para representar um dado problema.

Quadro 5 - Matriz de manejo com os possiveis estados em um contexto florestal’

Estado
Atual Descri¢ao Estado no periodo
seguinte
1 1 ano de idade 2
2 |2 anos de idade 3
3 |3 anos de idade 4
4 |4 anos de idade 5,D,CR,C,V,CTl1, CT2
5 5 anos de idade 6,D,CR,C,V,CTIl, CT2
6 |6 anos de idade 7,D,CR,C,V,CTl1, CT2
7 |7 anos de idade 8,D,CR,C,V,CTI1, CT2
8 8 anos de idade 9,D,CR,C,V,CTl1, CT2
9 |9 anos de idade 10,D,CR, C,V, CT1,
CT2
10 |10 anos de idade D,CR,C,V,CTI1,CT2
CT1 |Corte raso seguido por primeira rebrota - talhadia 1 1
CT2 |Corte raso seguido por segunda rebrota - tahadia 2 1
CR |Corte raso com reforma no mesmo ano da colheita 1
C |Corteraso sem plantio ou reforma no mesmo ano R, AGR
D  |Desbaste do projeto 5,6,7,8,9,D,CR,C, V,
CT1,CT2
R |Reforma— novo plantio em &rea colhida 1
AGI |[Aguardando Implantagao AGL LV
AGC |Projeto aguardando compra AGC, 1

? Adaptado de TAUBE NETTO (1984)




AGR |Area aguardando reforma R, AGR
I |Implantagdo: plantio em 4rea com alteragdo de uso 1
V | Venda ou descarte de terra apds o corte A%
VD |Projeto vendido VD

Uma vez definida a matriz de manejo com todos os possiveis estados e suas
relacdes de transicdo para um dado problema, o passo seguinte € projetar os estados
numa escala temporal igual ao tamanho do horizonte de planejamento (H). Estes
estados projetados no tempo criam uma rede de estados com formato do esquema da
Figura 12. Os nos da rede dessa Figura 12 representam os limites entre dois estagios
(periodos do horizonte de planejamento), sendo o limite de transicdo entre dois
estados. Os arcos, conectando os nds, representam a duracdo da decisdo tomada, que
¢ igual ao tamanho de cada periodo do horizonte de planejamento. Seguindo a
filosofia

de geracgao de alternativas de manejo via modelo I, onde cada alternativa
representa uma seqiiéncia tinica de decisées, pode -se identificar uma
alternativa de manejo como uma rota viavel, partindo de um no inicial
(origem) e chegando a um no final (destino) da rede de op¢oes. Iniciando se
com o estado 1 no primeiro periodo do horizonte de planejamento, e baseado
na estrutura da matriz de estados do Quadro 5, até o sexto periodo do
horizonte de planejamento, temse a estrutura de rede da Figura 12. Existem
19 rotas distintas, com cada uma delas representando uma seqiiéncia inica de
decisdes, ou seja, uma alternativa de manejo para o problema. Das 19
alternativas possiveis, apenas 17 seriam viaveis, ja que iniciando com o estado 1
indo para o estado 4 e 5 e assumindo que o regime de manejo inicial é de alto-
fuste, o estado CT2 (corte e conducio por segunda brotacio) nao seria gerado
(linha pontilhada), dada a sua incompativel seqiiéncia natural (um regime de
alto-fuste ndo pode ser transformado diretamente em um regime de segunda
brotacio). A transicao 4-CT2 e 5-CT2 seriam viaveis se o regime no estado 4 e

S fossem de primeira talhadia.
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Figura 12 — SisFlor: esquema de uma rede de prescricdes de manejo, considerando
a matriz de estados do Quadro 5.

A matriz de manejo ¢ definida no sistema por um modulo especial, conforme
esquematizado na Figura 13. Para cada estado existe um codigo alfa-numérico e
uma descricdo para identificd-lo. Por exemplo, o estado escolhido para representar
uma area colhida em um dado periodo do horizonte de planejamento e deixada para
ser reformada no periodo seguinte foi codificado como "C". A decisdo de colher
uma area e ndo reforma-la no mesmo periodo pressupde pelo menos duas decisdes
possiveis no periodo seguinte do horizonte de planejamento: reforma da area (estado
"R") ou deixd-la por mais um periodo aguardando reforma (estado "AGR"). Para
cada estado pode ser escolhido a ocorréncia de um ou mais dos seguintes eventos:
Plantio ou reforma, produgdo, venda de terras, conforme consta no canto inferior da
tela mostrada na Figura 12. Por exemplo, a selecdo do evento produgdo indica que
receitas serdo auferidas naquele estado. A producdo pode ser efetuada segundo dois
tipos de corte: "corte raso" ou "desbaste". A opcdo escolhida para o estado C foi
"corte raso", conforme representado na Figura 12. A produgdo via corte raso altera

também o regime de manejo. Por exemplo, se um povoamento encontra-se em



regime de alto fuste, apds o corte sem reforma, seu regime sera alterado para regime
de primeira brotacdo (talhadia 1). Para cada estado ¢ definido ainda uma expressdo
de validagdo que especifica uma condicdo em que um determinado estado serd
gerado. Por exemplo, segundo a Figura 12, a expressdo de "validacdao" (IDADE < 8)
especifica que o estado C s6 serd gerado se a idade do povoamento for menor do que
8 (anos). A expressio de validagdo ¢ um artificio utilizado pelo gerador de
alternativas de manejo para diminuir o numero de prescrigdes geradas. Critérios
técnicos e econdmicos podem ser utilizados para esta finalidade. Por exemplo, um
estudo preliminar poderia indicar a melhor faixa de idades de colheita para um
povoamento, evitando geracdo de alternativas de manejo com idades de colheita fora

dessa faixa.
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Figura 13— SisFlor: mdodulo para defini¢cio da matriz de manejo.

Opcoes de desbastes podem ser consideradas na matriz de manejo. A
versao atual do sistema simula desbaste através do controle da area basal. Por
exemplo, um estado para representar um desbaste com reduc¢io de 30% da
area basal foi codificado como '""D1", conforme representado na Figura 13. O
tipo de corte escolhido para "D1" ¢, obviamente, "desbaste'. Para este tipo de
corte deve ser especificado a percentagem de reduciao da area basal, no
exemplo em foco de 30%. Este valor é editado no campo "% de A.basal",

conforme representado na Figura 14.
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Figura 14— SisFlor: modulo para defini¢io da matriz de manejo, ilustrando
um estado para representar desbaste.

3.1.2.2. Substituicdo de material genético

No planejamento de médio e longo prazo ¢ comum o manejador deparar-se
com problemas de substituicdo de materml genético. Programas de melhoramento
florestal estdo ocorrendo a todo instante com o objetivo de produzir novos
materiais genéticos para substituirem aqueles com baixa produtividade e qualidade
indesejavel. A substituicdo de materiais genéticos pode ter impacto em todo
processo produtivo. Operagdes de implantacdo sdo alteradas para viabilizar a troca,
novos tratos culturais sdo requeridos, alterando a estrutura de custos, alteracdes na
producdo podem também ocorrer, afetando a oferta de madeira. A quantificacao
desses impactos ndo podem ser dispensadas pelo manejador. A medi¢do desses
impactos pode auxiliar em muito na decisdo de substituir ou ndo um determinado
material em func@o do custo-beneficio da troca.

O sistema SisFlor possui um modulo especial para simular substituicoes de
material genético. De posse da lista de todos materiais genéticos cadastrados no
modulo "material genético", para simular uma substituicdo de material genético, o
usudrio necessita somente definir a condicdo em que a substituicdo ocorrerd. Na

Figura 15 ¢ mostrado um exemplo onde ¢ definido uma substitui¢ao.
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Figura 15 — SisFlor: modulo para substituicao de material genético.

Para simular a substitui¢do de um dado materaial genético, o usudrio
especifica um codigo para a substituicdo, com respectiva descri¢do da troca. Em
seguida, escolhe 0 novo material genético, disponibilizados em uma lista, e
finalmente, especifica as condi¢des para que a substitui¢do ocorra. O exemplo em
foco mostra a substitui¢do do material genético E. urophila3 (MG_ANTES =5),a
partir do sexto periodo do horizonte de planejamento (PERIODO > 5), pelo

material genético Hibrido.

3.1.2.3. Modelos de silvicultura

A producdo de madeira para usos mais nobres como: serrarias, laminados,
compensados, postes etc, requer manejos diferenciados do povoamento. O conjunto
de praticas adotadas para producdo de madeira para uma determinada finalidade,
representa um modelo de silvicultura e resulta em um conjunto de praticas de
manejo especifica para o povoamento. Por exemplo, desbaste, desrama, diferentes
espacamentos etc sdo algumas praticas silviculturais que podem ou necessitam ser
adotadas para producdo de madeira para uso mais nobre como serraria, tendo
impactos no fluxo de caixa da empresa. Tais modelos podem ter, ainda, duragdo

temporaria ou permanente, podendo apresentar restrigdes de aplicagdes. Estes sdo

3 e o " ~ .
O cddigo dessa espécie ¢ representado pelo codigo numérico "5" mostrado na expressao entre paréntese.



apenas alguns dos aspectos que afetam a utilizagdo desses modelos, constituindo um
problema bastante complexo para o manejador florestal.
A exemplo da substituicdo de materiais genéticos, o SisFlor possui uma

interface que permite a simulacdo de substituicdes dos modelos de silvicultura

(Figural6).
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Figura 16 — SisFlor: médulo para substituicao de modelos de silvicultura.

3.1.2.4. Gerador de alternativas de manejo

Este modulo € representado por um programa computacional que se
encarrega da geracdo das alternativas de manejo. Baseado nas informagdes da
matriz de manejo, substituicdio de material genético, modelos de silvicultura e da
base de dados do moddulo de informagdes, o programa lista todas as possiveis
alternativas de manejo, segundo a filosofia do modelo I (Figura 17).

Observe, por exemplo, a op¢do ou alternativa de manejo 15, gerada para a
unidade de manejo A, com dois anos de idade, no inicio do horizonte de
planejamento (periodo 0), em regime de segunda brotacdo (T2). Partindo do estado
inicial 02, que representa um povoamento com dois anos de idade, e um horizonte
de planejamento de 10 anos, tem-se a seqiiéncia de estados mostradas na Figura
17. No periodo 6 ¢ prescrito um corte sem reforma imediata da area (estado C),
cuja producdo poderd ser alocada para dois sortimentos (usos) distintos (Celulose e

energia). A opgdo prescreve uma reforma da area (estado R) no periodo 7, que nos



periodos seguintes (periodo 8 e 9) terfo, respectivamente 1 e 2 anos de idade.
Observe a mesma opgdo 15 e note que apds o corte no periodo 6, o regime de
manejo foi modificado de T2 para T3. A reforma no periodo 7 restabelece o

regime de alto-fuste (AF) através da operagdo de plantio ou reforma.
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Figura 17 - SisFlor: alternativas de manejo geradas.

3.1.2.5. Restri¢oes do modelo

Para formulagdo dos modelos de Pesquisa Operacional ¢ necessario que
sejam estabelecidos suas restricdes. Dado a infinidade de possibilidades de
ocorréncias dessas restricdes (por exemplo, restricoes de area, de producgdo, de
capital, mao-de-obra, financeiras, ambientais etc), ¢ importante que o modulo
responsavel pela formulacdo dessas restricdes seja bastante flexivel. O  SisFlor
permite uma enorme flexibilidade na formulacdo dessas restricdes de uma forma
relativamente simples. Para tal, o usudrio necessita apenas de nocdes bdsicas sobre
a estrutura matematica das restrigdes de um problema de Programagao Linear (PL).

Uma restricdo de um problema de PL ¢ uma equacdo ou inequagdo de

natureza linear do tipo:

> a;X;zb, (1)

i=1 jo1



em que:
X;;= a variavel de decisdo;

a;; = coeficiente tecnologico; e

b; = nivel da restricao.

A varidvel X;; representa uma alternativa de manejo, expressa em unidades
de area (ha). Os coeficientes técnicos podem ser, por exemplo, numa restricdo de
demanda de madeira, os rendimentos volumétricos (m”ha). O nivel desejado (b,)
de uma dada restricdio pode ser, por exemplo, a cota desejada de producdo de
madeira em um determinado periodo do horizonte de planejamento. Finalmente, os
operadores representam o atendimento minimos, maximos ou exatos dos niveis de
recursos estabelecidos, dependendo se eles sdo, respectivamente (2, <, =).

A interface do sistema que permite a definicdo de restricoes ¢ muito flexivel
e facil de utilizar (Figura 18). Apds escolhido um codigo para identificar a restrigao,
o usudrio deve definir uma méscara (varidvel auxiliar utilizada para calcular os
niveis da restricdo) para cada categoria de restricdo. O campo agrupamento permite
que o usudrio defina uma consulta a banco de dados, baseada na linguagem SQL
(Search and Query Language). FEsta ferramenta propicia uma enorme flexibilidade
na formulagdo das restricoes do modelo, uma vez que, permite criar diversos niveis
de consulta. Por exemplo, se o usudrio desejasse criar uma restricio de producdao por
uso da madeira em cada periodo (ano) do horizonte de planejamento, poderia
escolher uma consulta onde fosse estabelecido um agrupamento das restrigdes por
"Uso,ano" conforme representado na Figura 18. Para cada categoria de restrigdo
deve ser definidko o seu coeficiente tecnologico. Na restricdo de demanda de
madeira, por exemplo, este coeficiente ¢ a propria producdo por unidade de area. Em
seguida, o usuario deve definir o operador da restricdo, que no caso da restricdo de
demanda méxima por uso e ano ¢ do tipo "<". A opgdo "filtro" mostrado no
esquema da Figura 18 mostra o resultado da consulta para cada categoria de

restricdo, conforme representado na Figura 19.
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Figura 18 - SisFlor: médulo para definigdo das restri¢des do problema.

Por exemplo, para restricio de demanda por uso e por ano poderiamos ter um
resultado do tipo mostrado na Figura 19 onde sdo listados as categorias de uso, os
anos em que ocorrem, as producdes ¢ o codigo da opgdo de manejo. Esta consulta ¢

utilizada, pelo médulo gerador de modelo para criagao de restrigdes.
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Figura 19 — SisFlor: resultado de uma consulta definida no moédulo formulador de
restrigoes.

A Ttltima etapa do processo de definicdo de uma restricdo ¢ a edicdo dos seus
niveis desejados. A rotina cria uma tabela, listando as varidveis definidas pelo
agrupamento do moédulo de criagdo de restrigdes, com o0s respectivos niveis da
restricdo especificada (Figura 20). De posse da tabela com as informagdes sobre a
restricdo, o usudrio necessita apenas estabelecer o nivel desejado de cada restrigdo.

No exemplo da Figura 20, estes niveis foram iguais a 45.000, o que significa que a



demanda maxima por uso em cada ano (periodo) do horizonte de planejamento

devera ser de 45.000 m’ de madeira .
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Figura 20 — SisFlor: moédulo para edigao dos niveis das restrigdes do problema.

3.1.3. M6dulo gerador de modelos

r

Este modulo é composto por um programa computacional para gerar o
modelo matematico. Nele, todas as informagdes contidas em arquivos ou tabelas
sdo unidas para formar uma base unica de dados, gerando uma matriz basica para
construcao do modelo.

A versdo atual do SisFlor permite formular problemas de planejamento
florestal utilizando-se de modelos PL e PI. Na Figura 21 ¢ apresentado a janela
com as informagdes requeridas para a formulagdo de um problema utilizando-se o
modelo de PL. Os critérios de otimizagdo disponiveis para maximizagdo ou
minimizagdo sdo: receita liquida, receita bruta, produtividade fisica e custo total.
Pode-se efetuar a flexibilizagdo das restricoes de 4reas através da escolha da opgdo
"Menor (<)" que atribui o operador "<" para as restricdes de area do modelo de PL.
Um arquivo de saida ¢ gerado apds ativar a opgdo "Gerar modelo" no canto
inferior da tela (Figura 21). A solucdo do modelo gerado pode ser processada

através da opgao "Obter resultado" do canto inferior direito da janela (Figura 21).
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Figura 21 — SisFlor: médulo para geragdo de modelos de PL.

3.1.4. Modulo de otimizacao

O sistema SisFlor utiliza os algoritmos Simplex e branch and bound para
solucdo de problemas de PL e PI, respectivamente, implementados no pacote
comercial LINDO. Procedimentos heuristicos baseados em Algoritmos Genéticos,
Busca Tabu e Simulated Anealling foram utilizados como alternativas para solugao

dos problemas de PI. Estas heuristicas sao objetos de estudo dos capitulos

seguintes.

3.1..5. Modulo de relatorios

O sistema disponibiliza diversas alternativas de relatorios. Por exemplo,
relatorios com informagdes relativas ao plano o6timo com informagdes sobre areas
de cada alternativa alocada nas respectivas unidades de manejo, seqiiéncia de

decisdo (estados), idades e regime de manejo (Figura 22).
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Figura 22 — SisFlor: relatdrio do plano de manejo otimizado.

Os principais custos e receitas periddicos, discriminados; em valor do ano

corrente (ndo descontados) para o plano 6timo ¢ uma outra opgdo de relatério. Na

Figura 23 ¢ apresentado o esquema de relatdrio para os custos periddicos.
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Figura 23 — SisFlor: relatorio
manejo.

com os principais custos periddicos do plano de

Outros relatorios como niveis 6timos das restricoes especificadas no modelo

como: dareas vendidas ou descartadas, areas compradas, volume periddicos de

madeira com respectivos usos, areas reformadas e implantadas periodicamente,

areas de corte anuais etc estdo disponiveis em outras op¢des de relatorio.

3.2. Solugao do problema proposto



O problema apresentado no item 2.2 foi formulado por meio dos modelos de
PL e PI utilizando-se o sistema de planejamento SisFlor. A formulagdo do problema
descrito no estudo de caso resultou num total de 215 varidveis de decisdo e 49
restricoes, sendo 19 restricoes de area, 10 restricoes de demanda minima, 10
restricdes de demanda maxima e 10 restricdes de reforma. Para o modelo de PI, uma
restricdo adicional foi necessaria para declarar as variaveis de decisio como inteiras.
As solugdes do problema para os modelos de PL e PI foram obtidas,
respectivamente, através dos algoritmos simplex e branch and bound
implementados no software Extended LINDO/PC, versdo 6.01 (1997).

As solugdes otimas para os modelos PL e PI sdo apresentadas no Quadro 6.
Estas solugdes representam dois planos alternativos de manejo para o problema
proposto. O valor 6timo do plano resultante com otimizagdo via PL foi de $
4.387.365,00, com as recomendagdes de alternativas de manejo para cada unidade
de manejo mostradas no Quadro 6. Pode-se observar que em algumas unidades de
manejo foram alocadas mais de uma alternativa de manejo, o que ¢ ja era esperado,
uma vez que a propriedade de continuidade das varidveis de decisio no modelo de
PL permite tal ocorréncia. Por exemplo, para a unidade de manejo 1, com uma &rea
total de 50 ha foram alocadas duas alternativas de manejo (X4 e X6) com
respectivas areas de 23,96 e 26,04 ha. A alocagdo de mais de uma alternativa de
manejo para uma mesma unidade de manejo pode inviabilizar a implementacdo do
plano o6timo toda vez que uma dada unidade de manejo for considerada indivisivel
para efeito de manejo. Os talhdes florestais ou as unidades minimas de manejo sdo
considerados indivisiveis em diversas operagdes como: colheita, plantio, reforma,
tratos culturais etc. Portanto, a solucdo apresentada para o problema através do
modelo de PL ndo ¢ uma solugao operacional segundo esta otica.

Existem duas solugdes possiveis para o problema de fracionamento das
unidades minimas de manejo, as quais consistem no arredondamento das solugdes
Otimas e a utilizacdo de modelos adequados para solucionar o problema. A opcao
por arredondamento foi avaliada por SILVA (2001). A conclusdo deste trabalho foi
de que o uso deste artificio resultou, na maioria das vezes, em solugdes inviaveis

para o problema. GOLDBARG e LUNA (2000) ressaltaram que a utilizacdo de



arredondamento, além de resultar em inviabilidades das solugdes resultantes, pode
sacrificar todo o esforco de modelagem devido a md qualidade das solucdes obtidas
com este procedimento. A Segunda abordagem, ¢ formular e resolver o problema
utilizando modelos de PI, conforme apresentado no Quadro 6. Observe que a
solucdo por esta abordagem permitiu a alocacdo de uma tUnica alternativa de manejo
em cada unidade. O valor 6timo desse plano alternativo foi de $ 4.342.088,00, uma
reducdo de $ 45.277,00 (1,03%) em relagdo a solugdo via PL. Esta redugdo pode ser
interpretada como a penalidade imposta ao se impor a restricdo de inteireza nas
variaveis de decisdo, ou seja, permitir a alocagdo de apenas uma alternativa de
manejo em cada unidade. Além da mudanca no valor da fungdo objetivo, a
formulacdo via PI altera as alternativas de manejo (varidveis de decisdo) do plano
6timo, conforme pode ser observado no Quadro 6.

Os valores da producdo volumétrica em cada periodo do horizonte de
planejamento para os dois planos alternativos obtidos através da solugdo via PL e
PI sdao mostrados no grafico da Figura 24. Note que em todos periodos, a produgdo
encontra-se entre os limites minimos € maximos estabelecido de 30.000,00 m e
45.000,00 m’, respectivamente. Totalizando a produ¢do dos dois planos em todos
os periodos, obtémse 407.092,00 m e 403.805,00 m para as duas formulacdes (PL
e PI), respectivamente, uma diferenca superior de 3.287 m’ (0,81%) em favor do

modelo de PL.

Quadro 6 - Solucdo o6tima do problema formulado via Programagdo Linear e
Programacao Inteira, objetivando a maximiza¢do do wvalor presente
liquido sujeitos & restricdes de area, demandas minimas e maximas e
areas de reforma maximas, periodicamente.

Programacao Linear Inteira
Unidades| Area da Alternativa | Area | Alternativa| Valor |Area (ha)
de manejd Unidade de | de manejo| (ha) | de manejo

Manejo (ha)

Solucgéo via Solucéo via Programacao




1 50,00 X4 23,96 Xs 1 50,00
1 X5 26,04
2 20,00 X0 20,00 X2 1 20,00
3 25,00 X17 25,00 X17 1 25,00
4 54,00 X 54,00 X 1 54,00
5 30,00 Xu 30,00 Xu 1 30,00
6 45,00 X6 2,60 Xss 1 45,00
6 Xes 42,40
7 42,00 Xs1 42,00 X1 1 42,00
8 32,00 Xs3 32,00 Xss3 1 32,00
9 26,00 X101 26,00 X 101 1 26,00
10 41,00 X 103 41,00 X102 1 41,00
11 45,00 X106 45,00 X7 1 45,00
12 49,00 X 47,15 X 1 49,00
12 X113 1,85
13 52,00 X7 52,00 X7 1 52,00
14 57,00 X 1% 14,99 X 31 1 57,00
14 X3 42.01
15 60,00 X1 50,09 X 151 1 60,00
15 X 13 1,44
15 X151 8,47
16 55,00 Xus 23,33 Xiso 1 55,00
16 X 31,67
17 35,00 Xi9s 35,00 Xiss 1 35,00
18 52,00 X197 2,45 X o 1 52,00
18 X o 49,55
19 39,00 X5 39,00 Xo15 1 39,00
50000
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Figura 24 — Volume periddico de madeira produzido em fungdo das formulagdes

via PL e PL.




A solugdo de problemas de planejamento florestal utilizando modelos de PI
seria uma Otima alternativa, ndo fosse o alto custo computacional para obtencdo das
solugdes Otimas. Para este pequeno exemplo, o tempo de processamento da solugio
via Pl (240 segundos) foi cerca de 120 vezes maior do que o tempo de
processamento  solugdo via modelo de PL (2 segundos). De acordo com IGNIZIO e
CAVALIER (1994), os algoritmos exatos branch and bound, implicit enumeration
e cutting plane) sdo eficiente somente em problemas de tamanho moderado. A
maioria dos problemas reais de planejamento florestal sdo problemas de grande
porte, portanto, nao factiveis de solucdo por tais algoritmos. O trabalho de
BOSTON e BETTINGER (1999) enfatizou esta limitagdo. Estes autores,
trabalhando com problemas que envolveu pequeno numero de variaveis (entre
3.000 e 5.000), solucionados pelo algoritmo branch and bound implementado no
software CEPLEX constataram, em alguns casos, que o algoritmo n3o convergiu
para a solucdo otima apds 30 horas de processamento em um microcomputador
Pentium 200 Mhz. Na maioria dos casos, a memoéria do hardware era exaurida.
Rodrigues (1994), citado por NOBRE (1999) também encontrou problemas de
convergéncia do algoritmo branch and bound para problemas com nimero
reduzidos de varidveis. O autor trabalhando com Otimos globais inteiros para
viabilizar a analise de eficicia da Heuristica da Razio R, constatou em alguns
casos, a ndo convergéncia do algoritmo em problemas com aproximadamente de
650 variaveis, antes de esgotar a memoria de um microcomputador Pentium 100
Mhz.

A limitagdo pratica dos algoritmos exatos para solugdo dos modelos de PI e
as vantagens comparativas das técnicas heuristicas levaram ao desenvolvimento de
inimeras pesquisas visando a utilizacdo dessas técnicas para resolver problemas de
planejamento florestal. Apesar de ndo garantirem a solu¢do Otima para o problema,
as heuristicas alcangam solugdes boas (proximas do Otimo) com um tempo
computacional muito inferior. Os capitulos seguintes trazem detalhes e aplicagdes

de algumas técnicas heuristicas.



4. CONCLUSOES

Com base no desenvolvimento e resultados apresentados neste capitulo,

pode-se concluir que:

Além das propriedades naturais dos sistemas de suporte a decisdo, o sistema de
desenvolvido neste trabalho (SisFlor) contribui para melhoria do processo
decisorio no planejamento de florestas equidneas, acrescentado as vantagens de
permitir a formulagdo e solugdo de questdes imprescindiveis para o manejo
dessas florestas, muitas delas ainda ndo abordadas por outros sistemas de
planejamento;

O SisFlor diferencia dos principais sistemas de suporte a decisdo ja
desenvolvidos  nos seguintes aspectos: formulacdo e solugdo de  problemas
relacionados ao uso multiplo da floresta, desbaste de povoamentos, programa
de substituicdo e avaliacdo de materiais genéticos € modelos de silvicultura;

O modulo gerador de alternativas de manejo, além de permitir flexibilidade na
formulagdo de problemas de planejamento florestal, propicia reducdo no
tamanho da matriz de manejo em conseqiiéncia do controle sobre as varidveis
regime de manejo ¢ uso da madeira;

A rotina geradora de alternativas de manejo do SisFlor utiliza expressdes de
validacdo de estados para evitar a geracdo de alternativas de manejo
indesejaveis, evitando, com isto a explosdo do numero de varidveis geradas e
consequentemente reduzindo o esfor¢o computacional requerido;

A flexibilidade e facilidade de simulagOes através de substituicoes de materiais
genéticos e modelos de silvicultura, sdo outras vantagens do SisFlor,
contribuindo para ampliar o leque de aplicacoes do sistema no manejo florestal;

Apesar dos avancos conseguidos nesse trabalho e seus objetivos sendo
alcancados, algumas melhorias no sistema necessitam ser efetuadas. Melhorias
na interface para entrada de dados e relatorios, integracdo com outros sistemas,
em especial os sistemas de cadastro, inventario e sistemas de informacdo

geografica, sdo algumas delas. Tais melhorias sdo fundamentais para facilitar a



utilizagdo do SisFlor nas empresas florestais ¢ serdo efetuadas em sua segunda

Versao.

* O estudo de caso apresentado neste capitulo ressaltou as principais limitagdes
dos modelos de Programagdo Linear (PL) e Programagdo Inteira (PI) para
solu,d0 de alguns problemas de planejamento florestal. Enquanto algoritmo
simplex ¢ altamente eficiente para solucdo de problemas de PL de grande porte,
apresenta restricoes de aplicagdes em problemas que requerem o uso de varidveis
inteiras. Por outro lado, o algoritmo branch and bound para solugdo de problema
de PI ¢ eficiente somente em problemas de pequeno porte, o que nao ¢ o caso da
maioria dos problemas reais de planejamento florestal que, em geral, envolvem

centenas a milhares de variaveis de decisao.
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CAPITULO 3

PRINCIPIOS E APLICACOES DE ABORDAGENS HEURISTICAS PARA
SOLUCAO DE PROBLEMAS DE PLANEJAMENTO FLORESTAL

RESUMO - As mudangas de paradigmas no gerenciamento florestal tém sido
traduzidas pela necessidade de novas abordagens para a solu¢io de problemas
neste setor. Modelos e algoritmos anteriormente consagrados tém sido
questionados quanto a sua adequacio para resolver os novos problemas.
Restricoes operacionais, restricoes ambientais, roteamento de veiculos no
transporte florestal, dentre outras, sio algumas questoes que, além de
importantes para o tomador de decisdo, conferem enormes complexidades aos
modelos necessarios para formula-las. Problemas que envolvem estas questdes
requerem formulagao através de modebs de programacio inteira com
variaveis discretas, em geral, do tipo 0-1. Apesar da facilidade de formulacao,
os problemas com variaveis discretas sdo de natureza combinatorial de dificil
solucio pelos instrumentos computacionais da atualidade. Os algoritmos
enumerativos de solucio, dentre eles, o algoritmo branch and bound, sio
eficientes apenas em problemas de pequeno porte, o que nio é o caso dos
problemas reais encontrados no gerenciamento florestal. Nos ultimos anos
surgiram um conjunto significativo de técnicas e algoritmos computacionais
eficientes, mas que nio garantem a solucio 6tima desses problemas. Esses
algoritmos foram denominados deheuristicos ou aproximativos. As heuristicas
tidas como mais promissoras para resolver problemas combinatoriais em
diversas areas pertencem as categorias das chamadas metaheuristicas e
incluem: Simulated Annealing (SA), Algoritmo Genético (AG) e a Busca Tabu

(BT). O objetivo desse trabalho foi apresentar os principios basicos das



metaheuristicas AG, BT e SA, reportando algumas aplicacdes no
gerenciamento florestal.
Palavraschave: Gerenciamento  Florestal, heuristicas, Algoritmos  Genéticos,

Busca Tabu, Simulated Annealing.

PRINCIPLES AND APPLICATIONS OF HEURISTIC APPROACHES TO
SOLVER FOREST PLANNING PROBLEMS

ABSTRACT- The paradigm changes in forest management have been
explained by the need of new approaches to the solution of problems in this
sector. Previously acknowledged algorithms and models have been questioned
in relation to their adequacy to solve new problems. Operational and
environmental constrains, vehicle routing in forest transport, among others,
are some issues that besides being important for the decision maker, present
great complexities to the models needed to formulate them. Problems involving
these subjects demand formulation via entire programming models with
discrete variables, usually of the type 0-1. In spite of the easiness of
formulation, the problems with discrete variables are of combinatorial nature
of difficult solution by the current computational instruments. The
enumerative algorithms of solution, including branch and bound, are efficient
only for small problems, being not the case of the real problems found in forest
management. In the latest years, a significant group of techniques and efficient
computational algorithms have arisen, but that do not guarantee the optimum
solution of those problems. Those algorithms were designated as heuristic. The
heuristics known as more promising to solve combinatorial problems in several
areas fall into the categories of metaheuristics and include: Simulated
Annealing (SA), Genetic Algorithm (GA) and Tabu Search (TS). The objective
of this work was to present the basic principles of the metaheuristics GA, TS
and SA, reporting some applications to forest management.
Key-words: Forest Management, Heuristic, Genetic Algorithm, Tabu Search

and Simulated Annealing






1. INTRODUCAO

Grande parte dos problemas de otimizagdo combinatéria apresentam enormes
dificuldades de serem resolvidos eficientemente pelos algoritmos exatos tradicionais
como branch and bound, implicit enumeration e cutting plane. de acordo com
IGNIZIO e CAVALLER (1994), as dificuldades decorrem da explosdo
combinatoria dos métodos enumerativos. Os problemas de planejamento florestal
que requerem formulagdo discreta, através de varidveis inteira 0-1 sdo problemas
combinatoriais. Exemplos comuns sdo aqueles que demandam restricoes de
singularidade  para evitar que mais de um regime de manejo seja adotado em cada
unidade de colheita, restricdes espaciais, por exemplo, para evitar que dareas
adjacentes sejam colhidas simultaneamente, roteamento de veiculos no transporte
florestal, dentre outras.

Nos ultimos anos surgiram um conjunto significativo de técnicas e
algoritmos computacionais eficentes, mas que ndo garantem a solugdo Otima
desses problemas. Esses algoritmos foram denominados de heuristicos ou
aproximativos (GOLDBARG e LUNA, 2000). As heuristicas mais promissoras
para resolver problemas combinatoriais em diversas dreas, incluem: Simulated
Annealing (KIRKPARTRICK, 1983), Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1975) e
Busca Tabu (GLOVER 1977). Entretanto, somente recentemente alguns trabalhos
foram desenvolvidos com tais técnicas para resolver problemas classicos de
planejamento florestal de matureza combinatorial. Exemplos de aplicacoes de
Busca Tabu e Simulated Annealing podem ser encontrados em LOCKWOOD e
MORE (1993), LAROZE e GLEBER (1997), LAROZE (1999) ¢ BOSTON e
BETTINGER (1999). Considerando as inumeras aplicagdes com sucesso dos
algoritmos genéticos em outras 4reas, acredita-se que estes possam, igualmente,
serem aplicados em problemas de planejamento florestal. Além disso, apesar de ja
existirem trabalhos envolvendo aplicacoes de Busca Tabu e Simulated Annealing,
ha ainda uma deficiéncia de estudos visando consolidar seus usos em problemas de
planejamento florestal. Diante do exposto, este capitulo teve os seguintes

objetivos:



e descrever os principios basicos da Busca Tabu, Algoritmos Genéticos e
Simulated Annealing;
* Apresentar algumas aplicacoes dessas técnicas em problemas de planejamento
florestal.
Por se tratar de uma revisdo bibliografica, optowse por apresentar 0s

resultados da mesma com a separacgdo de alguns temas principais.

2. HEURISTICAS

Segundo GOLDBARG e LUNA (2000), o termo heuristica ¢ derivado do
grego heriskein, que significa descobrir ou achar. Segundo os mesmos autores, o
significado da palavra em Pesquisa Operacional vai um pouco além de sua raiz
etimologica e define uma heuristica como ‘Um método de busca de solugoes em que
ndo existe qualquer garantia de sucesso”. O sucesso do método pode ser expresso
quantitativa ou qualitativamente. Em um problema de otimizagdo o sucesso pode ser
representado pela obtengdo da solugdo oOtima. Alguns autores entendem que a
possibilidade de fracasso seja extensiva até para a obtencdo de uma solucdo vidvel
(GOLDBARG e LUNA, 2000). Entretanto, GOLDBARG e LUNA (2000), afirmam
ndo comungarem da idéia e aprofundam a definicdio da seguinte forma: “uma
heuristica é uma técnica que busca alcangar uma boa solugdo utilizando um esfor¢o
computacional considerado razoavel, sendo capaz de garantir a viabilidade ou a
otimalidade da solucdo encontrada ou ainda, em muitos casos, ambas,
especialmente nas ocasioes em que essa busca partir de uma solugdo viavel e
proxima ao otimo”.

Segundo Zanakis et al(1981), citado por IGNACIO et al. (2000) uma
heuristica pode ser definida como "um procedimento simples e rapido, geralmente
baseada no sentido comum e se supoe que ofere¢ca uma boa solugdo (ndo
necessariamente a otima) no tratamento de problemas complexos".

Murray e Church (1995a), citados por MURRAY (1999), generalizaram o
processo de solucdo das heuristicas busca aleatéria, interchange, simulated

annealing e busca tabu utilizando o esquema da Figura 1. Apesar do esquema ter



sido desenvolvido para ilustrar o processo geral de solucdo daquelas heuristicas, ele
se aplica a maioria das outras técnicas heuristicas. De acordo com a Figura 1, o
processo de busca inicia com a geracdo de uma solucdo inicial vidvel, gerada
aleatoriamente ou baseada em algoritmos de geragdo apropriados. Um critério de
parada é entdo utilizado para testar se a busca continua ou ndo. Se o critério ¢
atendido, o processo ¢ interrompido; caso contrario um processo para modificar a
solucdo corrente ¢ empregado para identificar uma nova solugdo vidvel. Se a
solucdo vidvel alternativa ¢é encontrada, entdo a nova solugdo ¢ aceita. Caso
contrario, a nova solugdo ¢ eliminada, ¢ o processo continua com a solugdo nao
modificada. Novamente, o critério de parada ¢ testado para decidir se o processo
sera interrompido ou seguird com a busca. Segundo MURRAY (1999), as principais
diferencas entre as técnicas heuristicas estdo na forma de modificacdo da solucdo
corrente ¢ no critério de avaliagdo empregado para determinar se a nova solugdo ¢
aceita ou ndo. Outra observagdo em relagdo ao processo de busca ilustrado na Figura
1, refere-se a viabilidade da solugdo. Devido a dificuldade em identificar solucoes
vidvels em muitos problemas, ¢ comum a alteracdo dessa regra para aceitar solucoes
inviaveis, porém, aplicando-se a elas uma penalidade por violar alguma restricdo do
problema, conforme encontrado em BOSTON e BETTINGUER (1999). Este
método, além de melhorar a performance da heuristica, ao dispensar o teste de
viabilidade da solu¢do, pode funcionar como um artificio para direcionar busca para

diferentes regides do espago de solugao.
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Figura 1 - Processo geral de solucdo das heuristicas.

Em geral, as heuristicas requerem decisdes em relagdo ao seguintes
elementos (YOUSSEEF et al, 2001):

* um mecanismo para geragao da solucdo inicial de onde a busca iterativa ira
partir;

* uma fungdo de avaliagdo para avaliar as solugdes encontradas durante a busca;

» operadores de pertubagao (movimentos) para criar novas solucdes a partir de
uma dada solugao corrente;

* escolha dos parametros do algoritmo; e

* critério de parada.

Para IGNIZIO E CAVALIER (1994), as heuristicas sdo as abordagens mais
promissoras para solugdo de problemas de Programacgdo Inteira. Segundo estes
autores, enquanto os algoritmos exatos para solu¢do de problemas de Programagao
Inteira garantem wuma solugdo Otima para alguns problemas, as heuristicas ndo
podem provar a otimalidade das suas solugdes, mas oferecem, entretanto, solucoes
aceitaveis, inclusive para problemas complexos e de grande porte, com baixo custo

computacional.



Segundo GOLDBARG e LUNA (2000), os primeiros métodos heuristicos
eram associados a estratégias de enumeragdo incompleta, solugdo parcial ou
relaxacoes e dentre muitas classificagdes possiveis para as heuristicas, sugeriram a
apresentada na Figura 2.

A Figura 2 resume as varias abordagens conhecidas para os procedimentos
heuristicos de solucdo. As heuristicas da linha classica exploram, de modo casual, a
estrutura do problema sem definir claramente uma estratégia universal de solucdo
(GOLDBARG e LUNA, 2000). As primeiras heuristicas relatadas na literatura eram
destinadas a solugdo de problemas especificos e ndo eram, via de regra, passiveis de
serem utilizadas em outros problemas; as heuristicas cléssicas de roteamento sio um
bom exemplo disso (GOLDBARG e LUNA, 2000). Entretanto, nos ultimos 30 anos,
pesquisadores da area de Pesquisa Operacional adaptaram idéias de outras areas no

desenvolvimento de metaheuristicas (SOUZA ¢ MOCCELLIN, 2000).

Procedimentos
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Figura 2: Classificagdo das abordagens aproximativas (GOLDBARG e LUNA,
2000).
Segundo GOLDBARG e LUNA (2000), o termo metaheuristica é
reservado para um grupo especial das chamadas heuristicas estocasticas e
analogicas. As metaheuristicas sio técnicas que, superpondo-se a métodos

heuristicos de busca em vizinhang¢a, guiam a busca com vistas a superacgao da



otimalidade local e a obtencao de solu¢oes de qualidade superior (SOUZA e
MOCCELLIN, 2000). Dentre as mais populares, incluise Simulated Annealing
(KIRKPARTRICK, 1983), Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1975) e Busca
Tabu (GLOVER e LAGUNA, 1997). Segundo SOUZA e MOCCELLIN (2000),
tais métodos consistem de procedimentos de busca no espaco de solucoes,
definidos por estratégias que exploram apropriadamente a topologia de tal
espaco. Segundo este mesmo autor, o sucesso das metaheuristicas se deve a
fatores como: i) alusio a mecanismos de otimizacao da natureza (nos casos do
Algoritmo Genético eSimulated Annealing); ii) aplicabilidade geral da
abordagem, i.e. existe invariavelmente uma estratégia geral de solucio,

cabendo apenas adapta-la ao caso especifico; iii) facilidade de implementacio;

e iv) qualidade da solucio obtida aliada a um esforco computacional

relativamente baixo. YOUSSEF, et al. (2001) também destacaram que o
crescente interesse por esta classe de algoritmo pode ser atribuido a suas
generalidades, facilidade de implementacio e, principalmente, devido a sua
robustez na solucio de uma grande variedade de problemas de diversas areas.
Estes autores acrescentaram as heuristicas AG, BT e SA as seguintes
caracteristicas: i) sdo algoritmos aproximativos (heuristicos), i.e., nao ha
garantia de encontrar uma solu¢io 6tima; ii) sio miopes, i.e. ndo re conhecem
quando a solucio 6tima é alcancada, o que requer a definicio de critérios de
paradas estabelecidos pelo projetista e iii) ocasionalmente, aceitam movimentos
de pior qualidade.

Segundo REBELLO e HAMACHER (2000), algumas metaheuristicas como
os algoritmos genéticos, simulated annealing, colonia de formigas etc, sdo derivadas
da natureza e estio numa area limite entre a Pesquisa Operacional ¢ a Inteligéncia
Artificial, com aplicagdes em varios problemas de otimizagdo. Estes algoritmos

foram inspirados na Fisica, Biologia, Ciéncias Sociais € operam com um mecanismo

de competi¢do e/ou comparacao

3. ALGORITMOS GENETICOS



Os AGs foram desenvolvidos por John Holland e seu grupo de pesquisa, mas
a sua teoria sO6 foi formalizada em 1975 com o aparecimento do livio Adaptation in
Natural and artificial systems de John Holland (HOLLAND, 1975). Posteriormente,
GOLDBERG (1989) aperfeicoou as idéias desenvolvidas por Holland. Os AGs sdo
métodos de busca e otimizagdo baseados nos principios de selecdo natural e
reprodugdo genética e empregam um processo adaptativo e paralelo de busca de
solucdes em problemas complexos, se enquadrando na classe de métodos heuristicos
inteligentes ou metaheuristicas (REBELLO e HAMACHER, 2000).

Para REBELLO ¢ HAMACHER (2000), os AGs s3o métodos robustos, que
podem ser utilizados para resolver problemas em pesquisa numérica, otimizagdo de
fungdes e aprendizagem de madaquina, entre outras aplicagdes. Esses algoritmos tém
sido usados na solucdo dos mais variados problemas de diferentes dominios, como
programacdo automatica, ecologia, Pesquisa Operacional etc (GARCIA et al,
2000). Os AGs tém sido apontados como uma técnica promissora para resolver
problemas combinatoriais, como os classicos problemas de Programacdo Inteira.
Apesar de ndo garantirem otimalidade, sua grande vantagem estd no melhor
desempenho ou performance computacional, além de ser um procedimento de
relativa simplicidade. Segundo GARCIA et al. ( 2000), praticamente todos os
problemas NP-completos ou NP-arduos tm uma versdo de solugdo heuristica que

usa esse tipo de algoritmo.

3.1. Principios bésicos

O algoritmo genético inicia o processo de otimizagdo a partir de um conjunto
de configuracdoes (populagdo inicial) que pode ser obtida aleatoriamente ou usando
algoritmos heuristcos construtivos simples e rapidos. Em cada iteragdo ¢ obtido um
novo conjunto de configuragdes (nova populagdo) a partir da populagdo corrente
usando os operadores de sele¢do, crossover e mutacdo. Em cada nova iteragdo sao
encontradas configuragdes de mehor qualidade e, eventualmente, nesse processo
iterativo pode ser encontrada a solugdo (configuragdo) otima global. De acordo com

ROMERO e GALLEGO (2000), um algoritmo genético realiza uma busca usando



um conjunto de solugdes (configuragdes) e através de um processo iterativo s3o
encontradas novas configuragdes candidatas. O nimero de configuragdes visitadas
nesse processo de busca deve ser um numero muito reduzido de configuragdes do
espaco de configuracdes e deve existir uma estratégia adequada para visitar as
configuragdes mais atrativas

Os principios basicos de um AG, segundo GOLDBARG e LUNA (2000),

podem ser resumidos através do seguinte pseudo codigo:

Algoritmo Genético
- Inicio
Gerar uma populagdo inicial
Auvaliar afitness dos individuos da populacdo
Repetir
Inicio
Selecionar um conjunto de pais na populacao
Cruzar os pais de modo que se reproduzam
Avaliar afitness dos filhos gerados
Substituir os filhos julgados inadequados
Fim
Até quando critério de parada seja atendido
- Fim

3.2. Elementos do algoritmo genético

Independente da sofisticagdo de um AG, existem cinco componentes que sao

basicos em suas implementagdes (IGNACIO et al. (2000):

* representacdo das solugdes do problema em termos de cromossomas;

* modo de criar a configuragdo da populagao inicial;

* uma fungdo de avaliagio (aptidio) que permita ordenar os cromossomas, de
acordo com a fun¢@o objetivo;

e operadores genéticos que permitam alterar a composi¢do dos novos
cromossomas gerados pelos pais, durante a reproducao; e

e valores dos parametros que o AG usa (tamanho da populagdo; probabilidades
associadas com a aplicacdo dos operadores genéticos: critério de selecdo, critério

de sobrevivéncia dos cromossomos; taxa de mutagao; critérios de parada etc).



A escolha de muitos destes componentes ¢ um processo empirico e depende da
experiéncia e do sentimento do implementador (REBELLO e¢ HAMACHER,
2000).

3.2.1. Codificacao das solucées do problema em termos de cromossomas

Na terminologia dos AG's um cromossoma representa um individuo na
populacdo (i.e. uma configuracdo ou solucdo), definido normalmente como um vetor
de componentes (GOLBARG e LUNA, 2000). Cada cromossomo apresenta 0s
seguintes elementos: genes, alelo, locus e fitness (Figura 3). Os Genes (G)
representam as componentes do cromossomo (i.e. uma variavel do problema). Os
Alelos descrevem os possiveis estados de um atributo do individuo (i.e. os possiveis
valores de uma varidvel do problema). Em problemas com varidveis bindrias tem-se
G 0O (0,1). Finalmente, os locus representam a N-ésima posicdo do atributo no
cromossomo (i.e. a posi¢do da componente no vetor de componentes). A fitness € a
medida de aptiddo do individuo (cromossomo). Normalmente associada ao valor da

funcdo objetivo para uma dada solugao.

G |6 G [.. T.. T.. T Gy [ > Fimess=K

Figura 3 - Exemplo da estrutura de um cromossomo.

A representacdo desses cromossomas ¢ apontada pelos especialistas como um
fator determinante no sucesso do AG e a forma de codificagdo mais difundida ¢ a
codificacdo bindria. Nesta codificagdo, cada cromossomo ¢ representado por uma

seqiiéncia inteira de bits (Figura 4).

Figura 4 - Esquema de codificagdo binaria de um cromossomo.

Segundo MITCHELL (1996), a maior difusdo dessa codificacdo pode ser

atribuida a fatores historicos. Os trabalhos originais de Holland e seus colaboradores



concentravam-se nessa forma de codificagdo e as aplicagdes de AG tenderam a
seguir essa idéia, uma vez que muitos fundamentos do método como: crossover,
mutacdo e outros parametros do algoritmo s3o baseadas nessa codificagdo. Segundo
o mesmo autor, apesar dos fundamentos basicos do AG poderem ser estendidos para
outras formas de codificagdes, nem sempre apresentam boas performances e &
vezes ndo ¢ uma tarefa muito fcil.

Entretanto, em muitas situagcdes a codificagdo binaria ¢ inadequada para
representar a solucdo do problema, como em representagdio de pesos em redes
neurais, seqiiéncias de proteinas, rotas de veiculos etc. Portanto, outras formas de
codificacdo devem ser utilizadas, para tais propositos, como a codificacdo alfabética
e a codificagdo real. Na codificagdo alfabética, os alelos sdo representados por uma
seqiiéncia de caracteres alfabéticos, enquanto na codificacdo real, tais alelos sdo
representados por seqiiéncias de nimeros reais (MITCHELL, 1996) (Figura 5).
Codificagdo alfabética

A |IC A |T |U |[C |A |U

Codificagao real

4 18 10547 |1 3 14 |8

Figura 5- Esquema da codificagdo real e alfabética de um cromossoma.

A melhor codificagdo depende muito mas do problema e dos detalhes
utilizados no AG, e ndo ha nenhuma forma eficiente de prever qual codificacdo ¢
mais adequada. Portanto, a experimentacdo ¢ a melhor forma para comparar o
mecanismo de codificagdo mais adequada para um dado problema (MITCHELL,
1996).

3.2.2. Populacio inicial

O algoritmo genético inicia o processo de otimizacdo a partir de um conjunto
de configuragdes (populagdo inicial). A Populacdo em AG refere-se a um conjunto
de individuos ou um conjunto de solugdes do problema (GODBARG e LUNA,
2000). Em relacdo a populagdo existem dois aspectos que devem ser especificados.

6 9

O tamanho da populagdo “n” e a forma em que ¢ determinada a populagdo inicial. O



tamanho da populacdo deve ser escolhida levando em conta o tamanho do problema
e os outros parametros genéticos, como a taxa de crossover e a taxa de mutagdo
(ROMERO e GALLEGO, 2000).

A forma de gerar uma populacdo inicial pode ser feita de duas maneiras
diferentes: de forma aleatdria ou utilizando heuristicas (IGNACIO, 2000). Ao se
utilizar uma heuristica com populagdo aleatoria, pode-se aprender muito sobre as
caracteristicas do problema e sobretudo, da evolucdo deste tipo de populagdo pode-
se obter uma configuracdo satisfatoria para o problema de otimizagio (IGNACIO,
2000). Para algumas aplicagdes, pode ser conveniente iniciar a populagdo usando-se
métodos mais diretos, como os algoritmos gulosos, ou podese iniciar com a
perturbacdo de uma solugdo gerada aleatoriamente.

Durante o processo evolutivo, esta populagdo ¢ avaliada e a proxima geracdo
sera uma evolugdo da anterior, para que isto ocorra, os mais aptos deverdo possuir
maior probabilidade de serem selecionados para dar origem & nova geracdo, que
devera ser melhor que a que lhe deu origem. Uma geracdo mais apta ao ambiente
significa uma melhoria no valor da funcdo objetivo. Em cada “passo evolutivo”,
conhecido como geragdo, decodifica-se um individuo e avalia-se sua capacidade
“reprodutiva”. A partir de entdo, cria-se uma nova populagdo, por processos de
selegdo e posterior “cruzamento” de cromossomos da populagdo anterior (GARCIA

et al., 2000).
3.2.3. Selec¢ao

Ap6s decidir sobre a codificagdo a ser adotada e a geracdo da populacdo
inicial ter sido efetuada para o algoritmo genético, a decisdo seguinte refere-se a
forma de executar a selecdo, isto ¢, como escolher os individuos "pais" na populacdo
que gerara os novos descendentes ou "filhos" para proxima geracdo. Uma fungdo de
aptiddo (fitness) ¢ utilizada para quantificar a qualidade genética dos cromossomos-
pais, e geralmente corresponde a funcdo de custo em problemas de otimizagdo
combinatoria (IGNACIO, et. al, 2000). De acordo com este autor, esta fun¢do de
aptiddo também ¢ utilizada para decidir se um cromossomo gerado, através de um

crossove, substitui ou ndo um cromossomo reprodutor. O propoésito de escolher
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cromossomos-pais para o cruzamento ¢ incrementar a probabilidade de reproduzir
elementos da populacdo que tenha bons valores na fungdo objetivo. Um individuo
com um valor de aptidio alto possui uma maior probabilidade de contribuir com um
ou mais filhos na proxima geracao.

Uma selecdo muito forte reduz a diversidade da populacdo necessaria para
sua evolugdo, ocorrendo a chamada "convergéncia prematura" do algoritmo, por
outro lado, selegdo muito fraca resultard em evolugdo muito lenta da populagdo, o
que significa uma convergéncia lenta do algoritmo (MITCHELL, 1996). De acordo
com GARCIA et al (2000), no processo de otimizacdo quando se implementa o
algoritmo genético, a selecdo ¢ a etapa mais critica, pois ¢ a que consome mais
tempo com célculos da funcdo de aptidio e probabilidade de sobrevivéncia de cada
individuo. Desta forma, quanto maior o nimero de individuos, maior tempo serd
gasto no processo de selecdo, ¢ consequentemente, a velocidade de convergéncia do
algoritmo genético esta relacionada diretamente como o tamanho da populacdo.
Ainda, segundo os mesmos autores, grande parte do custo computacional do
algoritmo estd concentrado na fase de selegao.

Diversos esquemas de selecdo tem sido propostos na literatura de AG. A
seguir sdo descritos alguns dos métodos mais comuns. Tais descrigdes ndo provém
diretrizes rigorosas para prevé a adequacidade e eficiéncia dos métodos para um
determinado problema. Esta ¢ ainda uma questdo aberta para os AGs, sendo que a
experiéncia ¢ os ensaios sdo ainda as melhores formas para selecionar um dado
método. Existem varios métodos de selecdo disponiveis para os AGs. Alguns desses
métodos sdo: a selecdo proporcional, selecdo por escalonamento, sele¢do de
Boltzmann, selegdo por ranqueamento, selecdo tournament e o elitismo, conforme
descritos por MITCHELL (1996).

Na selecdo proporcional, cada individuo 1 possui uma expectativa de

sobrevivéncia (E;) associada ao seu valor de aptiddo, geralmente dada por:

oot
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f ;= fungdo objetivo avaliada no individuo ; e
n = tamanho da populag@o.

Ao se utilizar a selecdo proporcional, deve-se evitar a existéncia de "super
individuos" no inicio do processo, proporcionados por cromossoma que possuem
probabilidades de sobrevivéncia muito maiores do que a média da populagio
(MITCHELL, 1996 e GARCIA et al., 2000). A existéncia desses individuos ¢
indesejavel, uma vez eles podem dominar o processo de selecio e reproducdo e
nesse caso, a populacdo inteira pode convergir para uma solu¢do logo no inicio do
processo. Essa situacdo recebe o nome de “Convergéncia Prematura”
(MITCHELL, 1996 ¢ GARCIA et al., 2000).

A selegdo por escalonamento utiliza a fungdo sigma scaling para calcular a

expectativa de sobrevivéncia dos individuos, dada por:

SOWACEIA0
E, = g 20(t) - sea(t) %0 ()

1 seo(t)=0
em que:

E,, = expectativa de sobrevivéncia do individuo i no tempo ¢;
i) =fitness do individuo;

]_‘(t) = fitness média da populacdo no tempo #; e

O(f) = desvio padrao da fitness da populagio no tempoz.

Segundo MITCHELL (1996), a vantagem desse método ¢ evitar a
convergéncia prematura mantendo a pressdo de selecdo constante durante toda a
busca. No inicio da corrida, onde o desvio padrdo da populagdo ¢ geralmente maior,
o método penaliza os individuos que apresentam fitness muito acima da média,
reduzindo dessa forma as diferencas de probabilidade de sobrevivéncia entre
individuos mais e menos aptos, propiciando dessa forma maiores chances de
reproducdo para os individuos menos aptos, o que aumenta a diversidade da

populagdo. Igualmente, no fim da corrida, onde geralmente reduzse o desvio padrdo



da populagdo, os individuos mais aptos terdo maior chance de sobrevivéncia, o que
permite a convergéncia do algoritmo.

A selegdo por escalonamento mantém a pressdo de selecdo constante ao
longo do corrida. Entretanto, segundo MITCHELL (1996), freqlientemente variagdo
na pressio de selecdo ao longo da corrida pode ser uma importante estratégia para
melhorar a performance do AG. Por exemplo, no inicio da corrida poder-se-ia
manter uma baixa pressdo de selecdo, permitindo a reproducdo de individuos menos
aptos, caracterizando uma fase de maior diversificagio da populacdo. No final da
corrida, aumentaria a pressio de selecdo, selecionando individuos mais aptos para
reproducdo, caracterizando um processo de intensificagio da busca em regides mais
promissoras.

Uma forma de implementar esta estratégia ¢ utilizar a "Selecdo de
Boltzmann", segundo MITCHELL (1996), uma abordagem similar a simulated
annealing, na qual a "temperatura" controla continuamente a pressdo de selecdo. A
temperatura inicia alta, o que resulta em uma baixa pressio de selecdo (i.e., cada
individuo tem uma probabilidade razoavel de reproduzir). A temperatura ¢
diminuida gradualmente, de acordo com um esquema prefixado, o que
gradualmente aumenta a pressdo de selecdo, assim permitindo o AG intensificar a
busca  em regides mais promissoms, propiciada pela maior probabilidade de
sobrevivéncia de individuos mais aptos.

A selecdo de Boltzmann pode ser implementada da seguinte forma
(MITCHELL, 1996):

o/ /T

it E (3)

t
em que:

T = a temperatura;

—_ f@a)T
Et - Zl e n (4)
l:

E, = média da populagao no tempo;

n = tamanho da populagdo, e demais pardmetros conforme ja definidos.



A selecdo por ranqueamento ou ordenamento ¢ um outro método de selecdo
alternativo, cujo propdsito ¢ também prevenir convergéncia rdpida do AG
(MITCHEL, 2000). Segundo este mesmo autor, na versdo proposta por Baker em
1985, os individuos na populacdo sdo ranqueados de acordo com o seu fitness, € a
probabilidade de sobrevivéncia de cada individuo depende de seu rank ao invés de
seu fitness absoluto. As vantagens deste método, segundo MITCHELL (1996) ¢ que
ele diminui a pressio de selecdo permitindo que individuos mais aptos dominem o
processo de reprodugdo, uma vez que os valores absolutos das fitness ndo sdo
considerados, ¢ sim a sua posicdo no rank. As desvantagens sdo que, com a baixa
pressdo de selecdo, pode haver problemas de convergéncia do algoritmo e o maior
custo computacional necessario para classificar (ranquear) os individuos em cada
geracao.

Segundo MITCHELL (1996), o método de ranqueamento linear proposto por
Baker ¢ o seguinte: cada individuo na populacdo ¢ ranqueado em ordem -crescente
de fitness, de 1 a n. O usuario escolhe um valor esperado Max do individuo com
rank n, com Max = 0. A expectativa de sobrevivéncia de cada individuo i na

populacao para o tempo ¢ € entdo dado por:

E, =Min+ (Max—Min)w 4)

em que:
Min = valor esperado do individuo com rank igual a 1.

Segundo MITCHELL (1996), dado a restricao de que Max =2 0e ; E(if) =n
(uma vez que o tamanho da populacdo mantém constante de geragdo a geracdo),
pode-se mostrar que: 1 < Max < 2 e Min = 2 — Max. Ainda de acordo com
MITCHELL (1996), Baker recomenda Max = 1.1.

Na selegdo fournament, também conhecida como sele¢do por jogos, dois
individuos sdo escolhidos ao acaso na populagdo. Escolhe-se um parametro k& (por
exemplo 0.75) e, em seguida, um nimero aleatério » ¢ entdo escolhido entre 0 e 1.
Se r < k, os dois individuos sdo selecionados para serem pais; caso contrario; eles
sdo recolocados na populagdo original e podem ser selecionados novamente. As

vantagens deste método, além de sua simplicidade, ¢ a economia no processamento



de operagdes como calculo de fungdes fitness, célculo de médias, desvio padrio,
classificacdo de individuos etc, tipicos dos outros métodos de selecdo. Com isso, um
menor esforco computacional ¢ requerido. Entretanto, por requerer poucas
informacdes do sistema pode aprender pouco sobre as suas caracteristicas,
resultando em baixa performance do algoritmo em termos da qualidade da solugdo
obtida (MITCHELL, 1996).

A selecdo por elitismo forca o AG a reter alguns dos melhores individuos em
cada geragdo (De Jong (1975), citado por MITCHELL, 1996). O objetivo desse
método ¢ evitar a perda de bons individuos quando submetidos a crossover ou

mutagao.

3.2.4. Implementacio da seleciao

A operagdo de reproducdo ou selecdo € um processo em que copiam-se
individuos de acordo com seus valores de aptidao, dados por uma funcdo de
avaliagdo (f(x)) . O operador de selecdo pode ser implementado de diversas
maneiras, sendo considerada a mais facil a que ¢ denominada ‘“roleta russa”,
conforme mostrado por GARCIA et al. (2000).

O método da roleta pode ser implementado da seguinte forma (MITCHELL,
1996): cada individuo ¢ assinalado numa roleta com numa fatia proporcional ao
seu fitness. A roleta ¢ girada n vezes, onde n ¢ o numero de individuos da
populagdo. Em cada giro, o individuo sobre a marca da roleta ¢ selecionado para

estar no grupo dos pais da proxima geragao.

3.2.5. Operadores genéticos

Operadores genéticos sdo as regras que permitem a manipulagdo dos
cromossomos através do cruzamento (crossover) e mutagdo (GOLDBARG e
LUNA, 2000).

O operador de crossover permite a obtencdo de cromossomos (individuos)
filhos (offspring), a partir da combinagdo (cruzamento) dos cromossomos pais. O

procedimento consiste em escolher dois cromossomos para serem pais de dois novos



cromossomos filhos, os quais terdo maior probabilidade de ter uma melhor imagem
quando aplicados a fung¢do objetivo. O operador de crossover, juntamente com a
mutagdo, ¢ responsavel pela evolugdo dos individuos. O cruzamento ¢ feito na
esperanca de que dois pais considerados aptos transmitam a seus filhos as suas
melhores caracteristicas, gerando individuos melhores do que eles; ie, a
combinagdo das melhores caracteristicas dos cromossomo pais possuem maiores
chances de produzir uma melhor configuragdo (solu¢do) para o problema
(REBELLO e HAMACHER, 2000).

Existe basicamente trés formas de executar a operagdo de crossover: em um
unico ponto, em dois pontos, em multiplos pontos (MITCHELL, 1996).

No crossover de um ponto, um unico ponto ¢ escolhido @ acaso ¢ o material
genético dos dois cromossomos pais sdo trocados a partir desse ponto para criar os
dois filhos. No crossover de dois pontos, escolhe-se aleatoriamente dois pontos de
ruptura nos cromossomos pais € o material genético entre estes pontos sdo trocados
para gerar dois novos cromossomos filhos. Finalmente, no crossover de multiplos
pontos (ou multipontos) varios pontos sdo escolhidos aleatoriamente e as trocas dos
materiais genéticos dos cromossomos pais entre esses pontos sdo efetuadas de
acordo com uma regra preestabelecida.

Existe um quarto tipo de crossover, conhecido com crossover uniforme ou o
sobrecruzamento (IGNACIO et al., 2000). Segundo estes autores, neste tipo de
crossover, um pai ¢ escolhido aleatoriamente para que dé origem, com seu primeiro
bit, ao primeiro filho, o segundo filho tera origem em seu segundo bit e assim
sucessivamente. Este processo continua até que todos os bits tenham sido alocados.

A operagdo de crossover ¢ validada da seguinte forma: uma populacdo
composta por n individuos ¢ agrupada aleatoriamente em pares, a fim de gerar um
conjunto de n/2 progenitores (“pais”) potenciais, que sdao escolhidos para os
cruzamentos. Atribuise a cada par de pais uma probabilidade de cruzamento (P).
Gera-se para cada par, um numero aleatério entre 0 e 1. Em seguida, compara-se o
valor gerado com a probabilidade P.. Se o numero encontrado for inferior a P, o
cruzamento ¢ permitido, caso contrario, os progenitores sdo mantidos inalterados e

passados para a proxima geracao (GARCIA et al, 2000).



O operador genético mutagdo permite a produ¢do de um novo individuo por
alteracOes aleatdrias diretas no cromossomo. Segundo IGNACIO et al (2000), ainda
que por muito tempo a mutagdo tenha sido concebida com um operador secundario,
ela representa um aspecto importante do AG. De acordo com estes autores, o
objetivo da operagdo de mutacdo ¢ manter a diversidade na populacdo, evitando
convergéncia rapida para Otimos locais (convergéncia prematura). A mutacdo
confere também aos AGs capacidade de recuperardo de informagdes que poderdo
ser valiosas. Ainda, segundo GARCIA et al. (2000), o operador de mutagdo deve ser
usado com cautela, pois uma taxa de mutagdo alta aumenta a possibilidade de um
individuo com boas caracteristica de ser destruido.

A muagdo ¢ uma alteracdo aleatéria do valor de uma posicdo do
cromossomo, ou seja, o valor de um determinado gene do cromossomo ¢ invertido.
No caso binario, a mutagdo consiste em substituir, com probabilidade P,, (taxa de
mutacdo), o valor de um bit. Para outros tipos de codificagdo geralmente ¢ possivel
definir outras alternativas de mutagdo (ROMERO e GALLEGO, 2000). A mutagio
ndo passa por testes de aptiddo uma vez que o objetivo ¢ introduzir diversidade a

populagdo (IGNACIO, 2000).

3.2.6. Parametros de controle de um algoritmo genético

A eficiéncia de um algoritmo genético ¢ altamente dependente de seus
parametros de controles, tais como o tamanho da populacdo, taxa de crossover e a
taxa de mutacdo. Existem muitos trabalhos desenvolvidos com a finalidade de
dimensionar os valores dos pardmetros na literatura de computagdo evolucionaria
(MITCHELL, 1996). Entretanto, nao ha resultados conclusivos sobre os melhores
valores desses pardmetros para todas as aplicagdes. Muitas aplicagdes usam valores
reportados em outros trabalhos, outras definem os seus proprios valores com base
em experimentacdo. Segundo GARCIA et al. (2000), hd consenso na literatura de
AG que, em geral, o tamanho de cada populagio ndao deve ser menor que 25, a
probabilidade de cruzamento deve estar compreendida entre 0,5 e 095 e

probabilidade de mutagdo ser menor que 0,01. Segundo MITCHELL (1996), as



abordagens que parecem bastantes promissoras ¢ ter os valores dos parametros
adaptados em tempo real (continuamente) na busca. Segundo esse mesmo autor,
diversas abordagens adaptativas tém sido focos das nas pesquisas de computagio

evolucionaria.

3.2.7. Formalizacao do algoritmo genético

Segundo GOLDBARG e¢ GOUVEA (2000), um AG operacionaliza seu
processo evolucionario através do controle de adequacdo dos individuos da
populagdo (cromossomos), sendo a avaliagdio de adequagdo um dos elementos
centrais para a promocdo da adaptacdo. Estes autores definiram formalmente um AG
da seguinte forma:

AG=(N,P,F,0,Q,¥ 1)

Onde P ¢ uma populagdo de N individuos, P =(Si, S,..., Sv). Cada individuo S; , 1=
I,.,N ¢ uma cadeia ou um conjunto de valores inteiros de comprimento n
representando  uma solucdo do problema. F representa a fungdo fitness ou
adequacgado que retorna um valor positivo e real na avaliagdo de cada individuo.

F:S, -[ki=1,...N

© ¢ o operador de selecdo de pais que escolhe 7 individuos de P

O:P -{p1,P2.... P}

Q ¢ um conjunto de operadores genéticos que inclui o operador de crossover
(denominado Q¢ ), o operador de muta¢do (denominado Q, ) e qualquer outro
operador especifico que produzem s filhos a partir de » pais.

Q={Qc, Qu...}{P1.P2s...r } = {fr fa.....fd

W¢ o operador de remogdo que retira s individuos selecionados na populacao P,
permitindo, por exemplo, que s filhos (novos individuos) sejam adicionados a nova
populagao P, :

Py, =P -W(P) + {fit fit..., [}

T ¢ o critério de parada:

T. P, —{verdadeiro, falso}



4. BUSCA TABU

A Busca Tabu (BT) teve inicio em procedimentos combinatérios em
problemas de cobertura nao lineares no fim da década de 70. As idéias basicas
de sua forma atual foram desenvolvidas por GLOVER (1977). Tentativas
adicionais de formaliza¢do foram relatadas por GLOVER (1989), WERRA e
HERTZ (1989) e GLOVER (1997).

A BT ¢ aplicada a diversos tipos de problemas combinatoriais. Os
primeiros foram: sequenciamento da producao, balanceamento de canais de
comunicacio e analise de agrupamentos. Recentemente, ela tem sido aplicada

ao problema do caixeiro viajante, coloracio de grafos, projeto de circuitos

integrados, roteamento de veiculos, dentre outros (GLAZAR, 2000).

4.1. Filosofia do método

Busca tabu é uma metaheuristica que guia um procedimento de
heuristica local, com a finalidade de explorar o espaco de solu¢io além da
otimalidade local. O procedimento local ¢ uma busca que utiliza uma operacio
chamada movimento para definir uma vizinhancade qualquer solucido. A busca
tabu reduz a vizinhancga ao classificar certos movimentos como proibidos ou
tabu (YAMASHITA et al., 2000). Este mecanismo previne ciclagem, i.e., a
execucio repetitiva da mesma seqiiéncia de movimentos, e direciona a busca
para regides ainda nfio exploradas. A imposicao de restricdes sobre atributos
dos movimentos ou transi¢oes ¢ a base para superacio da otimalidade local. A
caracteiistica relevante da Busca Tabu refere-se a capacidade de néo ficar
restrita as solugdes otimas locais, explorando osvales do espacgo de solucdes na
tentativa de obtenc¢io da solucdo 6tima global (GLOVER e LAGUNA, 1997).
Um outro elemento fundamental na BT € o uso flexivel de memoria, que
engloba o processo de criar as estruturas que permitam explorar
eficientemente o historico de cada solucio gerada, fazendo com que as

informacdes obtidas anteriormente sirvam como parametros para a analise e



geracao de novas solucoes. O uso da memoria flexivel permite guiar o processo
de busca no conjunto de solu¢des do problema, fazendo repetidos movimentos
de uma soluciio para outra solucio vizinha, determinando alternativas de busca
a serem qualificadas como proibidas (tabu) ou atrativas (GLOVER e LAGUNA,
1997).

4.2. Principios basicos

Uma descricdo completa dessa técnica pode ser encontrada em GLOVER e
LAGUNA (1997). Para estes autores, a BT pode ser aplicada diretamente a
declaracoes verbais ou simbdlicas de muitos tipos de problema de decisdo, sem a
necessidade de transforma-lo em formulagdes matematicas. Contudo, a notacao
matematica ¢ mais util para representar os principios basicos da técnica. GLAZAR

(2000), descreve a BT, definindo-se um problema de otimizacdo combinatdria da

seguinte forma:
Minimize Z = f(x) (5)
s.a. x OX

No problema de otimizacdo acima, a funcdo objetivo de minimizagcdo (ou
maximizagdo) pode ser linear ou ndo linear. O conjunto X representa o vetor de
restricdes das varidveis de decisdo x. As restrigdes podem incluir desigualdades
linear ou ndo linear, e x pode assumir valores continuos ou discretos.

Seguindo o modelo acima, BT explora iterativamente o conjunto de solugdes,
denotado por X, através de repetidos movimentos de uma solugdo x’ localizada na
vizinhanca N(x) de x. Com este procedimento, a BT inicia da mesma forma que um
método de busca local ou busca em vizinhanga, procedendo iterativamente de um
ponto (solugdo) para outro até que um critério de parada escolhido seja satisfeito.
Cada x [J X tem uma vizinhanga N(x) [J X, e cada solugao x' [J N(x) ¢ alcancada a
partir de x por uma operagdo chamada de movimento (GLOVER e LAGUNA,
1997).

A base da BT ¢ uma busca local, que resolve problemas de otimizagdo local,

encontrando uma solu¢do x’ que seja o mm{ f(x")/x0V" O N(x)}, para problemas



de minimizagdo, onde V' é um subconjunto da vizinhanga de x (Glover, 1989;
citado por GLAZAR, 2000).

Contrastando a BT com um método descendente simples, onde a meta ¢
minimizar f{x) (ou a um método ascendente correspondente a maximizar f{x)), o
método permitiria somente mover para a solu¢do vizinha que melhorasse o valor
da fungdo objetivo corrente e terminaria quando nenhuma solugdo melhorada
podesse ser encontrada. Um pseudo codigo de um método descendente genérico
foi apresentado por (GLOVER e LAGUNA, 1997):

* escolher x [J X para iniciar o processo;

* encontre x' [J N(x) tal que fix ") <Ax);

* senenhum x' melhor pode ser encontrado, x ¢ o 6timo local e 0 método para;
* caso contrario, escolha x' para ser o novo x e volte ao passo 2.

O x final obtido pelo método descendente ¢ chamado de 6timo local, desde
que ele seja melhor que todas as solugdes na sua vizinhanca. Uma deficiéncia
evidente do método descendente ¢ que o 6timo local em muitos casos ndo sera um
otimo global. ie., ele usualmente ndo minimiza f{(x) para todo x [0 X. A capacidade
em escolher solugdes boas a partir da vizinhanga corrente ¢ ampliada pelos
mecanismo de guia da BT introduzidos para ir além do ponto de terminacdo do
6timo local. A seguir, ¢ apresentado o algoritmo de BT basico, onde flx) é a funcdo
objetivo e T ¢ a Lista Tabu (IGNACIO et al., 2000):

Inicio

k=0

Sx *)=infinito

T=0

Obter uma solugao inicial x* (100 1X

Facga enquanto as condi¢des de término ndo forem satisfeitas
k=k+1

Gere o movimento y=m [ x
Calcule o valor do movimento
Escolha o movimento ndo tabu ou que atenda aos critérios de
aspiracao

Atualize as condi¢oes de término.

Se as condi¢oes de término nao foram satisfeitas
Execute 0 movimento escolhido, x* = y
Calcule f{x")

Se fix) <flx*)



k— k

x*=x

Atualize T
Fim

A compreensdo desses mecanismos passa a ser de crucial importincia para
o sucesso da implementagdo da BT. Entretanto, ndo se pretende esgotar aqui todas
as discussdes a cerca do assunto, tampouco listar minuciosamente todos o0s
mecanismos disponiveis para as implementagdes de BT. O objetivo dos tdpicos
seguintes ¢ dar uma visao geral dos mecanismos basicos descritos na literatura
especializada. Maiores detalhes podem ser encontrados nos trabalhos originais de
GLOVER e LAGUNA (1997) e na ampla revisdao desses mecanismos feita por
GLAZAR (2000). Além desses, atualmente varios outros trabalhos tratam do

assunto em aplicagoes variadas.

4.3. Vizinhangas ¢ movimentos

Conforme GLAZAR (2000), seguindo os principios basicos da BT, define-se
um movimento m como sendo uma funcdo que transforma uma solu¢do x em outra
solugdo x’ (x” = x [ m: esta notacdo representa a mudanga da solucdo x para a
solugdo x * através do movimento m), onde x [ N(x) e N(x) [0 X ¢é a vizinhanga de x.
Logo, uma vizinhanga N(x) de x pode ser obtida por:

NG ={x'| OmOM(x),comx'=x O m} (6)
em que M(x) ¢ o conjunto de m movimentos legais para transformar x em x'.

A fungdo primordial do movimento m ¢ gerar a uma vizinhanga N(x,k) a
partir de uma solu¢do x;, onde x ¢ uma solu¢do para o problema e k ¢ a iteragdo
corrente. Os mecanismos de movimentos sdo utilizados para fugir de otimo local e
devem ser habeis para aceitar um movimento que leve de x para x> [ N(x k)
mesmo quando f{x’) > f(x), em caso de problemas de minimizacdo. Em
contrapartida, se aceitarmos movimentos desta natureza, sem tomarmos algumas
precaucdes, podem ocorrer ciclos, onde o processo retorna repetidamente a uma
solucdo ja visitada. A BT lida com este problema incorporando um estrutura de

memoria que proibe ou penaliza certos movimentos que poderiam retornar a uma



solu¢do recentemente visitada. Tais movimentos proibidos sdo chamados de
movimento tabu. Proibindo ou penalizando certos movimentos, a pesquisa fica
restringida a um subconjunto de solugdes V'O N(x). Com i1sso, cada solugdo ¢
visitada uma tUnica vez, evitando, portanto, ciclos. Entretanto, nem sempre que se
retornar a uma solucio visitada, ndo necessariamente forma-se um ciclo. E
importante, em certos instantes, a busca retornar a solucdes ja visitadas e continuar
em uma dire¢do, talvez mais promissora. A BT emprega movimentos que sao
reversiveis, ou seja

OmOM (x),0m™ OM M (x))tal que(x Om) Om™ =x.  (7)

Assim, os movimentos tabu sdo proibidos dentro de um intervalo £ de
interagdes definido como permanéncia tabu (|T|) do movimento. Isto significa que
uma solugdo recentemente visitada ¢ proibida de ser revisitada por um periodo [T
de iteragdes, prevenindo ciclos menores ou iguais a [T| (GLAZAR, 2000).

Varios s3ao os mecanismos de movimentos utilizados para gerar uma
vizinhanga. Eles podem ser utilizados individualmente ou de forma mesclada,
variando a cada iteragdio (ou intervalo de iteragdes), aleatoria ou
deterministicamente. A variagdo destes movimentos em uma determinada busca, se
bem aplicada, pode alternar entre uma estratégia de diversificagdo e intensificacdo

(GLAZAR, 2000).

4.4, Memoria e classificagdo tabu

Existem dois tipos de memoéria na BT: memoéria de curto prazo e memoria
de longo prazo. Cada tipo de memoria € acompanhado pelas suas estratégias
especiais. Entretanto, o efeito de ambos os tipos de memoria pode ser visto com
modificadores da vizinhanga N (x ) da solugdo corrente x .

A BT utiliza um conjunto de principios de memoria flexivel e exploragdo
sensivel (IGNACIO et al,, 2000). Segundo os mesmos autores, dentro da memoria
flexivel, podem-se considerar os seguintes aspectos: (1)Seletividade - estratégias de
esquecimento das informagdes que ndo sdo relevantes para a busca. (2) Abstragdo e

Decomposi¢do - obtém-se guardando as informagdes explicitamente e por atributos.



(3) Tempo - consideram-se eventos recentes, eventos freqlientes e se diferenciam
conceitos de curto e longo prazos. (4) Qualidade e impacto - atragdo relativa das
escolhas alternativas ¢ a magnitude de trocas. (5) Contexto - considera-se para a
andlise a dependéncia regional, estrutural e seqliencial das vizinhangas. Dentro da
exploragdo sensivel, ainda de acordo com IGNACIO et al. (2000) podem-se
considerar: condig¢oes tabu e niveis de aspiragdo - imposigdes estratégicas de
limitagdes e indugdes; intensificagdo — enfoque concentrado em boas regides e boas
caracteristicas das solugdes; diversificagdo - caracteriza e pesquisa novas regioes
promissoras; oscilagdo estratégica - padrdes de busca que aproxima e transpassa um
nivel critico repetidamente em dire¢des diferentes; e re—encaminhamento e extensdo
de solugoes - integragao e extensdo das solucdes.

O uso da memoria flexivel emprega a criagdo e exploragdo da estrutura para
tirar vantagens do historico da busca. Os itens que geralmente sdo armazenados
sdo as configuragdes das solucdes, o correspondente valor da fungdo objetivo e o
numero da interagdo na qual as solugdes foram encontradas. As estruturas de

memoria mais utilizadas sdo a lista FIFO, hash e drvore digital (GLAZAR, 2000).

4.4.1. Memoria de curto prazo

Devido a exploracdo de memoria, N(x,k) depende da trajetoria seguida pelo
movimento de uma solugdo para a proxima. Como ponto de partida para examinar
memoria de curto prazo, considere a forma de memoéria incluida numa lista tabu T
que explicitamente contém ¢ diferentes solucdes, isto ¢, T = {x; , x,,..., X, assim
pode-se obter N(x, k) = N(x) — T, onde N(x,k) consiste de solugdes de N(x) nio
incluida na lista tabu. A memoria de curto prazo mais utilizada guarda os atributos
das solugdes que tem mudado durante o passado mais recente, ¢ ¢ chamada de
memoria baseada na recéncia. Este ¢ o tipo de memoria mais comum na maioria
das descricoes de BT na literatura. Nessa estrutura de memoria, atributos
selecionados que ocorreram em solugdes recentemente visitadas sdo classificados
como ftabu-active durante um periodo de k iteragdes, conforme ja definido, como
sendo a permanéncia tabu (|T|) do movimento. Solugdes que contém elementos

tabu-active, sdo aquelas que tornaram-se tabu (GLOVER e LAGUNA, 1997). Isto



previne certas solugdes visitadas no passado recente de pertencerem a N(x,k) e
consequentemente, de serem revisitadas durante um periodo [T|. Aos movimentos
que conduzem a solugdes tabu denomina-se movimento tabu.

Independente dos detalhes de implementacdo, funcdes de memoria de curto
prazo constituem-se um dos importantes fundamentos da BT. Tais fungdes dao a
busca a oportunidade para continuar além do o6timo local, por permitir a execucao de
movimentos ndo melhorados juntamente com a modificagio da estrutura de

vizinhanga de solugdes subsequentes (GLAZAR, 2000).

4.4.1.1. Permanéncia tabu

O intervalo k de iteragdes que um movimento permanece tabu ¢ chamado de
permanéncia tabu ou simplesmente permanéncia. A escolha do valor de
permanéncia mais apropriado pode ter grande efeito na performance da Busca
Tabu. Valores muito pequenos para k& podem permitir que ocorra ciclagem no
processo de busca e estacionamento em Otimos locais, enquanto que valores
elevados, apesar de direcionar a busca para novas regides, pode piorar a qualidade
da solucdo devido a redugdo de movimentos alterantivos (GLOVER e LAGUNA,
1997). De acordo com estes autores, a permanéncia tabu pode varar com
diferentes tipos ou combinacdes de atributos € pode também variar ao longo de
diferentes intervalos de tempo ou estagios da busca. Ainda, segundo estes autores,
a permanéncia tabu temrse mostrado depender do tamanho da instidncia do
problema. Entretanto, nenhuma regra simples tem sido designada para prover uma
permanéncia efetiva para todas as classes de problema.

Devido amportancia deste parametro, varias formas de defini-lo e opera-lo
ttm sido propostas na literatura conforme pode ser encontrado em GLOVER e
LAGUNA (1997). Ha basicamente dois tipos de permanéncia: permanéncia
estdtica e permanéncia dinamica. A permanéncia estdtica, como proprio nome
sugere, o tamanho da lista ¢ fixado e permanece inalterado durante toda a busca.
Consequentemente, na permanéncia dindmica, o tamanho da lista ¢ alterado ao

longo do curso da busca.



De acordo com (GLOVER e LAGUNA, 1997), a permanéncia dindmica pode
ser implementada por duas formas distintas: aleatoriamente e sistematicamente.
Ambas as formas usam um intervalo de permanéncia definido pelo pardmetro ¢, e
twa- A permanéncia tabu ¢ ¢ selecionada aleatoriamente no intervalo definido,
usualmente, seguindo uma distribuicdo uniforme. Na permanéncia aleatoria, o valor
escolhido em uma dada iteragio ¢ mantido constante por O ¢, iteragdes, € entdo
uma nova permanéncia ¢ selecionada pelo mesmo processo. A determinagdo dos
extremos t,;, € t,  da distribuicdo uniforme sdo pardmetros importantes para
propiciar uma duragdo tabu balanceada, para evitar ciclagem e degeneragdo da
busca.

A permanéncia tabu dindmica baseada no esquema aleatorio € atrativo por
sua facilidade de implementacdo. Entretanto, o esquema totalmente aleatério pode
nao ser a melhor estratégia quando informacdes especificas sobre o contexto estdo
disponiveis. GLOVER e LAGUNA (1997) mencionam que em alguns casos pode
ser interessante alternar entre valores altos e baixos de ¢, permitindo a indugdo de
padrdes de diversidade. Segundo os mesmos autores, uma forma simples de
implementar a permanéncia dindmica sistematica consiste na criagdo de uma
seqiiéncia de valores de permanéncia para a busca tabu no intervalo definido por
tuin € tma. Assim, por exemplo, uma sequéncia alternada {5, 8, 6, 9, 7, 10} poderia
ser usada ao invés da distribuigdo uniforme, para assinalar o valor corrente da
permanéncia. Desta forma, o procedimento iniciaria com a permanéncia ¢,,  igual
a 5 mantendo-a por um intervalo de O iteracdes; e seqiiencialmente escolheria
novos valores de t até alcangar #,, igual a 10. O procedimento repetiria até¢ que a
regra de parada do algoritmo fosse acionada.

Sistemas adaptativos bem desenhados tém sido apontados como importantes
artificios para reduzir ou mesmo eliminar a necessidade de intuicdo na definigdo do
tamanho da permanéncia. Tais sistema podem ser desenhados, por exemplo, para
variar a permanéncia tabu durante a busca, provendo formas de definir escolhas
mais inteligentes desse parametro ao longo da busca. Estes estudos constituiem em

importantes areas de estudo (GLOVER e LAGUNA, 1997).



4.4.2. Memoria de longo prazo

As abordagens de memoéria de curto prazo sozinhas, muitas vezes,
proporcionam a obtengdo de solugdes de alta qualidade. Consequentemente, muitos
trabalhos envolvendo a aplicagdo de BT tém-se restringido suas aplicacOes apenas
com consideragdes de curto prazo. Entretanto, em geral, a BT torna-se mais robusta
com a inclusio de memoria de longo prazo em suas estratégias de busca (GLOVER
e LAGUNA, 1997). Nas estratégias de memoéria de longo prazo, a vizinhanga
modificada produzida pela busca tabu pode conter solucdes geralmente consistindo
de solucgdes elite selecionadas (6timo local de alta qualidade) encontrada em vérios
pontos do processo de solugdes. O uso de memdria de longo prazo, além de
melhorar a qualidade da solucdo, pode diminuir a necessidade de longas corridas do
algoritmo para encontrar solugdes de melhor qualidade, reduzindo-se o esforgo
computacional. (GLOVER e LAGUNA, 1997).

As principais estratégias de memoria de longo prazo s3o descritas

minuciosamente em GLOVER e LAGUNA, 1997 e sdo resumidas a seguir.

4.4.2.1. Abordagem baseada na freqiiéncia

Memoéria baseada na freqiiéncia produz um tipo de informagdo que
complementa a informacdo produzida pela memoria baseada na recéncia,
ampliando a base para selecionar movimentos preferidos. Esta estratégia armazena
as informagdes sobre a freqiiéncia das trocas ao longo do processo de busca.
Existem duas formas de memoria baseada na frequéncia: freqiiéncia de transi¢do e
freqiiéncia de residéncia. A freqiiéncia  de transi¢do expressa o numero de
iteragdes onde um atributo entra ou deixa uma solugdo visitada ao longo da
trajetoria da busca, enquanto freqiiéncia de residéncia expressa o numero de
iteragdes onde um atributo ¢ membro de uma solugdo visitada em uma trajetdria
particdar. A freqiiéncia de transi¢do indica a freqiiéncia em que atributos mudam
(entram ou deixam a solugdo), enquanto  freqiiéncia de residéncia indica a
freqiiéncia com que atributos sao membros das solugdes geradas. Tais freqiiéncias

sdo, muitas vezes, confundidas (ou tratadas identicamente) na literatura.



(GLOVER e LAGUNA, 1997). Segundo estes autores, uma distingdo notavel ¢
que medidas de residéncia, em contraste com medidas de transicdo, ndo esta
preocupada com as mudancas dos atributos de uma solugdo particular ou se eles
sdo atributos que mudam com o movimento de uma solugdo para outra. Utilizando
como exemplo, o problema da arvore k minima, os mesmos autores salientam que
a medida de residéncia poderia contar o niumero de vezes que um arco (ij) faz
parte da solugdo, enquanto a medida de transicdo poderia contar o numero de vezes
que um arco (ij) foi adicionado ou removido da solu¢do. Uma alta freqiiéncia de
residéncia pode indicar que um atributo é altamente atrativo se o dominio consiste

de solugdes de alta qualidade, ou pode indicar o oposto, se o dominio consiste de

solugdes de baixa qualidade (GLOVER e LAGUNA, 1997).

4.4.2.2. Estratégias de intensificacao

As estratégias de intensificagdo restringem a vizinhanga para favorecer
solugdes com propriedades que ocorreram em boas solugdes previamente visitadas,
ou em subconjuntos de boas solugdes. Concentra-se a pesquisa na vizinhanga das
melhores solugdes visitadas. Esta estratégia resulta em uma diminuicdo do esforgo
computacional no processo de busca. Em contrapartida, a busca pode ficar
confinada numa regido onde se encontra um Otimo local, podendo ndo atingir o

6timo global (GLOVER e LAGUNA, 1997).

4.4.2.3. Estratégias de diversificacio

Meétodos de busca baseados em otimizagdo local freqiientemente confiam em
estratégia de diversificagdo para aumentar sua efetividade em explorar o espago de
solucdo definido pelos problemas de otimizagdo combinatorial. Algumas dessas
estratégias sdo desenhadas com o proposito principal de prevenir o processo de
busca da ciclagem. Outras estratégias sdo introduzidas para conceder robustez ou
vigor adicionais para a busca. Na BT, a diversificacdio pode ser criada até certo
ponto por funcdes de memoria de curto prazo, como a alterndncia do valor da

permanéncia ao longo da busca. Mas ¢ particurlarmente reforcada por certas formas



de memoria de longo prazo. Estratégias de diversificagdo em BT, como seu nome
sugere, sdo desenhadas para direcionar a busca para novas regides, ou sgja,
redirecionar a busca para regides ainda ndo exploradas. Uma forma simples de
implementar estratégias de diversificacdo consiste em modificar a funcdo objetivo
de modo a tomar menos atrativos valores proximos € mais atrativos valores
afastados da vizinhanca. Com esta estratégia ¢ mais dificil encontrar 6timos locais
(GLAZAR, 2000). Segundo GLOVER e LAGUNA (1997) as estratégias de
intensificacdo sdo baseadas na modificacdo das regras de escolha dos movimentos e
por processo de reinicializagdo. No primeiro caso, sdo efetuadas modificagdes nas
regras de escolha para encorajar combinagdes de movimentos e caracteristicas de
solucdes historicamente encontradas boas. No segundo caso, um processo de
reinicializagdo propicia um retorno a regides atrativas para explorar o espaco de
solugdes mais profundamente.

Segundo GLOVER e LAGUNA (1997), o uso combinado das estratégias de
intensificacdo e diversificagdo pode tomar a BT ainda mais eficiente. Num
horizonte de longo prazo, esta combinacdo pode permitir a busca alternar entre
uma seqiiéncia de passos que intensificam a busca em uma regido promissora €
passos que diversificam a busca alcancando regides com  caracteristicas
contrastantes. Isto pode ser obtido intensificando a busca numa regido, at¢ que um
determinado nimero de iteragdes seja executado, sem que haja melhora na melhor
solucdo at¢ entdo encontrada. A partir dai, diversificase a busca para outras

regides.
4.5. Lista tabu

A lista tabu ¢ representada por uma matriz onde sdo armazenadas o status
tabu do movimento. Um movimento considerado tabu ¢ proibido de ser gerado por
um nimero de iteragOes iguais a sua permanéncia tabu, evitando que a busca
retorne a solugdes recentemente visitada. Nao existe uma regra universal para
definicdo da estrutura da lista tabu e nenhuma estrutura que seja melhor par todas
as aplicacoes. A estrutura dessa lista depende muito mais do problema em questdo.

Entretanto, algumas regras podem ser levadas em consideragdio no momento em



que se planeja a estrutura da lista (GLOVER e LAGUNA, 1997). Segundo estes
mesmos autores, se o tamanho da vizinhanga ¢ pequeno o suficiente para
armazenar um item de informagdo para cada atributo do movimento usado para
definir uma restricdo tabu, em geral ¢ vantajoso armazenar o nimero da iteracdo
que identifica quando a restricdo tabu sera descartada. Isto faz com que o estado

tabu de um movimento seja testado em tempo constante.
4.6. Atributos de movimento

Para transformar de uma solugdo x em outra solugdo x’ através de um
mecanismo de movimento, utiliza-se os atributos de movimento. Segundo Glovwer
e Laguna (1993) citados por GLAZAR (2000), os atributos de movimentos mais
comuns Sao:

e alteragdo do valor de uma variavel x; de 0 para 1;

» alteracdo do valor de uma variavel x; de 1 para 0;

» asalteragdes de (1) e (2) simultaneamente, para dois diferentes valores de j;

« alteracio do valor da fung3o objetivo de c(x ") para c(x');

* alteragio do valor de uma fungio g(x") para g (') onde g pode representar uma
funcdo que ocorre naturalmente no problema, ou que ¢ criada estrategicamente.
Por exemplo, g pode ser una medida de distincia entre alguma solucdo dada, e
uma solugao referéncia, como a melhor solucao até entao encontrada.

« alteragdio no valor da diferenca g(x") - g (°);

» alteragdes combinadas dos dois ultimos atributos, para mais de uma fungdo g,

consideradas simultaneamente.

4.7. Critérios de aspiracao

Critérios de aspiragdo sdo introduzidos na busca tabu para determinar quando
as regras de ativacdo tabu podem ser anuladas, removendo-se assim a classificacdo
tabu aplicada a0 movimento. O dominio do estado tabu dos movimentos através dos

critérios de aspiracdo podem ser muito importantes para capacitar o método de BT a



alcancar seu melhor nivel de performance, evitando que solugdes ndo atrativas

sejam visitadas.

Os principais critérios de aspiracdo sio (GLOVER e LAGUNA, 1997):

* aspiracdo default: Em situagdes onde a vizinhanga seja eventualmente pequena,
ou quando a permanéncia tabu seja suficientemente grande € possivel que uma
iteracdo possa ocorrer quando todos movimentos disponiveis sdo classificados
como tabu. Este critério permite que, nessas situacoes onde todos os
movimentos possiveis sdo classificados de tabu e nenhum deles levar a uma
melhora da solugdo, o movimento com a condicdo tabu mais antiga seja
executado;

e aspiragdo por objetivo: Este critério permite que um movimento tabu scja

executado se levar a uma solugdo melhor que a solugdo até entdo encontrada.

4.8. Oscilagdo estratégica

Oscilagdo estratégica estd intimamente ligada a origem da BT, e produz uma
forma de realizar uma interagdo eRtiva entre intensificacdo e  diversificacdo
(GLOVER e LAGUNA, 1997). Segundo GLAZAR (2000), a oscilagdo estratégica
¢ uma modificagdo no método das penalidades e representa uma outra forma de
diversificacdo interessante. De acordo com GLOVER e LAGUNA (2000), a idéia
desse método ¢ oscilar entre regides vidvels e invidveis, manipulando a funcdo
objetivo, através de penalidades ou incentivos, ou alterando movimentos
construtivos (melhora da funcdo objetivo) e destrutivo ( piora da fungao objetivo).

Segundo GLAZAR (2000), o wuso da oscilacdo estratégica tem vdrias
vantagens: permite executar movimentos menos complexos; 0  movimento
direcionado para fora da fronteira de viabilidade e seu retorno em diferentes
diregdes abre oportunidades para a melhorar as solugdes que ndo seriam obtidas se
a busca ficasse confinada; e finalmente, se o espaco de solucdes viaveis € disjunto,
entdo a oscilacdo estratégica prové um mecanismo de atravessar regides de

inviabilidade.



Gendrau et al., 1994; citados por GLAZAR (2000), propuseram o seguinte
método de oscilacdo estratégica: para cada restricdo i relaxada, uma penalidade pi
¢ multiplicada ao excesso da violagdo desta restricgdo e adicionada a fungdo
objetivo de minimizagcdo. Esta penalidade ¢ alterada a cada Lp iteracdes,
utiizando-se pesos () através dos seguintes critérios:

* setodas as Lp solugdes anteriores foram vidveis, entdo pi = pi/\,

* setodas as Lp solugdes anteriores foram inviaveis, entdo pi = Y pi;

e caso contrario, ndo altere.

e segundo os mesmos autores, os valores mais usados para Lp e Y sdo,

respectivamente, de 10 e 2.

4.9. Classificac¢ao da busca tabu

Os algoritmos baseados na BT sao divididos em duas classes, de acordo
com a natureza do sistema, deterministico ou estocasticos, que por sua vez sao
subdivididos de acordo com algumas caracteristicas de implementacdo (GLAZAR,
2000). A classificacdo apresentada no Quadrol e discutida a seguir foi extraida do
trabalho de GLAZAR (2000).

Quadro 1 - Classificag@o dos algoritmos baseados na Busca Tabu

DETERMINISTICO ESTOCASTICO

BT estrita (strict TS) BT probabilistica

BT fixada (fixed TS) BT robusta

BT reativa (reactive TS, |BT fixada com tie breaking estocastico

RTS)

BT paralela BT reativa com tie breaking estocastico
BT reativa com amostra da vizinhanca (estratégia de lista de
candidatos estocésticos)

em que: TS (Tabu Search).

* BT estrita: uma solugdo da vizinhanca ¢ proibida se, e somente se, ela ja foi
visitada no passado.
e BT fixada: um movimento ¢ considerado tabu durante um intervalo de [T|

iteracdes.




e BT reativa: o tamanho [T| da lista ¢ ajustado automaticamente durante a
pesquisa, identificando ciclos de solugdes ja visitadas.

* BT paralela: sdo realizados calculos paralelos para a avaliagdo de diferentes
movimentos.

* BT probabilistica: as restricdes tabu sdo substituidas por regras de
probabilidade, onde baixas probabilidades proibem o movimento.

* BT robusta: o tamanho [T| da lista tabu ¢ escolhido aleatoriamente dentre um
valor maximo e um valor minimo durante a pesquisa.

e BT reativa e BT fixada com tie breaking estocédstico: desempate entre os
melhores movimentos ¢ feito através de regras aleatorias.

e BT reativa com amostra da vizinhanga: quando a avaliagdio de toda a
vizinhanga ¢ cara, uma amostra estocastica da vizinhanca ¢ avaliada através da

estratégia de lista de candidatos estocéstica.

5. SIMULATED ANNEALING

A metaheuristica Simulated Annealing (SA) foi derivada de processos de
recozimento solidos (Metropolis et al., 1953), citado por YOUSSEF, 2001). A
analogia com a otimizacdo combinatoria foi introduzida por KIRKPATRICK et al.
(1983) e aperfeicoada por CERNY (1985). A SA pode ser utilizada na solugdo de
uma variedade de dificeis problemas de otimizagdo combinatéria. O termo
annealing refere-se a um processo térmico que comeca pela liquefacdo de um
cristal, a uma alta temperatura, seguido pela lenta e gradativa diminuicdo de sua
temperatura, até que o ponto de solidificacdo seja atingido, quando o sistema atinge
um estado de energia minima (IGNACIO et al., 2000).

A heuristica SA ¢ basicamente um algoritmo de busca local, sendo que a
escoha de um novo elemento na vizinhanga ¢ realizada aleatoriamente. Os
algoritmos de busca local apresentam o inconveniente de estacionar num Otimo
local. A heuristica SA evita este problema, utilizando uma probabilidade de

aceitacdo de uma solugdo que piora a solugdo corrente, o que implica na



possibilidade de se escapar de um oOtimo local. Esta probabilidade vai ficando
menor, amedida que se aproxima da soluc¢do 6tima (IGNACIO et al., 2000).

A heuristica SA opera da seguinte forma: a partir de uma solug¢do inicial x e
através de um mecanismo de movimento m qualquer, uma nova solu¢do x’ ¢ gerada.
Apo6s efetuado o movimento e calculado o valor da fungdo objetivo da nova solucdo
(f(x’)), o movimento m serd aceito se um dos seguintes critérios for satisfeito

(BOSTON e BETTINGER, 1999):

* se o valor da funcdo objetivo da nova solucdo ‘f(x’)” for melhor do que o valor
da funcdo objetivo da melhor solugdo encontrada at¢é o momento, f*(x ), O
movimento m € aceito, caso contrario;

e se f(x) < f*(x ), uma constante Z ¢ calculada, e o movimento sera aceito se o valor
de Z for maior que um numero (r) aleatdrio e continuo, uniformemente
distribuido entre 0 ¢ 1 ( Z > r), onde:

7 = = /K, T ©

em que:

T = temperatura do sistema;

K= constante de Boltzmann;,

e = constante.

A probabilidade (Z) para aceitagdio de uma solucdo de pior qualidade ¢
conhecida como critério de Metropolis (Metropolis et al.,1983, citado por
YOUSSEF, 2001).

O Algoritmo bésico da heuristica SA ¢ apresentado a seguir, onde x ¢ a
solucdo inicial e 7 ¢ a temperatura inicial (Ribeiro, 1998 citado por IGNACIO et
al., 2000).

Algoritmo Simulated Annealing (x, x’, T);
(x ¢ uma solugdo qualquer);
(x’ € a solucdo vizinha de x);
(T ¢é a temperatura);
Inicio
Enquanto temperatura (7) elevada faga
Gerarx’ de x;
Auvaliar a variagdo de energia



AE =f(x’) - f(x)
Se AE >0entaox —x’
Caso contrario

Gerar » [ Unif]0,1]
Se ¥<z= e(f(x')-f(x)/K[T

Entaox —x’
Reduzir a temperatura 7'
Testar critério de parada

Fim.

De acordo com a expressio 8 acima, quanto menor a temperatura 7, menor
sera a probabilidade (Z) de se aceitar solugdes que piorem a funcdo objetivo, o que
se traduz em rejeitar cada vez mais esse tipo de solucdo. Quando 7° ¢ maior, a
probabilidade (Z) fica proxima de um, o que torna alta a probabilidade de uma
solugdo de pior qualidade ser aceita. Segundo IGNACIO et al. (2000), em geral, a
constante de Boltzmann (K p) ndo ¢ considerada em problemas de otimizagao.

A habilidade para evitar paradas prematuras em oOtimos locais com o uso de
variaveis aleatorias, onde um movimento m com uma solucdo de pior qualidade
pode ser aceito com uma probabilidade Z, ¢ o principal componente da simulated
annealing. A medida que o algoritmo percorre o espaco de solucdo, a temperatura
vai sendo diminuida e a probabilidade de aceitagdo de uma solugdo inferior vai se
tornando cada vez menor.

A temperatura (7)) ¢ considerada como um parametro de controle da
mobilidade do sistema, ou seja, traduz a flexibilidade de aceitar mudangas no valor
da fungdo de custo. A probabilidade de se aceitar movimentos de pior qualidade
decresce a medida que 7 diminui. Em temperaturas altas a busca ¢ mais aleatoria,
enquanto para temperatura menores o processo de busca torna-se mais gulo, ou
seja, diminui a chance de um movimento de pior qualidade ser aceito. Em
temperaturas nulas, a busca torna-se totalmente gulosa, i.€., apenas movimentos de
boa qualidade sdo aceitos (Kirkpatrick et al., 1983, citados por YOUSSEF, 2001).

A temperatura (7) da SA em um dado instante ¢ funcdo da temperatura inicial
(Tg) e da sua taxa de redugdo (7x) e do nimero de interacdo na qual uma dada
temperatura ¢ mantida constante n7.,,, FEsses parametros sdo criticos para o

sucesso do algoritmo simulated annealing. Existem atualmente poucas diretrizes



para determinar os parametros apropriados para simulated annealing. Esses valores,
na maioria das vezes, dependem da natureza do problema, devendo ser
determinados por experimentagio (BOSTON e BETTINGER, 1999). Segundo
IGNACIO et al, (2000), muitos autores tentam encontrar programas de reducdo
6timos, motivados pela diminuicdo do tempo da CPU. Segundo estes mesmos
autores, ao se considerar temperaturas iniciais muito elevadas, a qualidade da
solucdo final da SA passa a depender menos da qualidade da solucdo inicial, ja que
qualquer que seja essa solugdo, a sua probabilidade de aceitagdo serd alta.
Entretanto, a escolha de uma temperatura inicial alta exigirda um maior corrida do
algoritmo até a sua convergéncia, onerando o custo de processamento. Em geral o
valor da temperatura inicial ¢ dependente do problema (IGNACIO et al.,, (2000). O
algoritmo SA necessita iniciar com uma temperatura (7) alta. Entretanto, se esse
valor inicial de 7 ¢ muito alto, pode haver uma piora no tempo de processamento. O
valor da temperatura inicial deve ser tal que permita virtualmente que ambos os
movimentos de melhor ou pior qualidade sejam aceitos (inicialmente, a
probabilidade de aceitagdo dos movimentos, bons ou ruins devem ser aproximadas).
YOUSSEF et al. (2001) utilizaram um procedimento descrito por Wong e Liu em
1986 para calcular a temperatura inicial, baseado no procedimento de Metropolis. O
procedimento executa um ntmero finito de passos (M) do algoritmo SA, calculando
os respectivos valores das fungdes de custo ;) de cada um desses movimentos. Uma
diferenca na fungdo de custo de cada movimento i (dado por Af, = f; — fi) €
calculada. Denominado por M, e M, o nimero de movimentos de melhora e piora,
respectivamente (onde M = M, + M,), calcula-se a variacgio média de energia

(AF,,) utilizando a expressdo:

Md
1 .
AFMed = M—d E Aﬁtnes,' (9)
1=

Para manter a probabilidade de aceitacdo (P,) de movimentos de melhora ou
piora aproximadamente iguais no estdgio inicial da SA, estimase o valor do
parametro temperatura substituindo o valor de P, na expressdo seguinte, derivada da

funcdo de Metropolis:



_ Dfitnessy

" In(Ry) (10)
em que:
Po=1(Py=10.999).

Da mesma forma, o pardmetro 7 pode afetar a performance da heuristica
SA. Em geral, quanto menor o valor desse pardmetro, maior sera o tempo de
convergéncia do algoritmo, uma vez que mais solucdes necessitardo ser visitadas
para que haja maiores chances de encontrar uma solug¢do de maior qualidade.
Algumas vezes um processo lento de reducdo da temperatura pode ser necessario
para se obter solucdes competitivas, implicando em maiores tempos de
processamento (IGNACIO et al., (2000).

Uma das vantagens da SA ¢é o fato de que, em cada iteragdo, uma unica
solugdo ¢ visitada, ao contrario de muitas técnicas heuristica como os AGs ¢ a BT,
onde varias solucdes sdo visitadas em cada iteracdo. Desta forma, processamentos
como calculo da fungdo objetivo e outros processamentos necessarios para avaliar as
solugdes pesquisadas ndo degradam muito a eficiéncia do algoritmo (IGNACIO et
al., 2000). Uma das desvantagens da SA ¢ o fato de a heuristica utilizar poucas
informagdes do problema. De modo geral, a SA utiliza somente a variagdo do valor
da funcdo objetivo nas avaliagdbes dos movimentos, o que a torna pouco
“inteligente” (ndo se consideram outros aspectos carateristicos do problema na

pesquisa do espaco de solugoes).

5. METODOS METAHEURISTICOS HIiBRIDOS

Uma id¢ia interessante que tem despertado crescente atengdo  dos
pesquisadores  refere-se ao desenvolvimento de métodos heuristicos hibridos
utilizando as metaheuristicas Busca Tabu, Simulated Annealing e Algoritmo
Gencético. O objetivo dos modelos hibridos ¢ combinar as técnicas, preservando suas
caracteristicas individuais de acgdo inteligente, de tal forma que o procedimento
resultante seja mais eficaz do que qualquer um dos seus componentes isoladamente

(SOUZA e MOCCELLIN, 2000). Estes autores citam diversos exemplos de



aplicagdes dessas técnicas para problemas da classe planejamento e controle da

producao.

6. MEDIDAS DE PERFORMANCE

Duas medidas sao particularmente recomendas para teste de
desempenho de heuristicas, e sdo elas: medidas de eficacia e medidas de
eficiéncia. Segundo Chiavenato (1987), citado por NOBRE (1999), a eficacia é
uma medida de alcance de resultados, enquanto que eficiéncia ¢ uma medida de
utilizacao de recursos disponiveis durante o processo. Desta forma, a eficacia
da heuristica pode ser entendida como uma medida que representa a distancia
entre o resultado obtido e 0 melhor resultado possivel de ser encontrado por
outros métodos. Por outro lado, a eficiéncia da heuristica pode ser vista como
uma medida dos recursos computacionais gastos para alcancar os resultados.

De acordo com BOSTON e BETTINGER, 1999, existem basicamente
quatro formas de se comparar a eficiacia de uma heuristica:
e comparar os seus resultados com solugdes Otimas conhecidas, através de
solucdes do mesmo problema por algoritmos exatos ;
e comparar os resultados com problemas onde as restrigdes inteiras sdo relaxadas,
neste caso, utiliza-se algoritmos exatos como simplex .
e comparar seus resultados com outras heuristicas, o que permite apenas
comparagoes relativas entre as técnicas.
e estimativas da solu¢do Otima através de procedimentos estatisticos, utilizando-se
técnicas do valor extremo.
As medidas de eficiéncia, por outro lado, sdo mais dificeis de se obter,
envolvendo analise de complexidade de algoritmos como complexidade de
tempo e de espaco. Entretanto, muitos trabalhos empregam medidas mais
simples como o tempo computacional e 0 nimero de iteracées gastos para obter

uma solu¢io para o problema.

!'Este ¢ 0 método ideal, mas pode ser inviavel para muitos problemas devido ao custo para obtencéio da
solugdo otima.



7. APLICACOES NO MANEJO FLORESTAL

As heuristicas modernas tém despertado crescente interesse da comunidade
cientifica em virtude da qualidade das solugcdes encontradas, tornando-se uma
alternativa cada vez mais interessante para a solugdo de grande parte das aplicacoes
reais dos modelos combinatorios (NOBRE , 1999).

A maioria das propostas heuristicas na area florestal foram apresentadas para
solucionar problemas com restricoes de adjacéncia (RODRIGUEZ, 1994) e de
singularidade, uma vez que tais restrides aumentam muito o tamanho do problema
e impdem o uso de varidveis inteiras. Assim como em outras areas da ciéncia, os
primeiros estudos com aplicagdes heuristicas na 4area florestal utilizaram técnicas
heuristicas ~ especificas para resolver determinados problemas. As pesquisas
evoluiram mais tarde enfocando uso das chamadas metaheuristicas  para resolver
problemas semelhantes. A seguir ¢ feita uma sintese, sem a intencdo de esgotar
todos os trabalhos publicados na area, de alguns estudos envolvendo a utilizacdo das
técnicas heuristicas.

Formulagdes de problemas envolvendo restricdes espaciais como as
restricoes de adjacéncia e de habitat para animais silvestres ganharam grande
atengdo nos ultimos anos. Um problema comum na formulacdo dessas restriges ¢ a
ocorréncia de restrigdes redundantes. YOSHIMOTO e BRODIE (1994a)
desenvolveram uma heuristica para eliminar esses problema e comparow-a com duas
outras técnicas de formulagao.

WEINTRAUB et al. (1994) desenvolveram o algoritmo column generation
baseado em programagdo linear para resolver problemas de adjacéncia em manejo
de recursos florestais. O algoritmo wutiliza uma heuristica para arredondar as
solucdes ndo inteiras e foi aplicado a problemas de porte médio, propiciando
resultados satisfatorios em termos de esforco computacional.

MURRAY e CHURCH (1996) apresentam modelos de decisdo de colheita
florestal utilizando varidveis inteiras para formular problema com restrigdes de

singularidade (adotar uma tUnica alternativa de manejo em cada unidade de manejo)



e restricdes de adjacéncia e reforcaram a crenga de que as técnicas heuristicas
podem ter muito sucesso em encontrar solu¢des boas para esses problemas.

Rodriguez (1994), citado por NOBRE (1999) apresentou a heuristica da
razdo-R com bons resultados tanto em termos de comparagdo com a solugdo Otima
matematica quanto em  termos de processamento. Em um dos testes envolvendo
2584 variaveis inteiras, ¢ utilizando microcomputadores com processadores de
geracdo anterior a linha Pentium, a sua heuristica encontrou solugdes em
aproximadamente 12 minutos. Tais testes mostram a potencialidade de sua
heuristica para a solugdo de grandes problemas de planejamento florestal.
Posteriormente RODRIGUEZ e¢ McTAGUE (1997) e NOBRE (1999) apresentaram
melhorias na heuristica e novos testes.

BORGES et al. (1999) utilizaram uma heuristica baseada em programacao
dindmica para resolver problemas de planejamento de colheita em povoamentos de
eucalipto com restricdes de adjacéncia. Apesar dos bons resultados produzidos pela
heuristica, uma das criticas do modelo ¢ sua incapacidade de contemplar
importantes restrigdes para o gerenciamento de recursos florestais, tais como: fluxo
de madeira, renda periodica, areas de plantio etc.

As metaheuristicas "Interchange", "Tabu Search" e "Simulated Annealing"
foram aplicadas por MURRAY e CHURCH (1995) para resolver problemas de
colheita florestal incluindo restricdes de transporte, adjacéncia e financeiras. Os
autores apresentam resultados nos quais as heuristicas alcancaram 90% da solugdo
Otima.

Brumelle et al. (1996) citado por GLOVER e LAGUNA (1997) formulou
um problema de planejamento florestal envolvendo o manejo de bacias
hidrograficas com multiplos objetivos e restrigdes espaciais. O problema foi
formulado como um problema de otimizagdo discreta. O estudo considerou dois
problemas  constituidos por 219 e 491 unidades de corte (talhdes ), onde foi
utilizada a metaheuristica Busca Tabu para resolvé-los.

Lokketangen e Hasle (1997) citados por GLOVER e LAGUNA (1997),
mostraram como um problema de planejamento de colheita florestal pode ser

resolvido usando  técnicas basecadas em BT. A busca na vizinhanga consistiu de



dois niveis onde em um primeiro nivel seleciona-se um povoamento para efetuar
um movimento, ¢ num segundo nivel seleciona-se uma alternativa de manejo para
este povoamento. O conceito de permanéncia tabu localizada foi aplicado na
selecdo do povoamento.

LAROZE (1999) utilizou a heuristica Busca Tabu para otimizagdo da
colheita e desdobramento das toras em tabuas, incluindo restricoes de mercado
quanto a qualidade das toras. Foram alcancados valores de 95% da solugdo Otima
matematica para todos os cenarios analisados.

Bettinger et al. (1997), citados por BOSTON e BETTINGER (1999),
utilizaram a Busca Tabu para resolver problemas de planejamento florestal,
envolvendo restrigoes espacias para habitat de Cervus elephus.

BOSTON e BETTINGER (1999), utilizaram a BT para resolver problemas
de planejamento florestal com restricdo de singularidade e adjacéncia e comparow
a com duas outras técnicas heuristicas: Programagdo Inteira Monte Carlo e
Simulated Annealing. Foram geradas quinhentas solu¢des para cada um dos quatro
problemas que possuiam entre 3000 e 5000 variaveis inteiras O0-1, Simulated
Annealing foi a técnica que encontrou o maior valor (cerca de 99%) para a funcdo
objetivo para trés dos quatro problemas, enquanto BT encontrou a melhor solugdo
para um dos problemas. Entretanto, quando se mediu a qualidade da solu¢do dada
pela varidncia das quinhentas solugdes geradas, BT foi a técnica que apresentou a
menor variag¢do, portanto, com melhores resultados.

Outras aplicagdes de técnicas heuristicas em planejamento de recursos
florestais podem ser encontradas em MENDOZA (1985), TORRES-ROJO (1990),
LOCKWOOD e MORE (1993), LAROZE e GLEBER (1997) ¢ HOGANSON e
BORGES (1998).

8. CONCLUSOES

Os objetivos deste capitulo foram apresentar os fundamentos e algumas
aplicagdes das metaheuristicvas Algoritmo Genético, Busca Tabu e Simulated

Annealing com énfase no gerenciamento florestal.



Os principais trabalhos envolvendo a utilizagdo de algortmos exatos como o
algoritmo branch and bound para solugdo de problemas combinatorias mostraram
que estes sdo eficientes apenas em problemas de pequeno porte.

Por outro lado, muitos problemas de planejamento florestal sdo de natureza
combinatorial e podem envolver centenas a milhares de varidveis e ndo podem ser
resolvidos eficientemente por tais métodos.

As técnicas heuristicas tém tido bastante sucesso na solugdo de problemas
combinatoriais em diversas dreas, e alguns estudos ja foram desenvolvidos na éarea
florestal com sucesso.

Existem muitas técnicas heuristicas disponiveis para solucdo de problemas
combinatoriais, indo desde heuristicas menos convencionais at¢é as chamadas
metaheuristicas. As metaheuristicas mais estudadas atualmente tém sido a Busca
Tabu, Simulated Annealing e Algoritmos Genéticos.

Neste capitulo foi apresentada uma revisdo bibliografica abordando os
principios basicos e algumas aplicacdes das trés metaheuristicas: Busca Tabu,
Simulated Annealing e Algoritmos Genéticos. Para ilustrar os conceitos discutidos
neste capitulo, nos capitulos que se seguem serdo apresentados aplicagdes das
metaheuristicas Algoritmo Genético, Busca Tabu e Simulated Anealling.

Com base na revisdo bibliografica pdde-se concluir que as metaheuristicas
Algoritmos Genéticos, Busca Tabu e Simulated Annealing apresentam aplicagdes
para solugdo de wvariados problemas, em especial os problemas de otimizagdo
combinatoria, problemas esses de dificil solugdo atavés dos algoritmos exatos
tradicionais. Considerando que muitos problemas de gerenciamento florestal sdo de
natureza combinatorial, a aplicacgdo dessas metaheuristicas témrse extendido para

este setor, com algumas pesquisas ja desenvolvidas.
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CAPITULO 4

METAHEURISTICA ALGORITMO GENETICO PARA SOLUCAO DE
PROBLEMAS DE PLANEJAMENTO FLORESTAL COM RESTRICOES
DE INTEIREZA

RESUMO - Este capitulo teve como objetivo desenvolver e testar um Algoritmo
Genético (AG), para a soluciio de problemas de gerenciamento florestal com
restricoes de inteireza. O AG foi testado em cinco problemas, contendo entre 12
e 423 variaveis de decisao, sujeitos as restricoes de singularidade, producio
minima e produ¢io maxima periodicamente. Todos os proble mas tiveram
como objetivo a maximizac¢io do valor presente liquido. O AG foi codificado
em ambiente delphi 5.0 e os testes efetuados em um microcomputador AMD
K611 500 MHZ, com memodria RAM de 64 MB e disco rigido de 15GB. A
performance do AG foi avaliada de acordo com as medidas de eficicia e
eficiéncia. Os diferentes valores ou categorias dos parametros do AG foram
testados e comparados quanto aos seus efeitos na eficacia do algoritmo. A
selecao da melhor configuracio de parametros foi feita utilizando o teste L& O,
a um nivel de 1% de probabilidade e analises através de estatisticas descritivas.
A melhor configuragido de parametros propiciou ao AG, eficicia média de
94,28%, valor minimo igual a 90,01%, valor maximo igual a 98,48%, com
coeficiente de variacido de 2,08% do 6timo matematico, obtido pelo algoritmo
exato branch and bound. Para o problema de maior porte, a eficiéncia do AG
foi cinco vezes superior a eficiéncia do algoritmo exato branch and bound. O

AG apresentouse como uma nova abordagem bastante atrativa para solucao



de importantes problemas de gerenciamento florestal de dificil soluc¢io, ou até
mesmo, impossivel de serem solucionados através do uso dos instrumentos
computacionais da atualidade.

Palavras-chave: Gerenciamento Florestal, Heuristicas, Algoritmos Genéticos.

METAHEURISTIC GENETIC ALGORITHMIC TO SOLVE FOREST
PLANNING PROBLEM WITH INTEGER CONSTRAINTS

ABSTRACT — The objective of his chapter was to develop and test a Genetic
Algorithm (GA) to solve problems of forest management with integer constraints.
GA was tested in five problems containing between 12 and 423 decision variables,
subjected to  singularity  constraints, minimum and maximum  production
periodically. All the problems had the objective of maximizing the net present value.
GA was codified into delphi 5.0 language and the tests were performed in a
microcomputer AMD K6Il 500 MHZ, with RAM memory of 64 MB and hard disk
of 15GB. The GA performance was evaluated according to the efficacy and
efficiency measures. The different values or categories for the GA parameters were
tested and compared in relation to their effects on the algorithm efficacy. The
selection of the parameters’ best configuration was performed by using the L&O test
at 1% probability and analyses via descriptive statistics. The parameters’ best
configuration provided for GA average efficacy of 94.28%, minimum value equal to
90.01%, maximum value equal to 98.48%, with coefficient of variation being 2.08%
of the mathematical optimum, obtained by the exact algorithm branch and bound.
As for the larger problem, the efficiency of GA was five times superior to the
efficiency of the exact algorithm branch and bound. GA came out as a quite
attractive new approach in forest management for solving important problems of
difficult solution or even impossible of being solved through the use of the current
computational instruments.

Key-words: Forest Management, Heuristic and Genetic Algorithm.

1. INTRODUCAO



Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo técnicas de otimizagdo robustas e
efetivas inspiradas por mecanismos de evolucdo natural e genética (HOLLAND,
1975 e GOLDBERG, 1989;) e tém sido utilizados na solu¢do dos mais variados
problemas de diferentes dominios, como programagdo automadtica, ecologia,
Pesquisa Operacional etc (GARCIA et al, 2000). Para REBELLO ¢ HAMACHER
(2000), os AGs s3ao métodos robustos que podem ser utilizados para resolver
problemas em pesquisa numérica, otimizagdo de fungdes e aprendizagem de
maquina, entre outras aplicagdes. Eles tém sido apontados como técnicas
promissoras para resolver problemas combinatoriais, como os classicos problemas
de Programacgdo Inteira. Apesar de ndo garantirem otimalidade, possuem como
vantagem principal um melhor desempenho ou performance computacional, em
relacdo aos métodos concorrentes, além de ser um procedimento de relativa
simplicidade (GARCIA et al.,, 2000). Segundo estes autores, praticamente todos os
problemas NP-completos ou NP-dificeis t€m uma versdo de solu¢do heuristica que
usa esse tipo de algoritmo.

Muitos problemas de plargjamento florestal apresentam caracteristicas
proprias para solucdo mais eficiente por meio de AG. Exemplos de problemas
combinatoriais em planejamento florestal sdo: regulacdo florestal com escolha de
um unico regime por talhdo, problema de adjacéncias em talhdes selecionados para
colheita, sclecio de rota de wveiculos, seccionamento de toras, corte em industria
moveleira e corte de papel, dentre outros. Desta forma, os AGs podem ser uma
ferramenta com grande potencial que necessita ser investigado, principalmente pelo
fato de ndo ter sido observado até entdo, nenhum trabalho reportando a aplicagdo
desses algoritmos na solucdo de problemas do setor florestal. O estudo apresentado
neste capitulo teve os seguintes objetivos:

* Desenvolver e testar um AG para resolver problemas de planejamento florestal;

 [lustrar aplicagdo do procedimento em um problema de pequeno porte;

* Desenvolver um codigo computacional para possibilitar o teste e comparagdo
dos possiveis efeitos de alguns de seus pardmetros na estratégia de solugdo em

alguns problemas;






2. MATERIAIS E METODOS
2.1. Descri¢ao dos problemas

Para testar o AG desenvolvido foram utilizados

cinco problemas de
planejamento florestal, conforme descritos no Quadro 1. O problema 1 foi utilizado
para ilustrar uma corrda do AG. Os problemas 2, 3, 4 e 5, apresentando algumas
variagcoes em termos de niimero de variaveis e nimero e magnitude das restricdes de

producdo (demanda) minimas e méximas, foram utilizados para testar a performance

do AG.

Quadro 1 — Descricdo geral dos problemas escolhidos para aplicagio do AG,
formulados através do sistema de planejamento florestal SisFlor.

N=de N=varidveis | Horizonte de | Restri¢io de | Restrigdo de
Problema unidades de de decisao | planejamento produgao produgao
manejo minima () | maxima (m)
1 4 12 4 10000,00 -
2 10 93 10 15000,00 60000,00
3 10 206 15 15000,00 60000,00
4 19 215 10 15000,00 60000,00
5 40 423 10 30000,00 120000,00

Além das restricoes de producdo minimas e maximas, todos os problemas
tiveram como objetivos maximizar o valor presente liquido sujeito & restricdes de

singularidade (adotar um tnico regime de manejo em cada talhdo).
2.2. Formulagao dos problemas

Os problemas foram formulados utilizando-se o Sistema de Planejamento
Florestal (SisFlor). A abordagem de formulacdo utilizada pelo SisFlor segue a
estrutura do modelo I proposta por JOHNSON e SCHEURMAN (1977). A

formulacdo  matematica desse modelo para os problemas propostos ¢ descrita a

seguir.

e  Funcdo objetivo




Uma vez que o objetivo do problema ¢ a maximizagdo do valor presente

liquido, a fungdo objetivo do modelo ¢ dada por:

M N
Max.Z—Z ZC,-jX,'j (1)
l: j:

em que

X;; = variavel de decisdo que representa a j-ésima alternativa de manejo adotada na i
¢sima unidade de manejo.

C; = ¢ o valor presente liquido total ($) de cada unidade de manejo i, colhida
segundo a alternativa j;

M = numero total de unidades de manejo;

N = numero total de alternativas de manejo na i-ésima unidade de manejo.

e Restricdo de singularidade

A imposicdo dessa restricdo requer a formulacdo do problema seguindo a
abordagem de formulagdo via Programacdo Inteira (PI), uma vez as varidveis de

decisdo sdo de natureza discreta, conforme mostrado a seguir:

M N
Z}ZX} =1, i={1,2,.., M} )

Y. = O, se a prescrigdo j for adotadanotalhdoi
v , CASO CONtrario

e  Restricdo de demanda minima

Esta restricio deve assegurar a alocacio de uma producio para atender

auma demanda minima preestabelecida, assim:

M N
Z ZVU,(XZ_./ > Dmin, {k=0,1,... H - I} 3)
=1 j=

em que



Vixk = volume (m’) produzido pela i-ésima unidade de manejo quando a j-ésima
alternativa de manejo ¢ adotada, no inicio do periodo & ;
Dmin;, = demanda minima de madeira (m’) em cada perfodo (k) do horizonte de

planejamento;

e Restricdo de demanda mdaxima

Esta restricdo assegura a alocagdo de niveis maximos de producdo (demanda)

de madeira em cada periodo do horizonte de planejamento, assim:

M N
ZZVU.KXUSDmaxk{kZO,I,...,H-]} @)
=1 =

Dmax, = demanda méxima de madeira (m’) em cada periodo &) do horizonte de
planejamento.

Considerando que o problema 1 foi utilizado como base para descricdo dos
principios basicos da heuristica AG e as demais heuristicas apresentadas nos
capitulos seguintes, optouse por apresentar mais detalhes desse problema, conforme
mostrado no Quadro 2. As prescrigdes representam seqii€ncias preestabelecidas de
acdes que ocorrem ao longo do horizonte de planejamento. Para cada unidade de
manejo i, foram geradas trés alternativas de manejo j. Para a situagdo em pauta,
essas alternativas referem-se aos periodos de corte de uma dada area, seguidas de
regeneracdao. O horizonte foi subdividido em periodos anuais e as agdes ocorrem no
inicio dos mesmos.

Os valores apresentados na 4rea hachurada do Quadro 2 representam o
volume total (m’), obtido com a colheita da unidade de manejo i, através da opgdo
no k-ésimo periodo (V).

Cada opcao de manejo (X;) deve ter o seu respectivo coeficiente (C)
calculado, sendo C;; o valor presente liquido, que ¢ uma medida da diferenca entre

as receitas e os custos, atualizados por uma taxa de juros r.



Quadro 2 - Prescrigdes viaveis de manejo para o problema 1, considerando rotagdes
iguais a cinco, seis e sete anos em um horizonte de planejamento de
quatro anos subdividido em periodos anuais com o primeiro periodo

igual a zero.

Horizonte de planejamento (H) Receita

Unidade de | Area | Idade | Rotagdo | Opgio 0 1 2 3 ﬁqujdal
manejo (i) | (ha) | (anos) | (anos) (Cy) ($)
1 40 5 5 X;; | 8000 - - - 40000

6 X - 9600 - - 60000

7 X3 - - 10800 - 80000

2 60 4 5 X - 8400 - - 48000

6 X - - 12000 - 66000

7 X3 - - - 12000| 78000

3 50 5 5 X3 | 10000 - - - 60000

6 X3, - 12000 - - 75000

7 X3 - - 13500 - 90000
4 80 4 5 Xy - 19200 - - 120000
6 Xp - - 21000 - 160000
7 X3 - - - 24000 ( 200000

Produgdo | colheita de madeira

nenhuma atividade de colheita

O modelo matematico para o problema 1, com base nas informagdes dos

Quadros 1 e 2 anteriores, apresenta a seguinte estrutura:

Objetivo:

Max Z = 40000 X, + 60000 X, + 80000 X ,;+ 48000 X,, + 66000 X, + 78000 X,;
+ 60000 X;, + 75000 X;, + 90000 X;; + 120000 X,, + 160000 X, +
200000 X,

Sujeito a:

* Restricdo de Singularidade

X+ X +X53=1
Xop+ X0 + X3=1
Xz + Xz + X33=1

)(ij 0 {Oal}

* Restri¢do de producdo minima

8000 X;; + 10000 X3, = 10000
9600 X, + 8400 X, + 12000 X3, + 19200 X,;= 10000
10800 X5+ 12000 X5, + 13500 X3, + 21000 X, > 10000

"Valores hipotéticos utilizados para efeito de ilustragdo




12000 X>;+ 24000 X3 = 10000

2.3. Desenvolvimento do AG
2.3.1. Codifica¢ao computacional do AG

O AG foi implementado dentro da rotina computacional denominada
SMAP-F (Solucdes Metaheuristicas Aplicadas ao Planejamento Florestal),
desenvolvida utilizando o ambiente de programacaodelphi 5.0. Os testes com o
algoritmo foram efetuados em um microcomputador AMD K6II 500 MHZ,
com memoria RAM de 64 MB e disco rigido de 15 GB. A estrutura geral do
programa ¢ apresentada na Figural e os detalhes da implementacio descritas

nos itens subseqiientes.

Iniciar | Entrada de dados

v

Codificagdo dos
Individuos

v

Gerar populagao
inicial

v

Avaliar populagao

= Sim
Imprimir rPeIhor it 0
solugéo
A

Reprodugéo (selecéo,
crossover e mutagéo)

Y

Nova populagéo
(nova geragao)

A

Sim Nao
Parar?

Figura 1 - SMAP-F: esquema geral do programa para implementacao do AG.



2.3.2. Entrada de dados

O modelo matematico formulado através do sistema de planejamento
SisFlor ¢ gravado em um arquivo no formato texto (#¢) e lido diretamente pelo
SMAP-F para posterior alimentacdo do AG. O modelo matematico do arquivo
texto importado possui a estrutura do modelo de Programagdo Linear, porém, pode
ser convertido em um modelo de Programacdo Inteira. Os botdes que permitem

esta conversdo podem ser visto no canto inferior esquerdo da Figura 2.

U5 SMAP-F Solughes Metsheurlsticar Aplicades ae Plansjaments Florssial =0 =] I

k 000577 + BO000 00 12 + Q000000 =33 - JE000 00, + SE000 0002 + P00 [ 423«
BIO00.00 =31 + THO00 00 =52+ S000 0053 + 120000 00541+ 150000 0042+ 0000043

Al e de Singuluidads -
A = HT eI E13-1
2o e W2 w2 W =]
RS R S
q < + AT XA ¥ Edd ]

|| Azstigies de producie mirims -

-+ BI00.00 =11 + 1000000 31 - 2000

S+ SROD00 =12+ SEND Q02T 4 12000, 00522 & L0000 =41 2 10000

o TIE00NN A + 1200000 =2 2 + 13500 00FEEE « 21000 0042 - 10000 e
-p o+ 1300000 23+ 28000000 =43 = 10000

1
1
2

Hinaskom modek,

Hadels :

| Froc s | = oo L | Cocpbr | A Pwinensy| gl Feche oo

<] | J—_Lrj
o G

Figura 2— SMAP-F :interface para entrada de dados.

Além do modelo para representar o problema a ser resolvido, o AG requer
como entrada de dados, a definigdo dos valores dos seus diferentes parametros.
Este valores s3o definidos pelo usuario em um moddulo especifico, conforme

discutido no item 2.3.10 desse capitulo.

2.3.3. Codificacao dos individuos

Antes de apresentar a codificacdo dos individuos para o AG, é importante
visualizar um esquema para representar uma solugdo para o problema em foco.
Conforme j& demonstrado, para representar as alternativas de manejo do problema

foi utilizado uma varidvel de decisio X;; simbolizando a alternativa de manejo j (j



=1,2,...,N) assinalada a unidade de manejo i (i =1,2...M). Um vetor V(x) = X,

Xi2...., Xj}, com estas respectivas varidveis de decisdo foi esquematizado da
seguinte forma (Figura 3):
Vi) —> PP P01 [ Xod - [Xo T X X[ (X ]

Figura 3— Representagdo de um vetor com as varidveis de decisdo do problema.

Uma solugdo possivel (x) para o problema formulado através do modelo de
programacdo inteira com as varidvels de decisio na forma binaria (X;1J{0,1}),

avaliada segundo a fung¢ao objetivo f(x ) € apresentada na Figura 4.

X

1JoJol1JoJoJeliJo]ofo 1 —ax

Figura 4 — Representagdo de uma solugdo para o problema com as variaveis de
decisdo na forma binaria.

Na terminologia dos AGs cada individuo ou cromossomo representa uma
solucdo para o problema que se propdem resolver. Fazendo uma analogia entre os
individuos ou cromossomos com o esquema de solugdo para o problema, cada
gene eqiiivale 4 uma alternativa de manejo (X;;). Aos possiveis estados assumidos
por cada gene, di-se o nome de alelo. A posi¢io ou endere¢o dos genmes no
cromossomo denomina-se Jocus. Cada cromossomo ¢ avaliado segundo uma

fungdo de aptiddo ou fitness, usualmente igual a funcdo objetivo (f(x)) do problema
(Figura 5)

Kqq| Kaz| Xqz| X21]| Xz | Koz | Xaq| Xas| Xaz| Xa1| Xaz| X4z Fitness: fix)

1 o T PP L —— " Locus

Figura 5— Cromossomo com seus respectivos genes, locus ¢ fitness.

A codificacao binaria foi utilizada para representar os individuos, e uma
particularidade na criacdo de cromossomo, utilizada neste trabalho, foi a de
assinalar os valores dos genes de forma que os cromossomos gerados

representassem apenas solugdes viaveis, segundo a restricao de singularidade,



ou seja, ao conjunto de genesj (j=1, 2, ...V ) que representam as variaveis de
decisdo em cada unidade de manejo i (i = 1, 2,...,M), um unico gene recebe valor
igual a um (Xj; =1) e os demais genes recebem valores iguais a zero (X;;=0)

(Figura 6).

x ——qlofo|1|o]ofol1]o|o]|0 |1 —nn

Figura 6— Representagdo de um cromossomo com seus alelosna forma binaria.

2.3.4. Funcao de avaliacao

A fungdo de avaliagdo do AG, denominada de funcdo de aptiddo ou fitness,
¢ utilizada para medir o desempenho dos individuos, podendo ser determinada de
diversas formas. A forma mais comum em problemas de otimizagdo ¢ a utilizagdo
da propria funcdo objetivo do problema. Entdo, nos modelos utilizados para
representar os problemas de planejamento florestal, a aptidio ou fitness de cada

individuo pode ser obtida por:
M

f(x)= z Z Cszzj 5)

emque: 7.

filx) = ¢ a funcdo objetivo utilizada para representar a aptidio ou fitness dos
ndividuos;

X;; = varidvel de decisdo (gene) que representa a j-ésima alternativa de manejo
adotada na i-ésima unidade de manejo;

C; = ¢é o valor presente liquido total ($) de cada unidade de manejo i, colhida

segundo a alternativa j;

A expressdo (5) ¢ util para avaliar aqueles individuos que representam
solugdes vidveis para o problema. Entretanto, a geracdo de individuos com estas
caracteristicas pode ser um processo muito oneroso devido a dificuldades, em
muitos problemas, de se identificar as suas solugdes viaveis. O teste da viabilidade
dos individuos (solucoes) pode ser dispensado, ao se utilizar funcdoes de avaliacdo
apropriadas. Uma das formas alternativas, ¢ permitir que os individuos invidveis

permanecam na populagdo, porém, aplicando-se a eles uma penalidade. Este



artificio € muito utilizado pelos algoritmos genéticos reportados na literatura e foi

também implementado neste trabalho, conforme descrito a seguir.

2.3.4.1. Método das penalidades

Considerando que as restricdes de singularidade sdo atendidas no processo
de geracao dos cromossomos (sdo gerados somente cromossomos viaveis segundo
esta restricdo), um dos artificios para viabilizar o método das penalidades ¢ relaxar

as demais restrigdes do problema (demanda minima e maxima), alterando o calculo

da fitness da seguinte forma:
M N
fp(x)=ZZCinij—vaVT (6)
i=1 j=1
VT = ;D +8, ;D +Z)SK—DT+ST (7)
D, sznk-ZZ X, k=01,...H -1} (8)
M N
S, = VX, - Dmax,; {k=0,1,...H -} )

i=

)

em que:

J»(x)=valor da fitnes (funcdo objetivo) penalizada (§);

V'T = violagao total (m3) das restri¢oes de producdo minima ¢ maxima;

Dy = déficit de produgio (m’) no k-ésimo periodo do horizonte de planejamento,
quando a restricao de producdo minima ¢ violada;

S, = superavit de produgio (m’) no k-ésimo periodo do horizonte de planejamento,
quando a restri¢ao de produgcdo méaxima € violada;

DT = déficit total de produgio (m’);

ST = superavit total de producao (m3);

vp = penalizagdo ($/m’) para cada unidade de produgio violada.

2.3.5. Geracao da populacio inicial



Ao conjunto de individuos utilizado para re presentar um conjunto de
solucoes para problema em um determinado instante, denomina-se populacao.
O AG inicia-se com uma populacio inicial (P,) e através de repetidas operacgdes

criam novas populacdes (P,) até que um critério de parada seja atendido. A
populacio inicial é, portanto, um ponto de partida para o AG. Existem algumas
formas para criacao dessa populacio, e dentre elas a geracio aleatoria tem sido
muito utilizada pelos AGs descritos na literatura. Neste trabalho, optou-se,
também, pela geraciao aleatéria da populacio inicial. Para tal, escolheu-se
aleatoriamente uma variavel de decisdo (gene) em cada unidade de manejo
para receber o valor 1 (um) e, assinalouse para as demais variaveis daquela
unidade, o valor 0 (zero), satisfazendo a restricao de singularidade. Por
exemplo, para o problema 1, considerando uma popula¢io de tamanho (n)
igual a cinco (7 =5), uma configuracio valida dos cromossomos (individuos)

para representar esta populacio é mostrada na (Figura 7).

|1|D|O|D|‘1|D|O|D|1|D|D|1 |—-cromossoma1

|‘||O|D|‘||D|D|1|O|D|O|0|1 |—>cromossom52

[@]o[iJo o1 [o]a oo [1 Jo | — cromossomaz

|D|‘I |D|D|‘1|D|D|‘1 |D|D|1|D|—*cromossoma4

|U|D|1|‘I |D|U|1|D|D|D|U|1 |—*cromossoma5

Figura 7 - Geracao aleatoria de uma populacio inicial com cinco individuos.

2.3.6. Selecao dos individuos

A selecdo consiste em escolher os individuos da populagdo que irdo se
reproduzir (cromossomos pais). Existem varios métodos de selecdo descritos na
literatura. Neste trabalho, foram testados cinco métodos de selecdo distintos:

proporcional, escalonamento, Boltzmann, ranqueamento € fournament.

No método de selecdo proporcional, cada individuo i de uma populagdo de
tamanho 7 possui uma expectativa de sobrevivéncia no instante ¢ (neste trabalho
eqiiivale a iteracdo corrente do algoritmo) associada a fun¢do de avaliagdo (aptidao

ou a fitness), dada por:



)

> 1,0,

it

em que:
E,;, = expectativa de sobrevivéncia do i-ésimo individuo no instante ¢;
Jo(x);, € afungdo de avaliagdo ou fitness do individuo i no instante 7.
A selecdo por escalonamento ¢ um segundo método de selecao utilizado pelo

AG. Este método utiliza a fungdo sigma scaling para calcular a expectativa de

sobrevivéncia dos individuos, dada por:

§+@wn—@ux
Eit = 20—(0 5 seO(t) Z0 (11)

5 sea(t) =0

em que:

f ) Ex)t = fitness média da populagio no instante ¢;
O() = desvio padrao da fitness da populacdo no instante; e demais variaveis
conforme j4 definidas.

Um outro método utilizado pelo AG implementado neste trabalho ¢ a selecdo
de Boltzmann. Neste método a expectativa de sobrevivéncia dos individuos ¢

calculada utilizando a seguinte expressao:

ef,, (x); /T
E, =———
it E, (12)
= /T
— V4 X)it
E=)e " (13)
i=1
em que:
T = temperatura;

E, = expectativa de sobrevivéncia média da populacdo no tempo t.
A temperatura (7) micia com um valor alto, sendo gradativamente reduzida

at¢é a convergéncia do algoritmo. Viarios programas de redugdo da temperatura



podem ser adotados, ¢ nenhum trabalho at¢ o momento apresenta sugestdes de qual
o melhor esquema de redugcdo dessa temperatura. Dois pardmetros sdo utilizados
para definir a temperatura (7)) em um dado instante: a temperatura inicial (7)), a
taxa de reducdo da temperatura (R7). Neste trabalho, o esquema utilizado para

fornecer a temperatura em um determinado instante foi a fungdo potencial dada

por:
T
Tk:ToEﬂ——REf (14)
O 100 OO
cm que:

T, = temperatura na k-ésima iteracao;

T, = temperatura inicial;

Ry =taxa de reducdo da temperatura, expressa em percentagem;
k = iterac@o.

O método de ranqueamento utilizado neste trabalho foi o mesmo proposto
por Baker e descrito por MITCHELL (1996). O procedimento de selegdo por este
método ¢ efetuado da seguinte forma: apds calculado a fitness penalizado de cada
individuo da populagio no instante t (k-ésima iteragdo), os individuo sdo
classificados (ranqueados) em ordem crescente de fitness penalizado (de 1 até n).
Em seguida, a expectativa de sobrevivéncia de cada individuo i na populacdo na ¢
¢sima teracgao ¢ calculada por:

rank(it) —1

E., =Min+ (Max — Min)
N -1

(15)

Os valores de Min e Max correspondem aos valores minimos e maximos, do
maior € menor rank, respectivamente. De acordo com MITCHELL (1996), o valor
ideal dos parametros Max e Min sdo: 1< Max< 2 e Min = 2— Max.

Na selecdo fournament, também denominada por selecdo por jogos, dois
cromossomos pais sdo escolhidos ao acaso na populagdo para se reproduzirem. Em
seguida, escolhe-se um pardmetro ¢ e um nimero aleatério » uniformemente
distribuido entre 0 e 1. Se r < ¢, os dois individuos sdo selecionados para serem

pais; caso contrario os dois individuos sdo recolocados na populagdo original e



podem ser selecionados novamente. O valor de ¢ utilizado neste trabalho foi igual a

0,75.
2.3.7. Implementacio dos métodos de selecio

Com excecdo do método de tournament, onde os pares de individuos
selecionados aleatoriamente sdo cruzados entre si, os demais métodos de selegdo
propostos neste trabalho necessitam de uma operagdo adicional para viabilizar a
selecdo dos individuos que sofrerdo cruzamento. Tendo calculado a expectativa de
sobrevivéncia dos individuos através de um método de selecdo, um mecanismo
probabilistico deve ser utilizado para escolha dos melhores individuos, levando em
consideragdo as suas expectativas de sobrevivéncia. O método da roleta russa é um
dos principais método utilizado neste processo, com referéncias na maioria dos
trabalhos de AG propostos na literatura.

O método da roleta russa implementado neste trabalho, consiste em associar a
cada individuo uma fatia da roleta igual a sua probabilidade de sobrevivéncia (P;)
dada por:

E,
p=—

i n
2 Ei
i=1

De acordo com a expressdo acima, a probabilidade de sobrevivéncia do

(16)

individuo ¢ proporcional a sua expectativa de sobrevivéncia. A implementacdo
computacional deste método foi feita da seguinte forma. Apds calculada a
probabilidade de sobrevivéncia (Pi) de cada individuo, atribuirse a cada individuo
uma fatia (/) na roleta igual a sua probabilidade de sobrevivéncia P, Os individuos
sdo assinalados seqiiencialmente na roleta, conforme esquematizado no exemplo da
Figura 6, onde cada individuo i da populagio tem o sua fata (F;) na roleta
compreendida no intervalo L, ; < F; < L, (sendo, L,=0¢ Li= L;; + P;). Por exemplo,
o intervalo da roleta para o individuo 1 ¢ (0 < F; < 0.2), para o individuo 2 ¢ (0.2 <

F, < 0.35) e assim, at¢ o ultimo individuo (5) com o intervalo dado por (0.87 < F’s

IN

1). Apods definidos os intervalos que cada individuo ocupa na roleta, um nimero



aleatorio » (0 < r < 1) ¢ gerado para simular uma rodada da roleta. O individuo
selecionado em cada rodada da roleta ¢ aquele cujo numero aleatério gerado
pertence ao intervalo do respectivo individuo na roleta. Por exemplo, de acordo com
o esquema da roleta da Figura 8. se um numero aleatdtio » = 0,15 fosse sorteado, o
individuo 1 seria escolhido. O processo ¢ repetido até que a nova populacdo seja

restabelecida.

* |—> Incividuo i

204 — Probabilidade (Fi)

Figura 8 - Esquema de uma roleta russa para uma populacdo () de cinco individuos.

2.3.8. Operadores genéticos

Os operadores genéticos () sdo mecanismos que garantem a evolucdo dos
individuos, criando, a partir de uma dada populagdo inicial (P;) novas populacdes
(P,) ou geragdes(G,) de individuos melhorados, (7 i]{ iPZiEEGOiGI LiGZiG,)
A cada nova populacdo ou geracdo se espera melhoria no desempenho  dos
individuos em relagdo ao meio ambiente, que traduzido para o processo de busca de
novas solugoes pelo AG, espera-se uma melhoria na qualidade das novas solucdes
geradas.

Os operadores genéticos utilizados neste trabalho foram o crossover e a

mutacdo, conforme descritos a seguir.

2.3.8.1. Operador de crossover

Este operador permite a obtencdo de novos individuos (filhos), a partir da

combinagdo (cruzamento) dos cromossomos dos pais. A operacdo de crossover pode



ser resumida da seguinte forma: utilizando um método de selegdo qualquer, dois
individuos pais da populagdo sdo selecionados e cruzados entre si para gerar dois
novos individuos (filhos) para a nova geragdo. A probabilidade de cruzamento dos
dois individuos pais ¢ conhecida como taxa de crossover (T¢). O cruzamento dos
dois individuos pais ¢ efetuado toda vez que um nimero aleatério », com
distribuicao uniforme, selecionado entre o intervalo 0 ¢ 1 for menor do que a taxa de
crossover (r < T¢). Este processo ¢ efetuado até que o tamanho da populacdo seja
restabelecido.

Os tipos de crossover mais utilizados nos AGs sdo de um tnico ponto, de

dois pontos e multipontos. O AG desenvolvido neste trabalho utiliza estes trés tipos

de crossover e sao detalhados a seguir.

2.3.8.1.1. Crossover de um unico ponto

No crossover de um tnico ponto os dois individuos pais selecionados para
reproduzir t€m seus materiais genéticos (correspondem aos estados ou valores dos
genes) trocados a partir de um ponto de ruptura, escolhido aleatoriamente (Figura 9).
Para preservar a estrutura original do cromossomo, evitando a geragdo de
cromossomos filhos que representem apenas solugdes viaveis segundo as restricdes
de singularidade, foi utilizado um crossover especial. Neste crossover, restringe-se
os pontos de quebra em um conjunto de pontos pertencentes ao grupo de posicdes
que represente as interfaces das unidades de manejo (Figura 9), o que garante a
geracdo de novos individuos com a caracteristicas desejadas.

Apesar dos filhos gerados serem individuos que representam solucdes viaveis
segundo a restricdo de singularidade, o mesmo pode ndo ocorrer com as demais
restrigdes do problema (producdo minima e maxima, por exemplo). Ainda assim,
seria possivel forcar o AG a trabalhar com populagdes constituidas somente por
individuos que representassem apenas solucOes vidveis para o problema. A
complexidade inerente dos espagos de solugdes da maioria dos problemas dificulta a
formacdo de populagdes constituidas apenas por individuos com  estas

caracteristicas, podendo elevar o custo computacional do procedimento ou mesmo



inviabilizar a corrida do algoritmo devido a dificuldade em encontrar somente
individuos que representem solugdes viaveis. Um procedimento alternativo ¢
permitir a formagdo de populagdes constituidas por individuos que representem
tanto solugdes vidveis quanto solugdes invidveis para o problema, aplicando, porém,
penalidades aqueles individuos que violarem alguma restricdo do problema. Este

segundo procedimento foi o escolhido para a implementacao do AG proposto.

17 Ponto de ruptura
Pais
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Figura 9— Crossover de um ponto gerando novos individuos.

2.3.8.1.2. Crossover de dois ponto s

Neste tipo de crossover, apoOs selecionado os dois cromossomos pais que
sofrerdo crossover, dois pontos de ruptura sdo escolhidos aleatoriamente e o
material genético dos respectivos cromossomos entre os dois pontos escolhidos sdo
trocados entre si. O esquema da Figura 10 representa um crossover de dois pontos

escolhidos ao acaso.
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Figura 10 — Crossover de dois pontos gerando novos individuos.

2.3.8.1.3. Crossover multipontos

O crossover multipontos foi implementado neste trabalho da seguinte forma:
ap6s o par de cromossomos pais ter sido selecionado para sofrer crossover, trés ou
mais pontos de ruptura sdo escolhidos ao acaso e, o material genético entre eles sdo
trocados de acordo com uma regra pré-definida. A regra utilizada neste trabalho ¢ a
seguinte: os pontos de ruptura escolhidos ao acaso sdo ordenados em ordem
crescente para evitar sobreposicdo dos intervalos de troca. Iniciando com o primeiro
ponto selecionado na escala de ordenamento, a troca do material genético entre os
dois cromossomos pais ¢ efetuada toda vez que o ponto de ruptura imediatamente a
direita do ponto escolhido for um nimero par. Caso contrario, ndo se efetua a troca
dos materiais genéticos e cada filho herda exatamente as mesmas caracteristicas do
seu respectivo pai, ou sgja, o filho 1 recebe a carga genética do pai 1 naquele
intervalo e, da mesma forma, o filho 2 recebe a carga genética do pai 2 no respectivo
intervalo. O procedimento ¢ repetido at¢ que todos os pontos de ruptura sejam
percorridos. A Figura 11 representa um esquema de crossover com quatro pontos
de ruptura (0, 2, 3 e M = 4). Neste exemplo, existem 3 pares (intervalos) possiveis
de trocas (0-2, 2-3 e 3-4). De acordo com a regra de troca a permutacdo dos
materiais genéticos s6 ocorrera entre os pares de portos 0-2 e 3-4, uma vez que o

vizinho a direita dos pontos 0 e 3 sdo, respectivamente, 2 e 4. A troca entre o par 2-3



ndo ocorreu por motivo inverso, ou seja, o vizinho a direita do ponto de ruptura 2 ¢

um nimero impar (3).
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Figura 11 — Crossover multipont os gerando novos individuos.

2.2.8.2. Operador de mutacio

O operador de mutagdo altera o valor de alguns bits (alelos) do cromossomo,
conferindo diversidade a populacdo. As posicdes de um ou mais genes sdo
escolhidas ao acaso e, os valores dos seus alelos mnvertidos. A mutagdo ¢, em geral,
aplicada a todos os cromossomos da populacdo, ou seja, em 100% dos individuos.
Para o AG desenvolvido neste trabalho foi definido um novo pardmetro para
permitir a ocorréncia da mutagdo com taxas inferiores a 100% dos individuos. Este
parametro foi denominado como taxa de cromossomo mutados (Tc)) e refere-se a
percentagem dos cromossomos da populagdo que sofrerdo mutagdo numa dada
corrida do AG. A probabilidade de mutagcdao (P,,), também conhecida como taxa de
mutag¢do ((T,,), por outro lado, determina a percentagem de genes mutados em cada
cromossomo. A Figura 12 mostra um esquema de mutagdo pontual, onde apds
escolhido o cromossomo 1 e os seus genes a serem mutados, os valores de seus
alelos foram invertidos de 1 para 0 e vice-versa.

O operador de mutacdo pode, entretanto, alterar a condicdo de viabilidade
dos cromossomos. A Figura 12 ilustra dois problemas com a operacdo de mutagdo.

No primeiro caso, ap6és mutagdo do cromossomo 1, todos os genes (i.e. as variaveis



de decisdo) da unidade de manejo 2 (cromossomo 2) possuem valores nulos. No
segundo caso, ocorre quando mais de um gene ¢ assinalado com valor igual a 1 em
uma mesma unidade de manejo, conforme pode ser visto na unidade de manejo 3 do
cromossomo 2. Assim, ao se desejar o assinalamento de exatamente uma alternativa
de manejo (gene) em cada unidade de manejo e evitar a geragdo de cromossomos
inviaveis, segundo a restricdo de singularidade, toma-se necessario corrigir 0
problema. Tal corregdo ¢ feita através de uma operagdo pos-mutacdo. Esta operacdo
foi efetuada da seguinte forma: na unidade de manejo em que todas as varidveis
possuem valor nulo, uma nova variavel, diferente daquela escolhida para ser
mutada, ¢ escolhida aleatoriamente para receber valor 1, garantindo o assinalamento
de exatamente uma variavel em cada unidade de manejo. No caso da violagdo da
restricdo de singularidade, para corrigir o problema, altera-se o valor da varidvel,
com valor igual a 1 antes da mutagdo, para 0 (zero). O cromossomo trés da Figura

12 ilustra a operagdo pds-mutagdo para corrigir estes problemas.

Mutagao

I Pontual I
0 1 , . 2 . 3 Il

L Y
|I1|0|0 O|1IDI|0|1IO|0|1|0||—>Cromossomo'1

l Dperacaoc de mutagao

|1|0|0|0 Oi0|0|1i1 0|1|0|—-Cromossom02

l Operagao Pos-mutagao

|0|0|1|0|0|1|0|0|1|1|0|0|—>—Cromossom03

Figura 12 - Operacao de mutacdo e poés-mutacao para obtengao de cromossomos
viaveis.

2.3.9. Critério de parada

Os procedimentos iterativos requerem a definicdo de um critério de parada
para interromper a corrida do algoritmo. Segundo YOUSSEF et al. (2001) um dos
problemas enfrentados na confec¢do do AG ¢ determinar o critério de parada. Esta

dificuldade deve-se a inabilidade ou dificuldade desses algoritmos em avaliar a



qualidade da solu¢do num dado instante da busca, pois, em geral sdo miopes (i.c.
geralmente ndo had informacdo de quanto a solugdo corrente se aproxima da solugdo
6tima). H4, contudo, alguns mecanismos para definicdo do critério de parada. O
numero maximo de iteragdes, o tempo maximo de processamento, a estabilizacdo da
fungdo objetivo, sdo alguns exemplos. A escolha desse critério pode também afetar a
qualidade da solugdo encontrada. Por exemplo, ao se utilizar como critério de
parada, a primeira solugdo viavel encortrada, uma solucdo de baixa qualidade pode
ser escolhida, uma vez que para um dado problema pode existir uma infinidade de
solugdes vidveis. O AG proposto utiliza como critério de parada um mecanismo
mais inteligente e ¢ baseado no seguinte procedimento: apOs encontrar a primeira
solugdo vidvel (i.e. com violagdo total igual a zero, V7=0), o AG executa um
numero de interacoes adicionais (Ak) para tentar melhorar a solugdo encontrada.
Portanto, o AG tenta encontrar varias solugdes viaveis, escolhendo aquela de melhor
valor para a fungdo objetivo. Para interromper a corrida do AG apds um numero de
iteracdes sem encontrar uma solugdo viavel para o problema, foi definido um

numero maximo de iteracoes (K., )-

2.3.10. Escolha dos parametros do AG

Um AG possui, em geral, duas categorias de parametros: qualitativos e
quantitativos. Os principais pardmetros qualitativos sdo os tipo de crossover (um
ponto, dois pontos e multiplos pontos) e os métodos de selegdo (proporcional,
escalonamento, Boltzmann, ranqueamento e fournament). Os principais parametros
quantitativos sdo constituidos pelo tamanho da populagdo @), taxa de crossover (T()
e taxa de mutagdo (7). Além dos pardmetros basicos, o AG desenvolvido neste
trabalho inclue outros parametros utilizados com diferentes finalidades, tais como: o
valor da penalizagdo (vp), utilizado nos célculos das penalidades; o numero de
interacoes adicionais (Ak), para melhorar a qualidade da solugdo utilizada no
critério de parada; o nimero méaximo de iteragdes permitidas (km.x); a temperatura

micial (7)) e a taxa de reducdo de temperatura (7%), utilizados pelo método de



selecdo de Boltzmann e o valor maximo para o maior rank (Max) utilizados pelo
método de selecdo por ranqueamento.

A Figura 13 mostra uma janela da rotina computacional, com opgdes para
escolha dos parametros utilizados em uma dada corrida do AG.

Existem muitos trabalhos desenvolvidos com a finalidade de dimensionar os
valores dos parametros na literatura de computagdo evolucionaria, em muitas dareas
da ciéncia. Entretanto, ndo ha resultados conclusivos sobre os melhores valores
desses parametros para todas as aplicagdes. Muitas aplicagdes usam valores
reportados em outros trabalhos, outras definem os seus proprios valores com base
em experimentagdo. Para os problemas de planejamento florestal propostos, ndo
existe sequer trabalhos reportando a utilizagdo dos AGs para soluciona-los, o que
sugere o uso da experimentagdo para dimensiona-los. Os parametros e seus
respectivos niveis ou valores testados nesse trabalho sdo mostrados no Quadro 3.
As combinagdes entre os niveis e pardmetros apresentados neste Quadro gera um
ensaio com 60 diferentes combinagdes. Cada combinagdo pode ser vista como um
cenario ou tratamento diferente. O objetivo ¢é escolher o melhor cendrio ou
tratamento. Os valores dos pardmetros T¢, T, T,, Tr € Max foram escolhidos
baseados no trabalho de GARCIA et al. (2000). Os demais valores de parametros
foram escolhidos ap6s um ensaio piloto fornecendo algumas diretrizes para sua

escolha.
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Figura 13 — SMAP-F: iterface computacional para definicdo dos parametros do

AG.

Para comparar os métodos de selecdo e tamanho da populacdo utilizowse

apenas o crossover de um unico ponto € os demais parametros fixados, conforme

sugerido por GARCIA et al. (2000). Este ensaio foi feito para os problemas 2, 3, 4 e

5 utilizando-se 4 repeticoes para cada tratamento, gerando um total de 320

observagoes.

Os tipos de crossover foram comparados utilizando-se, além dos parametros

sugeridos por GARCIA et al. (2000), o melhor método de selecio e tamanho da

populacao selecionados com base no ensaio prévio deste trabalho. Este ensaio foi

feito também nos problemas 2, 3, 4 e 5, utilizando-se 8 repeti¢des por tratamento, o

que gerou um total de 96 observagoes.

Quadro 3 - Resumo dos pardmetros utilizados pelo algoritmo genético

Parametro Niveis

Valores ou categorias dos
parametros




M¢étodo de selecao 5 I II I v \'%
Tamanho da populagdo () 4 25 50 75 100
Tipo de crossover 3 1P 2P MP

Taxa de crossover (T¢) - % 1 95

Taxa de cromossomo mutados (7¢;,) - % 1 100

Taxa de mutagao (7,) - % 1 1.0

Valor da penalizagio (vp)— $/m’ 1 10

Temperatura inicial (75) 1 10°

Taxa de reducdo de temperatura (7') - % 1 1

Valor para rank maximo (Max) 1 1.1

Niimero méximo de iterago (Knmax) 1 500

Interacdes adicionais (Ak) 1 50

em que: I = selegdo proporcional; II = selecao por escalonamento; III = selecdo de
Boltzmann; IV = selegdo ranqueamento; V = selecdo fournament; 1P = crossover de
um ponto; 2P = crossover de dois pontos; ¢ MP = crossover multipontos.

2.3.11. Avaliacio do desempenho do AG

A performance do AG desenvolvido neste trabalho foi avaliada através da sua
eficicia e eficiéncia. A eficacia foi calculada pela razdo, expressa em porcentagem,
entre 0 melhor valor da fungdo objetivo (fitness) do AG e o 6timo matematico,
obtido pelo algoritmo exato branch and bound, assim:

Ef :MXIOO (17)
fo
em que:
Ef = eficacia (%);
.16 = vabr da melhor solugdo obtida em uma corrida do AG ($);
f, = valor da solugdo 6tima obtida pelo algoritmo branch and bound ($);

As medidas adequadas de eficiéncia dependem de estudos mais sofisticados,
como a andlise de complexidade de algoritmos, tais como complexidade de tempo e
de espaco. Neste trabalho, eficiencia do AG foi avaliada utilizando-se apenas o
tempo de processamento do algoritmo, o que permite apenas comparacoes relativas
entre os métodos de solugdo, processadas utilizando-se o0s mesmos recursos

computacionais.




2.3.12. Analise estatistica dos resultados

As comparagdes entre os métodos de selecdo, tamanho da populagdo e tipo
de crossover foram efetuadas utilizando-se o procedimento estatistico proposto por
LEITE e OLIVEIRA (2000) para comparacdo de métodos analiticos. O
procedimento proposto por estes autores, denominado teste L&O, utiliza uma
metodologia que combina o teste F de GRAYBILL (F(HO0)), o teste t para o erro
médio (tz) € o coeficiente de correlagdo linear (ry;;) entre as varidveis. Na Tabela 1

¢ apresentado um resumo da regra deciséria deste teste. Além do teste L&O

utilizow se a estatistica descritiva para auxiliar a andlise dos resultados.

Tabela 1- Regra de decisdo do teste de L&O para comparagdes de metodos

analiticos.
Situagao F(Hy) te Tyy, Decisao
1 ns ns ryy, 2 (- @) Y, =Y,
2 ns ns ryy < (1-e]) Y, #Y,
3 ns * ryy 2 (1 €) Y, 27,
4 ns * ryy < (- @) Y, 21,
5 D s oy 2 (42 ) v %Y,
6 " s nnsde) | 7=y,
7 * * ryy 2 (HE ) Y, %Y,
8 x x ryy S (HZ)) Y, 2,

ns e * denotam, respectivamente, ndo significativo e significativo para o nivel o de probabilidade

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1. O plano de manejo

A rotina computacional desenvolvida para implementar o AG apresenta um
relatorio com o melhor cromossomo (individuo), representando uma solucdo para o
problema, com seus respectivos genes (varidveis de decisdo) e fitness (valor da
funcdo objetivo). Além, disso, os valores dos niveis das restricdes (para o problema

em foco, a produgdo anual) ¢ apresentado, conforme mostrado na Figura 14.
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Figura 14 — SMAP-F: esquema de um relatério com o melhor cromossomo, fitness e
niveis das restricoes para o problema.

A comparacdo de uma solugdo obtida via AG e Programacdo Inteira (PI) para
o problema 2 ¢ apresentada no Quadro 4. Nesta simulagdo, o valor da fitness do AG
corresponde a 97,72% do valor 6timo, obtido através do algoritmo de PI branch and
bound. Apenas uma alternativa de manejo (X;) ¢ alocada em cada unidade de
manejo, o que garante o atendimento da restricdo de singularidade, pelas duas
abordagens de solugdo. As unidades de manejo que tiveram diferentes alocagdes de
alternativas de manejo entre as duas abordagens de solugdo foram as unidades 3, 4,

5eb6.

Quadro 4 - Solucao via AG e PI para o problema 2 com as unidades de manejo e
suas respectivas alternativas de manejo

AG: fitness ($) = PI: fungdo objetivo ($) =
Unidade de 3.275.077,00 3.351.434,00
mancjo Varidvel Valor Variavel Valor
1 X, 1 X 1
2 X; 1 X; 1
3 Xy 1 X, 1
4 X24 1 X26 1
5 X 29 1 X 35 1
6 Xas 1 Xy 1
7 X, 64 1 X 64 1
8 X3 1 X3 1
9 Xy 1 Xy 1
10 Xy, 1 X, 1




O fluxo de producdo de madeira apresentado na Figura 15 mostra que a
demanda minima de 15.000,00 m’ ¢ maxima de 60.000,00 m estabelecidas foram
atendidas pelas duas abordagens de solugdo. Apenas no periodo oito, a solucdao via
Programagdo Inteira (PI) forneceu uma produgdo superior ao Algoritmo Genético

(AG).
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Figura 15 — Fluxo de madeira para o plano de manejo resultante da solu¢do por AG
e PL.

3.2. Tlustragdo de uma corrida do AG

Para ilustrar uma corrida do AG, utilizowse o problema 1 descrito no item
2.1 deste capitulo. O modelo para representar este problema contém 12 variaveis de
decisdo, quatro restrigdes de singularidade e quatro restricdes de produgdo minima.
Uma populagdo inicial com 16 individuos (cromossomos) gerados —aleatoriamente ¢
apresentada no Quadro 5. De acordo com este quadro, todos os individuos gerados
violam as restricdes de producdo minima, uma vez que a violagdo total ¢ ndao nula
(VT > 0). Muitas aplicagdes de AG propostos na literatura efetuam o teste de
viabilidade das solu¢des geradas, ou seja, testam o cromossomo segundo todas as
restricdes do problema e incluem na lista de individuos da populacdo apenas
cromossomos viaveis. Esta estratégia apresenta-se como principal desvantagem, o
alto custo computacional para testar a viabilidade dos individuos. A estratégia
utilizada no AG proposto neste trabalho permite que a populagdo apresente em sua

composi¢do, individuos vidveis (VT = 0) e inviaveis (VT > 0). Esta estratégia, além



de dispensar o teste de wviabilidade das restrigdes, diminuindo o custo
computacional, aumenta a diversidade da populagdo, ao permitir que os individuos
inviaveis se reproduzam. A violagdo de restricdo do problema proposto é avaliada
pela varidvel violagdo total (V7). Ressalta-se ainda que ndo ha necessidade de testar
a viabilidade das restricdes de singularidade, j4 que o algoritmo proposto gera
somente individuos vidveis, segundo esta restricio. E evidente também que se
existissem restricdes de outras naturezas no problema tais como: produgdo maxima,
adjacéncia, reforma etc, elas deveriam ser também testadas.

Cada individuo foi avaliado segundo sua fitness penalizada fy(x).
Considerando, por exemplo, os individuos 10 e 16 representados no Quadro 5,
ambos com a fitness ndo penalizada de $ 338.00,00, os mesmos individuos, quando
avaliados segundo a fungdo a fitness penalizada, tm suas novas aptidoes dadas por
$ 238.000,00 ¢ $ 288.000,00, respectivamente. Portanto, o individuo 16 ¢ mais apto
do que o individuo 10 e terd mais chances de se reproduzir, segundo este critério.
Pode-se notar pelo mesmo Quadro 5 que a maior aptiddo do individuo 16 ¢
propiciada pela menor violacdo total que ele proporciona na restricdio de producdo
minima, sendo de 10.000,00 mi contra os 20.000, 00 ni do individuo 10. Um outro
exemplo, interessante para avaliar o efeito da funcdo fitness na classificacio da
aptiddo dos individuos pode ser visto ao se comparar os individuos 5 e 16. Ao se
utilizar a funcdo objetivo sem penalizagdo, o individuo 5 apresenta uma maior
aptiddo que o individuo 16, uma vez que sua fitness ¢ igual a $ 343.000,00, contra
os $338.000,00 do individuo 16. Entretanto, ao se utilizar a fungdo objetivo
penalizada, o individuo 16 (fitness penalizada igual 288.000,00) passa a apresentar
uma maior aptidao que o individuo 5 (fitness penalizada 243.000,00).

Uma vez gerada a populacdo inicial e calculada a fitness de cada individuo,
utilizando o método de selecdo proporcional, foram selecionados os individuos para
reproducdo, ou seja, 0s cronpSSOMos pais que serdo cruzados entre si para gerarem
novos individuos (cromossomos filhos). A probabilidade (P;) de cada individuo
reproduzir ¢ apresentada no Quadro 5. De posse destas probabilidades e utilizando
o método da roleta russa (Figura 16), os individuos sdo selecionado aleatoriamente.

Para o exemplo em foco, a roleta foi girada 16 vezes (sendo 16, o tamanho da



populagdo), onde em cada rodada um individuo foi selecionado. Cada individuo

possui uma faixa assinalada na roleta igual a sua probabilidade (P;).

Quadro 5 — Populagdo inicial e suas respectivas medidas de aptiddo, violagdo total,
probabilidade de sobrevivéncia e classe de probabilidade2

IND X 1X 12 [ X 3| X1 Xo2 | Xo3 [ X1| Xi2| X3 | Xar| Xiz Xis j(x) fp(x) | VT Pi Li Ls
11110010101 [0[0]|0]|0O 1] 366000 [316000( 10000| 7,2 | 00| 7,2
2111010110 (O0OfO[O][T1|1|[O0 OFf 298000 |238000| 12000| 54 | 7.2 (12,7
3101011001 ]1({O0f0O0|0O]|1 O]} 378000 |328000 | 10000| 7,5 [12,7]20,1
410|1110(1(0[0|0|0O]1]1]0 0] 318000 |218000 | 20000 | 5,0 |20,1|25,1
5101110111000 [1[0]0]|1 O] 343000 |243000 | 20000| 5,6 |25,1]30,7
6/10|/0|1]l0|O0O|1]0[1[0]|0]|0 1] 433000 |383000( 10000| 87 [30,7]|39,4
711(0]0]1[0]0[1]0[0]|1]0 0] 268000 |168000| 20000| 3,8 |39,4|43,3
810{1]0]0]0|1]O0|1|]0|1|0 O] 333000 [233000| 20000 | 5,3 |43,3|48,6
91110]0[0|1]0]1(0[0]0]1 0] 326000 |226000 | 20000 | 5,2 [48,6]53,7
10j]0jO0]1|1]O0]0O]|O|O|T1|1]0O O]} 338000 [238000 | 20000| 54 |53,7]59,2
111011001 [0]0Of[1[0]0]|1 O] 361000 |261000 | 20000| 6,0 [59,2] 65,1
1210/0|1]10|0|1]0[0O|1]0|0 1] 448000 | 348000 20000| 7,9 [65,1]73,1
13/]110]011]10]10]0[1[0]0]|0 1] 363000 |303000( 12000| 6,9 [73,1] 80,0
14/0[{1(0(0|0O[1|1|0]O0][0|O0O 1] 398000 |346000| 10400 | 7,9 [80,0|87,9
1500|1101 ]10]0[1[0]|1]|0 O] 341000 | 241000 [ 20000 | 5,5 [87,9]| 93,4
16/1]10|0[0(O[1]|1[0[0]0]1 O] 338000 |288000( 10000| 6,6 [93,4| 100
Média | 273625 | Total | 100,0

2 Lie Ls sio, respectivamente, o limite inferior e superior da classe de probabilidade dos

mdividuos.

Figura 16 - Esquema da selecdo proporcional através do método da roleta russa.

Os

individuos

selecionados para se reproduzirem estdo apresentados no

Quadro 6. Estes individuos, conforme ja ressaltado, representam 0s cromossomos

pais que irdo se cruzar para produzir os cromossomos filhos da proxima geragdo.

Por exemplo, os dois primeiros pais sdo representados pelos individuos 14 e 11.

Observe que oito pares de cromossomos pais sdo gerados pelo processo de selecao,




produzindo 16 novos individuos (cromossomos filhos). Uma vez selecionado os
pares de cromossomos para cruzamento ou crossover, gerou-se aleatoriamente um
numero aleatério 7. (0 < 7. < 1) que foi comparado com a probabilidade ou taxa de
crossover (Pc = 0,95). Todos os pares de cromossomos que tiveram 7. < Pc
sofreram crossover. Portanto, somente um par de cromossomo ( 15 ¢ 14) ndo sofreu
cruzamento, uma vez que 7. € maior do que 0,95. Isto significa que os individuos 15
e 14 serdo passados para a proxima geragdo sem nenhuma alteracdo genética através
da operacao de crossover.

Apos selecionado os pares de cromossomos para cruzamento, escolheuse
entdo a posi¢do no cromossomo para efetuar o crossover. Note que as posicdes onde
se permite a quebra dos cromossomos ¢ aquela representada pelas interfaces dos
genes entre duas unidades de manejo, evitando que os novos cromossomos gerados
violem a restricdo de singularidade. As posicdes de quebra foram também geradas
aleatoriamente. No crossover de um Unico ponto o material genético entre os dois
cromossomos ¢ trocado a partir do ponto de quebra. Para exemplificar, observe os
pares de cromossomos pais 14 e 11. Apds escolhido a quebra dos cromossomos na
posicdo 1 o material genético entre 0s cromossomos pais sdo trocado a partir desta
posi¢do. Os cromossomos filhos gerados apds o crossover estdo apresentados no
Quadro 6.

Quadro 6 - Cromossomos pais a serem cruzados, selecionados através do método da

selecdo proporcional
Posicao de quebra para crossover
1 2 3
Posigdo de Crossover| r. | Pais | X, | Xj2 | Xis| Xor| Xoo| Xos | X1 | X2 | Xss) Xaw Xz | Xis
1 0,55 14 O 1 00 O 141 0 OfJO 0 1
11 o 1 o0fJO0O 1 OO 1 OO 1 O
3 0,611 10 o 0 141 O OO O 191 0 O
3 0O 0o 110 O 1p1 O OfJO 1 O
2 088 12 O 0o 140 O 140 0 1)J0 0 1
1 O 1 o1t O OO0 O 1f1 0 O
1 0,56/ 4 0O 1 of1 0 O0OfjO0 O 1)1 0 0
2 1 0 ofJ1 O OO O 11 O O
3 0,78 5 O 1 o1 O OO 1 O0OfO 1 0
3 o 0o 110 O 141 O OfJO 1 O




1 097| 15 o 0 1940 1 OO 1 Ol O O
14 o 1 o0fJO0 O 11 O OJO O 1
3 0,88 12 0 0 1J0 O 10 O 11O 0 1
2 !1 0 ofJ1 O OO O 191 O O
1 0341 7 !1 0o ogJ1 0 OJ1 O Of1 O O
15 0 0 1340 1 OO 1 Of1 0 O

A mutagdo ¢ um outro fendmeno que pode ocorrer nos individuos da
populagdo, com uma dada probabilidade (taxa de mutagdo Pm), geralmente menor
do que 0,01. Para o exemplo em foco, cada gene apresenta uma probabilidade de
mutag¢do dada por 1/12, ou seja, de 0,083. Este maior valor de P,, foi adotado para
viabilizar a ilustracdo desse operador , pois ao se adotar uma probabilidade de
mutacdo menor ou igual a 0,01, nenhum gene seria mutado neste exemplo. Na
mutacdo pontual, um gene ¢ escolhido aleatoriamente para ter o seu alelo invertido
(Quadro 7). Por exemplo, o cromossomo (filho) 3 teve o gene 5 escolhido

aleatoriamente para sofrer a mutacao.

Quadro 7- Mutagao pontual dos cromossomos filhos apos o cruzamento dos
Cromossomos pais

Posigao para efetuar mutagao

1 2[3[4][s5]6]7][8]9]10]11]12
Posigdo de mutagdo | Filhos Xj; Xip Xi3| Xor Xo2 Xo3| X1 X2 Xasd Xar X2 X3
- 1 0O 1 010 1 0]0 1 00 1 0
- 2 o 1 o0 o0 1 1 0O 0go0 0 1
5 3 0 0 1 1 0 0OJO0 O 1 0 1 0
- 4 0O 0 110 0 1 1 O o1 0 O
11 5 0O 0 110 0 1 0 0 1 1 0 O
- 6 0O 1 o01]1 o OoOJo0 O 130 o0 1
9 7 0o 1 o071 0O o0o]JoOo o0 1 1 0 O
- 8 1 0 0]1 0 0]JO0 0 1 1 0 0
- 9 O 1 o011 0O 0]O 1 0O 1 0
4 10 0O 0 110 0 1 1 0O oo 1 0
11 0 0 1710 1 0]0 1 0 1 0 O

6 12 o 1 o0 0 1 1 O oo o 1
- 13 0O 0 110 0 1 0 0 1 0 0 1
14 1 0 O01]1 0O o]JoOo o0 1 1 0 O

3 15 1 0 0]0 1 0110 1 0 1 0 O




9 | 6 Jo 0o 1J1 0 oJ1 o o1 o o]

No Quadro 8 sao apresentados os cromossomos filhos apés a mutacao ter
sido efetuada em alguns individuos. Os alelos destacados tiveram seus valores
invertidos de 0 para 1 ou vice -versa. Por exemplo, no cromossomo 3 o gene
(variavel de decisdo) 5 com alelo igual 0 foi alterado para 1, enquanto o
cromossomo 6 teve o alelo do gene 9 alterado de 1 para 0. A ocorréncia da
mutacao altera as condicoes de viabilidade dos individuos, alterando inclusive,
a restricio de singularidade. Para restabelecer a viabilidade nas restri¢oes de
singularidade, uma operacio pés-mutacio ¢ efetuada. O cromossomo 3, por
exemplo, possui apos mutagao dois genes em uma mesma unidade de manejo
com valores iguais a 1, o que viola a restricio de adotar um unico regime em
cada unidade de manejo (Quadro 8). Neste caso, para restabelecer a condicao
de viabilidade do cromossomo 3, basta alterar o valor do gene 4, o qual tinha
valor igual a 1 antes da mutacio, para 0 (Quadro 9).

Pode ocorrer também que todos os genes de uma mesma unidade
tenham seus valores iguais a 0, 0 que também representa uma violacdo da
restricido de adotar exatamente um unico regime em cada unidade de manejo.
Uma destas situacgoes é representada pelo cromossomo 6, apos a mutacio ter
alterado o alelo do gene 9 de 1 para 0 (Quadro 8). Para corrigir este problema
escolhewse aleatoriamente um novo gene na respectiva unidade de manejo
para ter o valor de seu alelo igual a 1 (Quadro 9).

Quadro 8 — Situac¢do dos cromossomos apos a mutagao ter sido efetuada

Posicao para efetuar mutagdo

1234567 [8]9]10][11]12

Posicdo de mutacdo | Filhos X;; X, Xl Xo Xo XX Xp Xl Xy Xe Xg
- 1 0O 1 0ofJo 1 O0OJoO 1 OfO 1 O

- 2 0o 1 oJo O 1)1 O OfO0O O 1

5 3 6o 0 141 1 O0OJO O 140 1 O

- 4 0O 0 140 O 1)1 O Of1 O O

11 5 o 0 140 O 10 O 11 1 O

- 6 O 1 o1 O OJO O OFJO O 1

- 7 o 1 ofg1 O OJO O 11 O O




- 8 1 0 og1 O O}JO O 11 O O
- 9 o 1 o1 O OJO 1 OO I O
4 10 o o0 11 O 1)1 O OfJoO 1 O
- 11 o o 130 1 OO0 1 Ol O O
6 12 0O 1 0oJoOo O o011 O OO 0 1
- 13 O 0 10 O 110 O 1JO0 O 1
- 14 1 0 og1 O O}JO O 11 O O
3 15 1 0 1}3J0 1 O0jJoOo 1 Ofl1 0O O
9 16 0 0 141 O O}J1 O 1Q1 0 O

A nova geragdo de individuos (cromossomos filhos) obtida pelo cruzamento
e mutacdo ¢ apresentada no Quadro 9. Uma vez que o critério de parada, neste
exemplo considerado como a primeira solucdo viavel, foi atendido (V'7=0), encerra-
se o procedimento de busca, com o melhor individuo representado pelo cromossomo
4. Se o critério de parada ndo tivesse sido alcangado, o algoritmo continuaria a
busca, repetindo as operacdes de selecdo, crossover e mutacdo até que ele fosse
atendido. Pode-se verificar também que o AG propiciou uma geracdo de individuos
mais evoluidos, uma vez que o fitness médio da populagdo inicial que era de $
273.625,00 (Quadro 5, anterior) passou para $ 299.733,00 (Quadro 9, um aumento
médio de 2,7%.

O melhor cromossomo encontrado pelo AG representa também a solugdo
Otima para o problema quando resolvido pelo algoritmo exato branch and bound.
Vale ressaltar, entretanto, que para problemas maiores e, ou mais complexos a
solucdo otima dificilmente sera obtida. O que se obtém, na maioria das vezes sdo

uma ou mais solugdes boas.

Quadro 9 - Nova geracao de individuos ap6s crossover e mutagao terem sido
efetuados

IN X 11| X2 XX Xoo | XX | Xo2| XX | X Xus| fix) | fo(x) | VT | Pi | Li | Ls
D

110 1 040 1 OO0 1 OO 1 Of 361000 261000 |20000( 5,8 | 0,0 | 5,8
210 1 OO O 101 O OfO O 1/ 398000 346000 |10400( 7,7 | 5,8 |13,5
310 0 100 1 OO0 O 100 1 O0f 396000 | 246000 |30000( 55 |13,5(19,0
410 0 1J0 0 11 O Of1 O O} 338000338000 0 7,5 | 19,01 26,5
510 0 1J0 O 100 O 100 1 O] 408000308000 (20000| 6,9 [26,5(33,3
610 1 OJ1 0 Of1 O OJO O 1368000/ 318000 |10000( 7,1 |33,3]|40,4




710 1 Of1 O OQO0 O 1Qg1 O O]} 318000 218000 |20000( 4,8 | 40,4453
811 0 Of1 O OfBO O 101 O O] 298000 | 238000 |12000( 5,3 |45,3]|50,6
910 1 Of1 O OO 1 OO 1 Of 343000 | 243000 |20000( 5.4 |50,6|56,0
10]0 O 11 O Of1 O OfO 1 0OFf 348000 290000 11600| 6,5 | 56,0( 62,4
1110 0 1J0 1 OJO 1 Of1 O Of 341000 | 241000 (20000 54 |62,4(67,8
210 1T OO0 1 Of1 O OFfO O 1] 386000384000 400 | 8,5 |67,8(76,3
1310 0 110 O 1340 O 1340 O 1] 443000 | 348000 (20000| 7,7 |76,3| 84,1
1411 0 Of1 O OJO O 101 O O] 298000238000 (12000| 5,3 |84,1{89,3
1500 0 1J0 1 OJO 1 Of1 O O]} 341000 | 241000 [20000| 5.4 | 89,3|94,7
16]0 O 11 O OJO O 131 O O]} 338000 ] 238000 (20000 5,3 |94,7(100,0
Média | 299733 | Total|100,0

3.3. Avaliacao dos parametros ¢ medidas de performance do AG

Os resultados do teste L&O para comparar os métodos de selecdo, tamanho
da populagdo e tipo de crossover sao mostrados no Quadro 10. Com excec¢do do tipo
de crossover, houve diferencas estatisticas significativas entre os niveis ou
categorias dos pardmetros para os problemas analisados a um nivel de significancia
igual a 1%.

Apenas os métodos de selecdo por escalonamento e de Boltzmann nao
apresentaram diferengas estatisticas significativas entre si pelo teste de L&O a um
nivel de 1% de probabilidade (Quadro 10). Na Figura 17a ¢ apresentado as
medidadas de eficicia dos cinco métodos selecdo avaliados. Pode-se observar que os
métodos de selecdo de Boltzmann e escalonamento apresentaram resultados
superiores aos demais métodos. Esta superioridade ¢ reforcada pelas Figuras 17b,
uma vez que os métodos de selecio de Boltzmann e escalonamento, quando
comparados aos demais, apresentaram uma maior freqiiéncia de valores mais altos
de eficicia. A eficicia foi medida pela relagdo entre o valor da fitness do AG e o
6timo matematico obtido através da solucdo do problema, utilizando-se o algoritmo
exato branch and bound. De acordo com as Figuras 17a e, o pior método de selecao
foi o de tournament.

A tendéncia de resultados melhores apresentados pelo método de selecdo por
escalonamento e Boltzmann ja eram esperados, uma vez que estes métodos possuem
mecanismos de selecdo teoricamente mais eficientes que os demais. Os métodos de

selecdo de Boltzmann e escalonamento utilizam mecanismos diferenciados de



pressdo de selegdo dos individuos ao longo da busca utilizando-se de informacdes
do problema. Enquanto a selecdo por escalonamento mantém uma pressdo de
selecdo aproximadamente constante ao longo da busca, utilizando-se informagdes do
desvio padrdo da populacdo, a selecdo de Boltzmann altera a pressdo de selecdo ao
longo da busca utilizando um mecanismo de resfriamento ou diminuigdo da
temperatura (MITCHELL, 1996). A variagao da pressao de selecao pelo método de
Boltzmann ¢é conseguida através da diminuicdo da temperatura. Com a temperatura
maior no inicio da busca, a expectativa de sobrevivéncia dos individuos tornam-se
proxima de um, o que propicia uma probabilidade igual de sobrevivéncia. Com a
corrida do algoritmo, a pressdo de selecdo vai sendo aumentada através da reducdo
da temperatura com os individuos mais aptos tendo maiores chances de
sobrevivéncia. Ao contrario da selecdo por escalonamento e Boltzmann, a selecdo
tournament ou por jogos ¢ totalmente aleatdria, ndo utilizando nenhuma informagio
do problema para selegdo dos individuos ao longo da busca. Os piores resultados
desse método ressaltam as vantagens dos métodos mais informados.

Vale ressaltar que cuidados especiais devem ser tomados na utilizacdo dos
métodos de selecdo de Boltzmann e ranqueamento, uma vez que tais métodos
utilizam  parametros adicionais que podem afetar a performance do AG.
Considerando que os pardmetros desses métodos foram fixados baseados em
experiéncias de outros problemas ¢ possivel que tais escolhas ndo sejam as mais
adequadas para uma boa performance do AG resolver os problemas em foco. A
exemplo de outros parametros, estes poderiam ter sido ajustados para os problemas
propostos através de experimentacdo prévia. O método de selecdo de Boltzmann,
além de utilizar pardmetros adicionais, pode utilizar diferentes programas de
reducdo de temperatura € ndo foram avaliados neste trabalho.

Outro aspecto que merece ser destacado, refere-se aos critérios de parada
adotados. Recordando que o critério de parada adotado utilizou um nimero de
iteracdes adicionais (Ak), para melhorar a primeira solucdo vidvel encontrada,
percebe-se que a escolha deste valor pode representar um aspecto muito importante
na qualidade da solucdo encontrada pelo AG. Uma escolha balanceada de Ak ¢

decisiva para uma boa performance do AG. Valores muito baixos podem diminuir a



eficacia do algoritmo devido a redugdo do numero de solugdes viaveis encontradas
nesse menor intervalo, e desta forma, diminuindo as chances de encontrar solucao
de melhor qualidade entre as solugdes candidatas. Valores muito altos, apesar de
aumentar as chances de encontrar uma solugdo de melhor qualidade, podem
depreciar a eficiéncia do AG, causando depreciagio no tempo de processamento da
solucdo. A dificuldade em escolher um valor de Ak adequado deve-se a uma
possivel relacdo desse pardmetro com o tamanho e complexidade dos problemas,
tamanho de populacdo, dentre outros aspectos do AG. Considerando que neste
trabalho este valor foi escolhido subjetivamente, ¢ possivel que o valor adotado ndo
tenha sido o mais adequado e, por conseqiiéncia, depreciado a eficacia e a eficiéncia
do AG. Existem diversos outros critérios de parada e necessitam ser melhores
investigados.

Os resultados do teste L& O para o tamanho de popula¢do mostraram
que apenas os tamanhos iguais a 75 e 100 nao diferiram entre si a um nivel de
probabilidade de 1%. Nas Figuras 17c¢ e 17d sdo mostrados, respectivamente, a
eficacia e as suas respectivas freqiiéncias para os diferentes tamanhos de
populacio estudados. De acordo com estas figuras os tamanhos de populacio
iguais a 75 e 100 propiciaram melhores eficacias para o AG. Segundo
YOUSSETF et al. (2001), uma das dificuldades que surgem na confec¢io de um
AG ¢ definir o tamanho de populac¢io. Segundo estes autores, uma populacgio
pequena pode causar convergéncia prematura do algoritmo, enquanto uma
populagio muito grande pode demandar muito tempo de processamento para o
algoritmo encontrar uma solucio boa.

Nao houve diferengas estatisticas significativas do tipo de crossover na
eficacia do AG, de acordo com o teste de L&O a um nivel de 1% de probabilidade
(Quadro 10).

Pode-se observar ainda, na Figura 17, que a eficicia do AG oscilou entre os
valores de 80 e 100% para os diferentes métodos de selecio e tamanho da
populagdo. Entretanto, ao escolher os melhores métodos de selecao (Boltzmann e

escalonamento) e tamanho de populacdo (75 e 100), o AG apresentou eficicia média



de 94,28%, valor minimo igual a 90,01%, valor méaximo igual a 98,48% com
coeficiente de variagao de 2,08%.

Apesar da eficiencia do AG ndo ter sido avaliada rigorosamente nesse
trabalho, o que requereria andlise de complexidade de algoritmos mais sofisticadas
tais como complexidade de tempo e de espaco, os resultados computacionais
preliminares j4 mostraram vantagens do AG em relagdo ao algoritmo exato branch
and bound. O tempo computacional gasto pelo algoritmo branch and bound cresce
mais rapidamente com o tamanho do problema (niimero de varaveis), comparado ao
AG. Para o probkma 4 descrito no item 2.1 deste capitulo, com 423 varaveis de
decisdo, o algoritmo branch and bound consumiu um tempo cinco vezes superior

ao AG (Figura 18).

Quadro 10 - Teste de L&O’ para comparar os efeitos dos pardmetros da
metaheuristica Algoritmo Genético

Meétodos de selecao F(HO) te Tyiyi
Proporcional Escalonamento ns * Sim
Proporcional Boltzmann ns * sim
Proporcional Ranqueamento ns * sim
Proporcional Tournament ns * sim

Escalonamento Boltzmann ns ns sim
Escalonamento Ranqueamento ns * sim
Escalonamento Tournament ns * sim
Boltzmann Ranqueamento ns * sim
Boltzmann Tournament ns * sim
Ranqueamento Tourmament ns * sim
Tamanho da populagio F(HO) te Tyivi

25 50 ns ns sim

25 75 ns * sim

25 100 ns * sim

50 75 ns * sim

50 100 ns * sim

75 100 ns ns sim

Tipo de crossover F(HO) t, Tyivi

Um ponto Dois pontos ns ns sim
Um ponto Multipontos ns ns sim
Dois pontos Multipontos ns ns sim

* = significativo a 1%; ns = ndo sigificativo e sim = correlagdo positiva

3 Regra decisoria descrita no item 2.3.12. deste capitulo




As vantagens em termos de tempo de processamento do AG em relagao aos
métodos exatos de solugdo podem ser melhorados através de aperfeicoamentos na
estrutura do algoritmo. Além disso, ¢ necessario aumentar a capacidade do AG para
resolver problemas maiores ¢ mais complexos, a fim de que possam ser utilizados
para solugdo de problemas reais de planejamento florestal. Para aumentar a
velocidade de processamento do AG ¢é necessario considerar a possibilidade de
adotar uma estrutura de dados para otimizar operacdes como geracao das
populagdes e suas respectivas avaliagdes, como calculo da fitness e testes dos
individuos, segundo as restrigdes do problema (avaliagdo de sua viabilidade). E
consenso na literatura especializada que tais operagdes sao criticas € consomem a

maioria dos recursos de processamento do AG (MITCHELL, 1996).
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Figura 17 - Medida de eficicia e respectivas freqiiéncias para diferentes métodos de
selecdo (a e b) e tamanho da populacdo (c e d) do algoritmo genético.
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Figura 18 — Tempo de solugao obtida através do AG e o algoritmo branch and
bound.

4. CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo principal desenvolver um Algoritmo
Genético (AG) para resolver problemas de planejamento florestal de natureza
combinatorial. A estrutura dos problemas estudados consistiram da maximizagdo da
receita liquida, sujeita & restricdes de singularidade, produgdo minima e maxima.
Utilizando a rotina computacional SMAP-F (Solugdes Metaheuristicas Aplicadas
ao Planejamento Florestal), foram testados os efeitos de diferentes parametros
como método de selecdo, tamanho da populacdo e tipo de crossover. Houve
diferengas estatisticas significativas a um nivel de 1% de probabilidade entre os
niveis ou categorias de alguns parametros avaliados. Os melhores métodos de
selecdo foram os de Boltzmann e escalonamento, ¢ os melhores tamanhos de
populacdo foram iguais a 75 e 100 individuos. O tipo de crossover nio afetou a
eficicia do AG. Considerando a igualdade estatistica dos resultados, o crossover
de um ponto parece mais atrativo devido a sua simplicidade e facilidade de
implementacao.

Os melhores parametros do AG forneceram, em média, solugdes que

alcancaram 94,28% do valor 6timo, chegando a atingir valores maximos de 98,48%



do oOtimo, com um tempo de processamento cinco vezes inferior ao principal
algoritmo exato de solu¢do (branch and bound). Os resultados mostraram também
que os métodos de selecdo mais informados (Bolzmann e escalonamento) foram os
que produziram melhores resultados. Dentre os métodos de selecdo estudados, o
método de Boltzmann necessita ser melhor avaliado, uma vez que neste estudo os
valores de seus parametros foram fixados baseados em experiéncias de outros
trabalhos. Ainda, em relagdo ao método de Boltzmann, outros esquemas de redugdo
da temperatura devem ser avaliados.

As vantagens do AG desenvolvido em relagdio a algumas técnicas
heuristicas convencionais descritas na literatura para resolver problemas de
planejamento florestal ¢ a flexibilidade em comportar restrigdes de diversas
naturezas sem, contudo, alterar a estrutura do algoritmo. Ao contrario, em muitas
heuristicas convencionais, a inclusio de novas restrigdes requer alteracoes
drésticas em suas estruturas ou ¢ até mesmo impossivel de implementar devido &
limitagdes de seus modelos em tratar problemas especificos.

Aplicabilidade universal dos AGs propiciada pela flexibilidade desses
algoritmos em resolver problemas de natureza variada, permite concluir que estes
podem ser utilizados como alternativa atraente para resolver outros problemas do
setor florestal. Alguns exemplos, sdo aqueles envolvendo restricdes espaciais,
como as restricdes de colheita em talhdes adjacentes para evitar a abertura de
extensas clareiras, roteamento de veiculos para o transporte florestal e diversos
outros problemas de natureza combinatorial encontrados no  gerenciamento
florestal, seja ele em florestas eqiidneas ou ineqiiidneas.

Com base neste estudo pdde-se concluir que os AGs foram adequados para
solugdo de importantes problemas de planejamento florestal, de dificeis solucdes
pelos algoritmos exatos da atualidade.

Os objetivos desse trabalho foram alcangados. Entretanto, melhorias na
capacidade da rotina computacional desenvolvida necessita ser implementada para
viabilizar a sua aplicacdo em problemas maiores;

A melhor performance do Algoritmo Genético ¢ depedendente da escolha

de uma boa configuracdo de seus parametros. Como ndo existe conclusdes seguras



para a maioria dos problemas de planejamento florestal, em especial, os problemas
maiores e, ou mais complexos, essa configuracdo deve ser escolhida baseada na

experimentagao.
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CAPITULO 5

METAHEURISTICA BUSCA TABU PARA SOLUCAO DE PROBLEMAS
DE PLANEJAMENTO FLORESTAL COM RESTRICOES DE INTEIREZA

RESUMO - Este trabalho teve como objetivo desenvolver e testar um algoritmo
baseado na metaheuristica Busca Tabu (BT), para a solugdo de problemas de
gerenciamento  florestal com restricoes de inteireza. Os problemas avaliados
continham entre 12 e 423 varidveis de decisdo, sujeitos & restrigdes de
singularidade, produgdo minima e produgdo maxima periodicas. Todos o0s
problemas tiveram como objetivo a maximizagdo do valor presente liquido. O
algoritmo para implementacdo da BT foi codificado em ambiente delphi 5.0 e os
testes efetuados em um microcomputador AMD K6II 500 MHZ, com memdria
RAM de 64 MB e disco rigido de 15GB. A performance da BT foi avaliada de
acordo com as medidas de eficacia e eficiéncia. Os diferentes valores ou categorias
dos parametros da BT foram testados e comparados quanto aos seus efeitos na
eficacia do algoritmo. A selecdo da melhor configuragdo de parametros foi feita
utilizando o teste L&O, a um nivel de 1% de probabilidade e andlises através de
estatisticas descritivas. A melhor configuragdo de parametros propiciou a BT uma
eficicia média de 9597%, valor minimo igual a 90,39%, valor maximo igual a
98,84%, com um coeficiente de variacdo de 2,48% do 6timo matematico. Para o
problema de maior porte a eficiéncia da BT foi duas vezes superior a eficiéncia do
algoritmo exato branch and bound, apresentando-se como uma abordagem muito

atrativa para solucdo de importantes problemas de gerenciamento florestal.

Palavras-chave: Gerenciamento Florestal, heuristicas, Busca Tabu.



METAHEURISTIC TABU SEARCH TO SOLVER FOREST PLANNING
PROBLEM WITH INTEGER CONSTRAINTS

ABSTRACT — This work was objective to develop and test an algorithm based in
Tabu Search (TS) metaheuristic to solve problems of forest management with
integer constraints. TS was tested in five problems containing between 12 and 423
decision variables, subjected to singularity constraints, minimum and maximum
production periodically. All the problems had the objective of maximizing the net
present value. TS was codified into delphi 5.0 language and the tests were
performed in a microcomputer AMD K6II 500 MHZ, with RAM memory of 64 MB
and hard disk of 15GB. The TS performance was evaluated according to the efficacy
and efficiency measures. The different values or categories for the TS parameters
were tested and compared in relation to their effects on the algorithm efficacy. The
selection of the parameters’ best configuration was performed by using the L&O test
at 1% probability and analyses via descriptive statistics. The parameters’ best
configuration provided for TS awerage efficacy of 95,97%, minimum value equal to
90,39%, maximum value equal to 98,84%, with coefficient of variation being 2,48%
of the mathematical optimum, obtained by the exact algorithm branch and bound.
As for the larger problem, the efficiency of TS was two times superior to the
efficiency of the exact algorithm branch and bound. TS came out as a quite
attractive new approach in forest management for solving important problems of
difficult solution or even impossible of being solved through the use of the current
computational instruments.

Key-words: Forest Management, Heuristic and Tabu Search.

1. INTRODUCAO

Os principios basicos da Busca Tabu (BT) tém sido usados de diferentes
maneiras e com diversos nomes ha aproximadamente 20 anos (GLAZAR,

2000). Ela teve inicio em procedimentos combinatorios em problemas de



cobertura nao lineares no fim da década de 70 (GLOVER, 1977). As idéias
basicas de sua forma atual foram desenvolvidas por GLOVER (1986) e
WERRA e HERTZ (1989) e aperfeicoada por GLOVER e LAGUNA (1997). A
BT ¢ aplicada a diversos tipos de problemas combinatoriais. Os primeiros
foram: sequenciamento da producio, balanceamento de canais de comunicacio
e analise de agrupamentos. Recentemente ela tem sido aplicada ao problema do
caixeiro viajante, coloraciao de grafos, projetos de circuitos integrados,
roteamento de veiculos, dentre outros (GLAZAR, 2000). Alguns exemplos de
problemas de otimizacio combinatoria no gerenciamento florestal incluem
aqueles com restricdes de singularidade, adjacéncia, roteamento de veiculos no
transporte florestal, corte na industria de moveis e de papel, dentre outros.
Apesar do sucesso da BT na solucdo de problemas de diferentes areas, existem
poucos trabalhos reportando a sua utilizacio na solu¢do de problemas de
gerenciamento florestal. Alguns exemplos incluem os trabalhos de BOSTON e
BETTINGER (1999); LAROZE e GLEBER (1997); LAROZE (1999) e
RICHARDS et al. (2000). No Brasil, ndo existe ainda nenhum trabalho
reportando a utilizacdo da BT na soluciio de problemas de planejamento
florestal. Assim, idealizou-se este estudo com os seguintes objetivos:
* desenvolver e testar um algoritmo de Busca Tabu para resolver problemas de
planejamento florestal;
* ilustrar aplicagdo do procedimento em um problema de pequeno porte;
* testar o efeito dos parametros da BT na estratégia de solugao;
* expandir a aplicagdo do algoritmo para problema maiores e mais complexos,

através do desenvolvimento de um codigo computacional para este fim.

2. MATERIAL E METODOS

2.1. O Problema de planejamento florestal

Os problemas escolhidos para ilustrar o procedimento da metaheuristica

Busca Tabu (BT) foram os mesmos propostos para teste do Algoritmo



Genético, apresentados no item 2.1 do capitulo 4, qual seja maximizar o valor
presente liquido sujeito as restricoes de singularidade (adotar um tinico regime
de manejo em cada talhio), restricoes de producido minima e maxima,

periodicamente.

2.2. O Algoritmo BT

O algoritmo BT foi implementado no programa SMAP-F (Solugdes
Metaheuristicas  Aplicadas ao Planejamento Florestal), codificado em ambiente
delphi 5.0. Os testes com o algoritmo foram efetuados em um microcomputador
AMD Ko6II 500 MHZ, com memoéria RAM de 64 MB e disco rigido de 15GB. O
esquema genérico do programa com o respectivo algoritmo foi resumido conforme

fluxograma da Figura 1. Os detalhes desse algoritmo s3o descritos nos tdpicos que

S€ seguem.
o~ Entrada de
Iniciar e
Codificacar o | Lista Tabu (H) vazia
solugéo &) = H:=o
Gerar solugao
Inicial &)
Avaliar solugao
corrente
— Sim Nao
Imprimir melhor . .
solugao - Fim Movimento
Gerar vizinhanga de
(N(x, k)
Atualizar solugédo *
x=x' Melhor solug&o
A vizinha (N*(x, k))
Nao *
Tabu?
Atualizar lista . Solugédo corrente | (%)
tabu (H) ™) x'":=N*(x, k) y3

Critério de aspiracdo

Figura 1 — SMAP-F: estrutura geral do programa com respectivo algoritmo para
implementacdo da metaheuristica Busca Tabu



2.2.1. Entrada de dados

A exemplo do Algoritmo Genético, a entrada de dados da rotina para
implementacdo da metaheuristica BT ¢ um arquivo no formato texto contendo o
modelo de Programacao Inteira representativo do problema em foco, gerado pelo
sistema de planejamento SisFlor. Além do modelo para representar o problema a
ser resolvido, a solucdo de um problema utilizando a metaheuristica BT requer a
definicdo dos valores dos seus diferentes pardmetros. Estes valores sdo definidos
pelo usudrio em um moédulo especifico, conforme discutido no item 2.3. deste

capitulo.
2.2.2. Codificacio da solucao

A representacdo das alternativas de manejo para um dado problema ¢ feita
utilizado-se as varidveis de decisio X para representar a alternativa de manejo j
(=1,2,...,N) assinalada a unidade de manejo i (i =1,2,....M). Um vetor V(x) = {X;,
Xj....Xj;}, para representar essas variaveis decisdo foi esquematizado conforme

Figura 2.

Voo — R X o1 Xog - [Xo [T X X[ X |

Figura 2— Representacao de um vetor com as variaveis de decisdo do problema.

Uma solugdo (x) viavel segundo a restricdo de singularidade para o
problema, formulada através do modelo de Programacdo Inteira com as variaveis
de decisdo na forma binaria (X; U {0,1}), avaliada segundo a fungdo objetivo fix)

foi representada de acordo com o esquema da Figura 3.

x ——[1Jofol1]olofolr]olo]o]1 —m

Figura 3 — Representacdo de uma solugcdo para o problema com as variaveis de
decisao na forma binaria.



2.2.3. Solucao inicial

A solucio inicial (x,) do algoritmo BT ¢é gerada aleatoriamente. Com
uma probabilidade uniformemente distribuida, uma variavel de decisao X; ¢
selecionada aleatoriamente em cada unidade de manejo para receber valor
igual a 1 (variavel basica). As demais variaveis sao assinaladas com valores

iguais a 0 (variaveis nao basicas), garantindo a viabilidade da restri¢io de

singularidade, ou seja, adotar uma tnica opcao de manejo em cada talhao.
2.2.4. Vizinhanca e movimentos

A BT opera sobre a nogdo de que uma vizinhanga Ni(x,k) pode ser
construida através de um movimento m para identificar solugdes candidatas, onde x
¢ uma solucdo para o problema e £ ¢ a iteracdo corrente. Estes movimentos s3o
utilizados para fugir de otimos locais e devem ser hdbeis para aceitar um
movimento que leve de x para x’ [J N(x, k), mesmo quando f{x") < f(x), em caso de
problemas de maximizagao.

A vizinhanga Ni(x,k) ¢ construida utilizando um mecanismo de movimentos.
A estratégia de movimento utilizada neste trabalho explora a vizinhanga total ou

parcial de uma dada solugaox.

2.2.4.1. Vizinhanca total

Para gerar a vizinhanga total de uma solugdo x, o mecanismo de movimento
empregado, a partir da solucdo x, efetua todas as possiveis trocas de pares de
varidveis (X)), transformando uma varidvel ndo bésica (X; = 0) em uma varivel
basica (X; = 1) e vice-versa. Para problema de otimizagdo discreta com as
variaveis X; U {0,1}, a adicdo @dc) de uma varidvel na base (X; =1) implica na
remogdo (Rem) de uma outra varidvel da base (X; = 0). A titulo de exemplo,
utilizando-se o problema um, com quatro unidades de manejo e 12 varidveis de
decisdo, uma vizinhanga de x ¢ representada no Quadro 1. A cada k iteragdes sdo

geradas Nj(x, k) solugdes vizinhas de x, onde N,(x, k) ¢ a vizinhanga completa de x,



obtida pelo mecanismo de movimento deterministico de adicdo e remocdo de pares

de variaveis em cada unidade de manejo (Quadro 1). A Vizinhanga total (V¢) de

uma dada solu¢dox pode ser calculada por:

Vt:§(Ni—1)

em que:

V't = vizinhanga total;

M =numero de unidades de manejo do problema;

(1)

Ni = nimero de alternativas de manejo em cada unidade de manejo.

Quadro 1 — Vizinhanga total de x gerada através do mecanismo de adicionar e
remover deterministicamente pares de varidveis X; em cada unidade de
manejo 1.

UM (1) 1 2 3 4 Movimentos
Variaveis | X1 X2 Xis Xop Xop Xos| Xz1 Xsp Xss| Xy Xyp Xy3| Ade Rem

X o 1 o0 1 o0 OO0 O 1 [1 0 0 - -

Ni(x, k) 1 0 0 1 0 O[O0 O 1 ]1 0 0 |Xu Xo

< | N,k [0 0 1 1 0 010 0 1 |1 0 0 |Xs5 X
§: N,k) J0 1 0 0 1 01]0 0 1 |1 0 0 |Xo X
| Nx,k) [0 1 0 O O 1 [0 O 1 |1 0 0 [Xs Xy
S| M,k) o 1 0 1 0 of1 0o o1 0o o|xy xu
fg Ngx,k) O 1 0 1 0 O [0 1T 0 |1 0 0 |X» X
> | Nk [0 1 0 1 0 0 [0 1 0 |0 1 0 [Xe Xy
Ng(x, k) [0 1 O 1 O O |0 1 O |O O 1 |Xs Xy

O mecanismo, apresentado anteriormente, possui vantagem de, partindo-se

de uma solugdo x ¢ possivel gerar a sua vizinhanga total, podendo constituir-se

numa O mecanismo, apresentado anteriormente, possui vantagem de, partindo-se

de uma solugdo x ¢ possivel gerar a sua vizinhanga total, podendo cons tituir-se

numa estratégia de busca muito eficiente ja que toda vizinhanca de x ¢ avaliada.

Entretanto, para problemas maiores, o niimero de solugdes vizinhas pode ser muito

elevado, depreciando o tempo computacional para convergéncia do algoritmo. Por

exemplo, utilizando a expressdo (1) acima, em um problema com apenas 20



unidades de manejo, cada uma contendo 11 alternativas de manejo seriam
necessarios gerar e avaliar 200 solugdes vizinhas. Uma alternativa para diminuir o
numero de solugdes vizinhas ¢ restringir o tamanho da vizinhanga. Neste caso

apenas uma vizinhanga parcial de x deve ser avaliada.

2.2.4.2. Vizinhanca parcial

Na vizinhanga parcial (Vp), apenas uma por¢cao da vizinhanga total (V7) de x
¢ avaliada em cada iteragdo. O desafio agora passa a ser determinar quais solugdes
vizinhas serdo avaliadas. O mecanismo empregado neste trabalho consiste em
escolher esta vizinhanca aleatoriamente. Neste caso, a escolha da nova variavel
basica (X;=1) em cada unidade de manejo ¢ feita de forma aleatoria. A variavel
candidata a deixar a base (X;=0) em cada unidade de manejo € aquela cujo valor €
igual a um na solucdo x. No Quadro 2 ¢ apresentado uma vizinhanga parcial de x
para o problema um, com quatro unidades de manejo e 12 varidveis de decisdo
geradas através do mecanismo de movimento descrito acima. Considerou-se uma
vizinhanga parcial (Vv ') igual a cinco.

Quadro 2 - Vizinhanga parcial de x de tamanho igual a cinco, gerada através do
mecanismo de adicionar e remover aleatoriamente pares de varidveis
X;; em cada unidade de manejo (UM).

UM (1) 1 2 3 4 Movimento
Variaveis | Xi7| Xio| Xi3| Xor| X2 | Xoz Xor| Xaz| Xas | Xar | X | X3 | Adc| Rem
X 0 |1 ]0o |1 fo]o oo |1 |1 oo |- |-
| Ne,k)y [0 |1 {0 [0 |1 o oo |1 |1 [0 |0 |Xz|Xy
s Mo,k [0 |1 Jo {1 oo oo |1 o o [1 |Xs |X4
éeﬁ Nye,k) [1 o |o [1 oo oo |1 |1 [0 |0 |X,|X,
S =l Nk Jo J1 o JoJo 1 oo 1 ]1]o o |x:[x
Nie, k) [0 |1 ]0o |1 ]o o o |1 ]o |1 [0 |0 |X,|X,

2.2.5. Funcao de avaliacio

O mecanismo de movimento utilizado neste trabalho gera solugdes viaveis

segundo as restricdes de singularidade. Em relagdo & demais restrigoes (producao




minima e maxima), ndo ha nenhuma garantia de viabilidade das solucoes
candidatas geradas. Ao invés de testar a viabilidade dessas solu¢des candidatas em
relagdo & demais restricdes do problema e aceitar apenas solugdes viaveis segundo
essas restrigdes, o mecanismo de avaliacdo utilizado pela metaheuristica BT utiliza
uma fungdo de penalidade para guiar a escolha de solugdes candidatas. A fungdo
de penalidade, fp(x), ¢ obtida através de alteragdes na funcdo objetivo, f(x), do

problema, da seguinte forma:

Jo(¥)= f(x)-vpXVT )
19=3 3 C,X, o
em que:

J,(x)= valor da fungdo objetivo penalizada para a solucio x.
fx) = valor da fungdo objetivo do problema;
vp = penalizagdo ($/m’) para cada unidade de produgio violada.
VT' = violacio total () das restrigdes de producdo (minima e maxima);
X;; = variavel de decisdo que representa a jésima alternativa de manejo adotada na %
¢sima unidade de manejo.
C; = ¢ o valor presente liquido total ($) de cada unidade de manejo i, colhida
segundo a alternativa j ;
M = mimero total de unidades de manejo;
N =numero total de alternativas de manejo na i-ésima unidade de manejo;.
De acordo com a expressao (2), quanto maior o valor da violagao total
(V'T) da solucido candidata, maior sera a penalidade atribuida a esta solucido e
menor sera o seu desempenho em relaciio a fungdo objetivo penalizada (£,(x)), o
que contribui para desencorajar a escolha dessa solu¢do. Quando a violacao

total é nula (V'7=0) os valores de f,(x) ef{x) se equivalem.

2.2.6. Memoria de curto prazo e restri¢oes tabu

' Obtido conforme demonstrado no item 2.3.4.1. do capitulo 4.



O objetivo da restrigdo tabu € proibir movimentos que levem a solucoes
recentemente  visitadas, utilizando-se algum mecanismo de controle. A BT lida
com este problema incorporando uma estrutura de memoria que proibe ou penaliza
certos movimentos de retornar a uma solucdo recentemente visitada. Os
movimentos proibidos sdo chamados de movimento tabu. Ao intervalo definido de
k iteragdes no qual um movimento permanece tabu denomina-se de permanéncia
(|T]). Esta técnica de memoria, conhecida como memoria de curto prazo, uma vez
que contém as solugdes mais recentemente visitadas, prevenindo ciclos menores
ou iguais a [T] .

Ha varias formas de incorporar uma restricdo tabu. Para o problema em
foco, devido a natureza das restricdes de singularidade (assinalamento de um tnico
regime de manejo, X, em cada talhdo), a imposicdo de restricio tabu torna-se
relativamente simples.

Seja X,fdc a variavel adicionada na melhor solugdo, M*(x,k). A restricao
tabu imposta proibe X,_-,-Ad" de ser removida (Rem) durante um periodo [T| de
iteracdes. Portanto, os movimentos tabu sdo todos aqueles que resultarem na
remogdo de X,-jAdc durante [T| iteragdes. Na pratica, o controle da restricdo tabu
pode ser feito para cada unidade de manejo, uma vez que, proibir uma variavel de
decisdo X,-,-Ad" de ser removida nas proximas k iteragdes (|T|) significa proibir
qualquer movimento que resulte da troca de varidveis na respectiva unidade de
manejo, ja que a restricdo de singularidade atribui a cada unidade de manejo uma
unica varidvel de decisio com valor igual a um. Portanto, o nimero de solucdes
candidatas em um dado instante depende do numero de unidades de manejo ndo
tabu. Seja Myr o numero de unidades de manejo classificadas como ndo tabu em
uma dada iteragdo. O tamanho da vizinhanga em uma dada iteracdo ¢ fungdo dos

movimentos derivados das unidades de manejo classificadas como ndo tabu, assim:

MNT
Nv = z (NiNT _1)

1=1

4)

em que:

Nv = tamanho da vizinhanga em um dado instante;



Myr=numero de unidades de manejo nao tabu;
Nur =ntmero de alternativas de manejo na i-ésima unidade de manejo nao tabu.

O tamanho da vizinhanga (Nv) ¢ maximo (Nv = Vt) somente quando todos
os movimentos sdo classificados como ndo tabu, o que em geral ocorre na primeira
iteracdo. Se todas as unidades de manejo forem classificadas como tabu (neste

caso, My; = 0), ndo havera nenhum movimento disponivel e, portanto, o tamanho

da vizinhanga serd igual a zero.

2.2.7. Lista tabu e atributos do movime nto

O tipo da estrutura das listas tabu depende do problema em questio e nao
existe nenhuma estrutura que seja melhor para todas as aplicacdes. Entretanto,
algumas regras gerais devem ser levadas em consideragio no momento em que se
planeja a estrutura da lista. A grande preocupagdo em encontrar a melhor estrutura
de lista deve-se a fatores como a eficiéncia computacional, o que reforca a tese de
que cada problema deve ter sua estrutura de lista definida com base na
experimentagdo, quando na auséncia de indicadores de uma estrutura mais
adequada. A lista tabu utilizada pelo algoritmo BT implementado neste trabalho
armazena o intervalo de iteracOes ou as proximas iteracdes em que o movimento
permanecera como movimento tabu (Quadro 3).

Apesar de ndo serem armazenados na lista tabu propriamente dita, alguns
atributos do movimento como: a varidvel adicionada (Adc), a varidvel removida
(Rem), a configuragdo da solucdo (x), as solugdes vizinhangas (Ni(x,k)), o valor da
fungdo objetivo penalizada (fpi(x)), a funcdo objetivo ndo penalizada (f{(x)), a
violagdo total da #ésima solucdo (VT,), dentre outros, sdo aspectos que conferem
informagdes & BT (Quadro 3). A forma de calculos, armazenamento e recuperacao
desses atributos podem ainda afetar a performance da BT.

A permanéncia tabu de um movimento define o tamanho da lista tabu (|TJ).

O tamanho da lista pode ser estatico, sem alteracdo durante toda a busca, ou



dindmico, variando de tamanho ao longo do processo de busca Apesar de haver
algumas regras praticas para determinagdo de [T|, existe um consenso na literatura,
reportando sobre BT, que a definicdo do tamanho de |T| e sua forma de operagdo
(estdtica ou dinamica) ¢ ainda dependente de experimentacdo. Neste trabalho
foram empregados duas formas de permanéncia tabu, ou seja, a estatica (|Te|) e a
dinamica (|TD)).

No tamanho estatico o valor da permanéncia (|Te|) escolhido permanece

malterado durante toda a busca.

Quadro 3 - Lista tabu representando as proximas k iteragdes com o melhor
movimento escolhido considerado tabu e alguns atributos do
movimento da metaheuristica BT

Iteraga| Solugdes | X'/ | X X5 X 21| Xo2| Xo3| X531 X532 X 33| Xos| Xo| X 5| Ad | Rem | fi(x) [fpi(x VTi(x||T]|
0 ) )
k X o(oj1f{ojojrfoj1f{ojofoy|1y - - - - - -
Nie,k) [0 (110 (0[O0 [L][O|1[0]0][0]|]1]|X,| X i) | foi( VTi(x| 3
X))
< | NAx,K) 1{OJO[O]O[1{O|1]0O0]|0[0]| 1 |Xil|Xislf20|fp2 VT2A(x| 3
y x) )
S (Nl [0fofr]ofr[ofo[1[0[0][0]1[X,Xy e |0
w [N,k [O]O[1T{1{O]O[O|1[O0]O0|0]|1 |X|Xs 0
S Nk |00 1]0]0[L][L[0[0[0[0]1 [Xy|Xs 0
> [N |0 o1 oo 1ol 1]o1[o]o[xo|xs| |~ |2
Ns(x,k) |00 [T (OO 1[0 [1]0 010X, Xy fs(x) | fps( VTs(x]| 2

0 )

No tamanho dindmico (|TD|), o valor da permanéncia tabu varia ao longo da
busca de acordo com uma fungdo de distribui¢do uniforme, dentro de um intervalo
de variagdo minimo (t,;;) € maximo (), ou seja, [TD| U uniforme{t,,, fmuu}. O
valor de |[TD| escolhido em uma dada iteragdo pode permanecer constante durante o
iteragdes, quando um novo valor de permanéncia ¢ selecionado pelo mesmo
processo. A determinagdo dos extremos t¢,;, e t,, da distribuicdo uniforme sdo
parametros importantes para propiciar uma duragdo tabu balanceada, evitando

ciclagem e degeneragdo da busca.




2.2.8. Critérios de aspiracao

Pode ocorrer no processo de busca que a vizinhanga, em um dado instante,
seja vazia, ou seja, todos os movimentos candidatos sejam considerados tabu, onde
a busca seria interrompida. Para contornar esta situacdo pode-se dominar o estado
tabu dos movimentos para cancela-los quando necessdrio e permitir que a busca
prossiga. A BT implementada neste trabalho permite o cancelamento do estado
tabu de um movimento, e desta forma libera a sua execugdo pemitindo o
prosseguimento da busca, utilizando-se os critérios de aspiracdo default e por
objetivo. Antes, porém, de aplicar os critérios de aspiragdo, o mecanismo de busca
necessita gerar uma nova vizinhanca. Para tal, escolhewrse uma nova vizinhanga
tabu parcial (VP) ou total (V¢) para eleger, dentre os movimentos desta vizinhanga,
aquele que terda o seu estado tabu cancelado. Se nenhum desses movimentos
melhorar o valor da melhor solu¢do até entdo encontrada, o critério de aspiragao
default ¢ usado para cancelar o estado tabu de um movimento com a condi¢do tabu
mais antiga. Havendo empate, o movimento escolhido serd aquele que possuir um
melhor valor da fungdo objetivo. No critério de aspiracdo por objetivo, o estado
tabu do movimento cancelado ¢ aquele que corresponde ao movimento da
vizinhanca tabu com um valor da fung¢do objetivo melhor do que o valor da fungdo

objetivo da melhor solugdo até entdo encontrada.

2.2.9. Critério de parada

O algoritmo BT proposto utiliza o mesmo critério de parada definido para o
algoritmo genético desenvolvido no capitulo 4, ou seja: apds encontrar a primeira
solugdo com violagdo total nula (V7=0), a BT executa um nimero de iteracdes
adicionais (Ak) para tentar melhorar a solugdo encontrada. Assim, a BT tenta
encontrar varias solucoes vidveis, escolhendo aquela de melhor valor para a fungao

objetivo (f*(x)) . Para interromper a corrida da BT ap6és um nimero de iteracdes



sem encontrar uma solugdo vidvel para o problema, foi definidlo um nimero

maximo de iteragdes (Kumax)-
2.3. Escolha dos parametros da BT

Os parametros da metaheuristica Busca Tabu avaliados neste trabalho foram
os tipos de permanéncia (estatica e dindmica), o tamanho da permanéncia estitica e
o tamanho da vizinhanca. Conforme ja demonstrado, a permanéncia dindmica ¢
fungdo dos

metaheuristica BT utiliza outros parametros acessorios como o valor da penalizagdo

pardmetros  tun, twx € OL Além desses pardmetros basicos, a

(vp), para célculos das penalidades; o numero de interagdes adicionais (Ak), para
melhorar a qualidade das solugdes vidveis encontradas e o nimero méaximo de
iteragdes permitidas (k.,.). A Figura 4 mostra uma janela da rotina computacional,
com opgdes para escolha dos pardmetros utilizados em uma dada corrida da BT.

Um resumo dos parametros e seus respectivos valores utilizados no teste da
BT ¢ apresentado no Quadro 4. As combinacdes entre todos os niveis dos diferentes
parametros gerou um ensaio com 32  diferentes combinagdes, representando um
cendrio ou tratamento diferente. Cada tratamento foi repetido 4 vezes, resultando em

total 128 observagdes para cada problema ou um total de 512 observacdes.
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Figura 4— SMAP-F: interface computacional para defini¢do dos parametros da BT.



Os valores de permanéncia estatica e o limite superior da permanéncia
dinAmica foram fixados como uma fun¢do do nimero de unidades de manejo
(M), variavel de acordo com o problema avaliado. Da mesma forma, o tamanho
da vizinhanca parcial é fun¢do da vizinhanca total (V7)) que também varia de

acordo com o problema.

Quadro 4 - Resumo dos parametros utilizados pela metaheuristica Busca Tabu

Parametros Niveis Valores ou categorias dos

parametros

Tipo de permanéncia Estatica | Dindmica

Permanéncia estatica (|Te|) 0,25M 0,50M | 0,75M

0,40Vt

Limite minimo para permanéncia dindmica (¢inm) 1
Limite méximo para permanéncia dindmica (¢,,) M

Iteragdes para troca da permanéncia dindmica (0) 1

2
4
Tamanho maximo da vizinhanga parcial (VP) 4 0,10Vt 0,20Vt | 0,30Vt
1
1
1
1

Nimero méaximo de interacio (Kyax) 300

Interacdes adicionais (Ak) 1 50

em que: M = nimero de unidades de manejo do problema ¢ Vt é a vizinhanga total do
problema.

2.4. Avaliagao da performance da BT

A performance do BT foi avaliada através da sua eficacia, calculada pela
razdo expressa em porcentagem entre o melhor valor da fungdo objetivo obtida em
uma corrida da BT e o 6timo matematico obtido pelo algoritmo exato branch and
bound, assim:

_ far
Ef =22 x100 5
0 (5)

em que:
Ef = eficacia (%),
Jsr = valor da melhor solugdo obtida em uma corrida da BT ($);
f, = valor da solugdo 6tima obtida pelo algoritmo branch and bound ($);
As medidas adequadas de eficiéncia dependem de estudos mais sofisticados,

como a andlise de complexidade de algoritmos, tais como complexidade de tempo e



de espaco. Neste trabalho, eficiéncia do BT foi avaliada utilizando-se apenas o
tempo de processamento do algoritmo, o que permite apenas comparacoes relativas
entre os métodos de solugdo, processadas utilizando-se 0s mesmos recursos

computacionais.

2.5. Analise estatistica dos resultados

As comparagdes entre os valores dos diferentes pardmetros foram efetuadas
utilizando-se o procedimento estatistico proposto por LEITE e OLIVEIRA (2000)
para comparar métodos analiticos. O procedimento proposto por estes autores,

denominado teste L&O, utiliza uma metodologia que combina o teste F de

GRAYBILL (F(HO0)), o teste t para o erro médio (¢ . ) e o coeficiente de correlagdo

linear (r;;) entre as varidveis. Além do teste L&O utilizouse a estatistica descritiva

para auxiliar a analise dos resultados.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1. Ilustra¢do de uma corrida da BT

No Quadro 5 ¢ apresentado uma ilustragdo de uma corrida da heuristica BT.
Para tal dilizouse o problema um, descrito no item 2.1 do capitulo quatro, com 12
variaveis de decisdo, 4 restricoes de singularidade e 4 restricoes de producdo
minima. O objetivo desse problema consistiuv na maximizagdo do valor presente
liquido. A escolha do melhor movimento, em cada iteracdo foi feita utilizando-se a
funcdo objetivo penalizada (f(x)). Considerou-se uma permanéncia tabu estitica
(Te|) igual a dois (|Te|] =2) e a exploracdo da vizinhanca total. No método das
penalidades, cada unidade de violagdo total (V'7) ¢ penalizada com um valor de
penalidade (vp). Neste exemplo, assumiu-se este valor como sendo igual a dez
(vp=10).

O procedimento inicia-se com uma solucdo inicial (xy) gerada

aleatoriamente. A partir de solugdo inicial (x:=x,) gera-se a vizinhanga total de x,



ou seja, Ni(x, k) através do mecanismo de movimento Adc/Rem deterministico
(Quadro 5). Uma vez que o mecanismo de busca deve selecionar o movimento
com maior fp(x), tem-se entdo que a melhor solu¢do vizinha na iteracdo um (k=1) ¢
Ns*(x,l) com um valor de fp(x) igual a $ 333.000,00 e uma violagao total (VT) de
10.000,00 m. A solugdo NS*(x, 1) é obtida pela adigdo de X;, e remogdo de X;.
Inicialmente, a permanéncia estatica (|Te]) € nula para todos os movimentos, o que
significa que a lista tabu encontra-se vazia e, portanto, nenhum movimento &
classificado como tabu.

Como o procedimento de busca consiste em escolher a melhor solucdo
vizinha e, a partir dela, obter uma nova vizinhanga, na iteracdo dois temrse
x:=Ns(x, 1), ¢ uma nova vizinhanca para x ¢ gerada pelo mecanismo de
movimento Adc/Rem. Na iteragdo dois, a melhor solu¢do vizinha x € N. 3*(x, 2), com
fp(x) igual a $ 321.000, 00 ¢ VT igual a 10.000 m, que consiste em adicionar a
variavel X,, e remover X,; Note que, a exemplo do raciocinio anterior, na iteragdo
em que a troca dos pares de variaveis ¢ efetuada, |Te| é nulo para as respectivas
variaveis X5, adicionada (4Add) e X»; removida (Rem), uma vez que |[Te| esta
definido para as proximas k iteracdes. Na iteracdo dois, existem dois movimentos
classificados como tabu, que correspondem aos movimentos para geracao das
solucdes Ns(x,2) e Ngx,2). A primeira solugdo, Ns(x,2), é obtida pela adigdo de Xj;
e remocao de Xj;, enquanto a segunda solucdo, N(x,2), ¢ obtida pela adicdo de Xj;
e remocdo de X;,. Como X;, ¢ classificado como tabu (|Te|] = 2), estes dois
movimentos estdo proibidos (tabu) de serem executados neste intervalo, uma vez
que resultaria na remogao de X ;..

A cada iteracdo, as varidveis basicas (X; =1), candidatas a deixarem a base,
sdo mostradas na coluna Rem, enquanto as varidveis ndo basicas (X; = 0),
candidatas a entrarem na base, estdo na coluna Adc.

Um aspecto interessante da BT é o efeito da restricdo tabu no tamanho da
vizinhanga. Considerando T como a lista tabu, contendo as [Te| solugdes mais
recentemente visitadas, hd uma redugdo no tamanho da vizinhanga a medida em
que a lista tabu ¢ incrementada. Inicialmente, na iteracdo & = 1, tem-se o tamanho

maximo da vizinhanga, no exemplo, igual a oito (/z =8) (Quadro 5). O &manho da



vizinhanga depende do numero de unidades manejo ndo tabu, uma vez que, para o
problema com varidveis de decisdo na forma bindria, proibir a remoc¢do de uma
varidvel recentemente adicionada, resulta na proibicdo de qualquer movimento na
respectiva unidade de manejo. Para o exemplo em foco, na iteracdo dois, tem-se
trés unidades de manejo ndo tabu, o que pelo procedimento de geragdo de
movimento adotado, resulta em um total de seis movimentos ou solugdes nao tabu.
Nas demais iteragdes o tamanho da vizinhanga (para [Te| = 2) ¢ sempre igual a
quatro, ja que existe em todas elas, quatro movimentos classificados como tabu. Os
movimentos tabu foram gerados, propositadamente, com o objetivo de ilustracdo.
Na pratica, os movimentos tabu sdo gerados somente mas situagdes onde a
vizinhangca ¢ vazia, ou seja, todos os movimentos sdo classificados como tabu.
Neste caso, para aplicar os critérios de aspiragdo por default ou por objetivo,
cancela-se temporariamente os estados tabu dos movimentos e gera-se uma nova
vizinhanga de x. O fato de ndo calcular os movimentos tabu em todas as iteragoes,
resulta em economia de memoria e tempo de processamento do algoritmo.

Na Figura 5 sdo apresentados os valores para a fungdo objetivo f{x)) e seus
respectivos valores penalizados (fp(x)), para as dez iteragdes apresentadas no
Quadro 4. De acordo com esta figura, a BT permite piora na fung¢do objetivo, ou
seja, aceita-se movimentos de pior qualidade. Esta caracteristica da BT ¢ uma das
suas propriedades que permite a fuga de Otimos locais. Ao aceitar uma solucdo de
pior qualidade, cria-se a oportunidade de direcionar a busca para regides mais
promissoras e, assim, encontrar uma solucdo de melhor qualidade. A aceitacdo de
uma solugdo de pior qualidade ocorre devido ao efeito do parametro permanéncia
que proibe, temporariamente, uma solucdo tabu de melhor qualidade ser
novamente revisitada, e desta forma evita a ciclagem ou degeneragdo da busca. Na
iteracdo nove (Quadro 5, Figura 5) tem-se a igualdade dos valores de f(x) e fp(x),
correspondente a um retorno liquido total de $ 338.000,00. Neste ponto, tem-se a
violacdo total nula e corresponde ao ponto onde a busca ¢ interrompida pelo
critério de parada (V'7=0).

A solucdo encontrada pelo procedimento de BT corresponde a solucdo

Otima para o problema, obtida pelo algoritmo de branch and bound. Entretanto,



para problemas maiores e, ou com espago de solugdes mais complexos,
dificilmente serd encontrada uma solu¢do Otima para o problema. O que pode
ocorrer, normalmente, ¢ encontrar muitas solucdes viaveis, no caso com V7 nula.
Nestes casos, o critério de parada pode ser alterado para permitir o prosseguimento
de busca onde diversas solugdes com défices nulos podem ser encontradas, sendo
escolhida aquela solugdo com maior valor para a fungdo objetivo. Com o objetivo
de ilustrar a proxima solu¢do gerada, foi efetuada mais uma iteracdo (K =10) apos
o critério de parada ter sido atendido.

O método das penalidades utilizado neste trabalho representa, na pratica,
uma das taticas basicas de mecanismos de diversificacdo da BT. A idéia desses
mecanismos ¢ variar entre regides vidvels e invidveis, manipulando a fungdo
objetivo, através de penalidades ou incentivos, ou alterando movimentos
construtivos (melhora da fungdo objetivo) e destrutivo (piora da fungdo objetivo)
(GLAZAR, 2000). Uma das vantagens desses mecanismos ¢ que o movimento
direcionado para fora da fronteira de viabilidade e seu retomo em diferentes
direcdes abre oportunidades para melhorar as solugdes que ndo seriam obtidas se a
busca ficasse confinada. De acordo com o exemplo ilustrativo, o método das
penalidades manipulou as oito primeiras solu¢des invidveis at¢ que uma solugdo
vidvel pudesse ser encontrada na iteracdo nove (Quadro 5), funcionando, portanto,

como uma estratégia de diversificacdo bastante eficiente.



Quadro 5 — Ilustragdo de uma corrida da metaheuristica Busca Tabu para um valor
de permanéncia estatica igual a dois ([Te[=2)

] Solugdes  X1|X1|X1|X2|Xz|X2|X3|X3| X3|Xa|Xa|Xa Adc|Rem||Te|| f(x) | VT | fp(x)
1123|1231 ][2]|3][1]2]3
X=X ojofrjofojrfojof1jofo|1 - | - | - |448000] 20000 | 24800
Nyx,1) O[1|0{O[O[L1[O]O|1|O0|O0|1 Xp»|Xs3{ O |428000] 10400 32200
Nx(x, 1) 1{0[0]O[O[1[0O|O|1[O[O]|1 Xiz| Xiz| O [408000| 12000 28200
= Nsx,1) 0[0|0|O[1[O0[0]|O0O[L1[0O|O0|1 X»n|Xo3| O [356000{20000 15200
R 0
= | Nfx,1) O0]O[1[1[{0]O0[O[O[1[0O][O0|1 Xp|Xz3| O [418000| 11600 | 30200
| 0
§ Ns@,1) olof1]lo|o|1[o]|1[0]0]|0]|1 X3, [X;; | O [433000] 10000 33300
§ Ny(x, 1) 0[0[1]0[O0O[1|1]0[O0[O0[0O]|1 X3 |Xs]| O [418000{ 10000 | 31800
N7(x,1) 010(1]10[0O]L[O]|O[1]0]1]|0 Xe| Xez| O |408000| 20000 20300
Ngix,1)  0{O[1]0|O[1{O0|O0O|L[1]0]|0 Xyu|Xy| O |368000f 10000 26200
0
k=2l x =Ns @) olof1[ofo[t]oflt[o]lo]ofl1 - | - | - [433000] 10000 | 33300
Ni(x,2) O0[1{0]0|Of1{0|1|0O[0O]O|1 X;»|Xs3| O |413000{ 20000 21(3?00
N(x, 2) 110[{O0[O[O|1]0]1[0l0|O0O|1 X;|Xs3| O |393000| 12000 27%00
@“ N3*(x,2) 00|10 1]|0|0|1]|0]0]|0|I Xx|X| 0 |421000{ 10000 | 32100
N 0
le Nyx,2) O[O0|1{1[0[0[0O]|1|0|O0|O0|1 X5| Xo3{ O |403000| 10000 30(3)00
§“ Ns(x,2) O[O0|1{O[O[L1[f1]0l0O(O|O0|1 X3 |X3| 2 |418000{ 10000 | 31800
§ Ngx,2) O0[O[1{0[0O[1[O[O[L1[{O[O0|1 X33|X3| 2 |448000] 20000 24300
No(x,2) O0[O0[1]0|Of1{O0|1|O0O[1]0]|0 Xyu|Xy| O |353000{ 10000 25(3?00
Ng(x,2) O[O|1{O[O[1[O]|L1|O0|O|1]|0 Xgp|Xs| O |393000{ 10000 29%00
k=3 x=Ns @) o|lo[1lo|1[oflo|1|oflofO|1l - | - | - [421000{ 10000 | 32100
3 Nix,3) O[1|0{O[1[0[0O]|1|0|O0|O0]|1 Xiz|Xi3{ O |401000{ 10000 30(1)00
§ Ny(x,3) 1|ololo|1]|olo]|1|l0o|lo|o|]l Xi|X;| O |381000 2000 36200




Nix,3) O0|O0|1[{1]0fO0[0]|1|O 1 X1 | Xo2| 2 |{403000( 10000 | 30300
Ny(x, 3) ojof1f{0j0f1|j0|1fO 1 Xos| Xo2 | 2 | 433000 10000 33200
Ns(x,3) O[O|1|Of[1|0|L[O|O 1 Xzr| Xz2| 1 |406000( 10000 30200
Ngx, 3) 0Ojof1(0j1]0f0]0]1 1 Xz3| Xz | 1 (436000 20000 23200
N+(x, 3) ojof1f0j1{0j0|1fO0 0 Xy | Xyg| O [341000] 20000 14(1)00
Ns(x, 3) ojof1(0j1{0|0|1(O 0 Xs| Xes| O [381000] 20000 18(1)00
0
k=4l x=N> (,3) 1]oflo[o|1]o]o|1]O 1 - | - | - [381000] 2000 | 36100
Ni(x, 4) Oj1(0(0|1[{0|0]|1(O 1 Xi2| Xz | 2 |401000| 10000 30(1)00
Ni(x, 4) 0Ojof1(0|1{0|0]|1(O 1 Xi3| Xir| 2 | 421000] 10000 32(1)00
< Ni(x, 4) 1{0]0[1]0[0|0O]|1|O0 1 X55| Xoo | 1 |363000( 12000 24(3)00
= 0
= | Ny(x, 4) 1]0({0[0]Of[1|0|1(fO 1 Xos| X22| 1 |393000] 12000 | 27300
é:» Ny(x, 4) 1jojojof1|{of1[0|O 1 Xz | Xz2| 0 |366000( 10000 26%00
S
E Né*(x,4) 1(0(10|0|1]10]0]0]1 I Xz;| Xz | 0 |396000( 12000 | 27600
3 N+(x,4) 1jofofo0j1{0l0|1(fO 0 Xy | Xg| O 301000 12000 18(1)00
Ng(x, 4) 1{0]0|0O|1[0|0|1(O 0 Xy| Xy | O [ 341000 12000 22(1)00
0
Continua.....
Quadro 5 — Continuagio...
- Solugdes X | X [ X[ X | Xo| Xa| X5 X5]| X5 X4 Adc|Rem||Te|| f(x) | VT | fp(x)
. il2 3231 f2]3 3
x:=Ne(x,4) 1[0[0|O0Of1]0[O0|O]1 1 396000| 12000 | 27600
3 Ni(x, 5) 0j1({0(0]1]0f0]0O]1 1 Xpo| X | U | 416000( 10400 31300
§ N,(x, 5) 0j0f1(0]1]0f0]0O]1 1 X3 X5 | U [ 436000] 20000 23200




N3*(xa 5)

Xo;

X2z

378000

3600

34200

N4(X, 5)

Ns(x, 5)

Xo3

X31

Xo;

X33

408000

366000

12000

10000

28800

26600

N6(x, 5)

X3z

X33

381000

2000

36100

N7(x,5)

X2

X3

316000

12000

19600

Ns(x, 5)

Xy

356000

22000

13600

X:ZN;(X, $

378000

3600

34200

Vizinhang¢a — N; (x, k)

Ni(x, 6)

X2

398000

10000

29800

N, (x, 6)

X13

418000

11600

30200

N3(X, 6)

X2

396000

12000

27600

Ny(x, 6)

Xo3

408000

12000

28800

Ns(x, 6)

N5(x, 6)

X3z

X31

363000

348000

12000

11600

24300

23200

Ny(x, 6)

Xy

298000

12000

17800

Ng(x, 6)

X2

338000

13600

20200

x:=N, (x, k)

418000

11600

30200

Vizinhang¢a — N; (x, k)

Nl(x, 7)

378000

3600

34200

Nz(x, 7)

X2

Xi3

398000

10000

29800

Ni(x, 7)

X2

Xo;

436000

20000

23600

N4(X, 7)

NS*(xa 7)

Xo3

X3,

Xo;

X33

448000

388000

20000

1600

24800

37200

Né(x, 7)

N7(x, 7)

X3z

X41

403000

338000

10000

20000

30300

13800

Ng(x, 7)

Xs2

378000

21600

16200




k=8| x=Ns(x,7) Oo|lo0|[1]1]0 1{fofojojof1 - - 388000| 1600 | 37200
0
Ni(x, 8) 0[1]0[1]0 110[{0|0[0]|1 Xp|X;3| ! [368000( 10000 | 26800
0
No(x, 8) 110(0[1]0 1{0[O0[0O[O|1 Xiz|Xi3| ! |348000| 11600 | 23200
0
S N(x,8) O|O[1|O[T[O[T[0[0[0]0[T Xoz|Xa/| O [406000] 10000 | 30600
= 0
=N, 8 ololirlololzl1]o]olo]o]1 xis| x| o [418000] 10000 [31800
| 0
S
| Ns(x,8 0[0|1[{1]0 O0[1[0[0[0|1 X5 |Xs| 2 |403000{ 10000 | 30300
S
0
=~
:E Ns(x, 8) 0j{0j1[1]0 0[O0 1]{0[0]|1 Xs;|Xs| 2 |418000| 11600 | 30200
~ 0
Ny(x,8 0[0|1{1]0 110[0[0]1]0 Xe2|Xy3| O |348000( 11600 | 23200
0
Ns(x, 8) 0jo0f1(1]0 1{O|O[1][0[0 Xyu| Xy| O |[308000] 10000 | 20800
0
Continua.....
Quadro 5 — Continuagio...
Solugdes X1 |Xi|X1| Xa | Xo| X2 | X3|X3| X3 Xa|X4|Xa Adc|Rem||Te|| f(x) T | fp(x)
k=9 12312 231 ]2]3
x=N;(x,8 0]0 0]0 1fofojojof1 - - - | 41800 | 10000 | 31800
0 0
Ni(x, 9) 0[1]0[0]0 110]0[{0[0O|1 Xi2|Xi3| O | 39800 10400 | 29400
0 0
Na(x, 9) 110]0[0]0 1{0|O0[0O[O|1 X;;|Xs3| O | 37800 20000 | 17800
0 0
2 N3(x, 9) 0[{0]1[1]0 1{0[0]0]0|1 Xy Xo3| 2 | 38800| 1600 | 37200
= 0 0
= | Ny(x,9) 0[0[1]0]1 1{O]O[0O[O0|1 Xx2|Xos| 2 |40600| 10000 | 30600
| 0 0
§« Ns(x, 9) 0j0[1({0]0 O[(1[0]0]0|1 X3 X3 1 |43300] 10000 | 33300
S 0 0
=
E Ny(x,9) 0j]0[1({0]0 0[(O[1]0]0|1 Xz3|X3| 1 |44800]| 20000 | 24800
AN 0 0
N-,9) ololzlolol1]1]olol1]olo xu|xs| 0 [3380] o0 [33800
0 0
Ng(x,9) 0[0]|1{0]O 1{0]0[0[ 1[0 Xp|Xys| O | 37800 10000 | 27800
0 0




k=10 x.~=N7*(x, 9 0(0|1]0]O0 110]0]1 - - 33800 0 33800
0 0
Ny(x, 10) 0(1]0]0(0 110101 X2 | X3 31800 | 10000 | 21800
0 0
Ny(x, 10) 1{0]0]0(0 110]0]1 X | Xis 29800 | 10000 | 19800
0 0
= [ Ny(x, 10) ofof(1|1(0 110(0]1 Xo1 | Xo3 30800 | 10000 | 20800
RS 0 0
Z'N N4(x,10) 0[O0]1]0 1{0[0]1 ng X23 32600 | 10000 | 22600
' 0 0
§~ Ns(x, 10) o(ofr1|]0{0 0(1]10]1 X32| X31 35300 | 10000 | 25300
S 0 0
E N6*(x,10) 010(1(0]0 010 1]|1 X3 | Xz 36800 | 10000 § 26800
AN 0 0
NAx, 10) o(of1]0 110({0]0 X2 | Xui 37800 | 10000 | 27800
0 0
Ngx, 10) 0[O0]1]0 110({0]0 X | Xy 41800 | 10000 | 31800
0 0
450000
& 400000 —
% 350000 1> A\ (x)
£ 300000 ANIAVAE "\
s \v4 N fp(x)
£ 250000
200000 ——
Iteragdes

Figura 5 — Valores

para uma corrida da BT.

da funcdo objetivo penalizada (fp(x)) e ndo penalizada (f(x))

E B

Déficit Total (m3)

o

-

lteragoes

Figura 6 — Violag3o total nas restricdes de produgdo minima para uma corrida da

BT.




3.2. Avaliagao dos parametros e medidas de performance da BT

Para os problemas testados, houve diferencas estatisticas significativas, pelo
teste de L&O, entre alguns niveis ou categorias dos pardmetros da BT, avaliados a
um nivel de significancia de 1% (Quadro 6).

As medidas de eficicia da BT e respectivas freqliéncias para os quatro
diferentes valores de permanéncia estitica estdo apresentadas nas Figuras 7 (a, b).
Os valores de permanéncia correspondentes a 0,25M e 0,50M das unidades de
manejo do problema propiciaram uma maior eficacia na BT quando comparados aos
valores correspondentes a 0,75SM e M. Esta tendéncia ¢ reforcada pelos resultados da
maior freqiiéncia nas classes superiores de eficicia para os valores de 0,25M e
0,50M (Figura 7b). A permanéncia ¢ um dos principais pardmetros da BT, podendo
afetar a sua performance. Valores baixos podem dimnuir a diversidade da busca
devido a ciclagem e degeneragdo, podendo levar a estacionamento em Otimos locais
pela dificuldade de exploragdo de novas solucdes. Valores altos apesar de forcarem
a pesquisa de novas solugdes, funcionando como um artificio para fuga de otimos
locais, podem também diminuir a diversidade da busca devido a diminuicdo no
tamanho da vizinhanca, reduzindo as chances de encontrar uma solu¢do de melhor
qualidade. Este argumento parece ter sido o que mais afetou a performance da BT,
ou seja, maiores valores de permanéncia resultaram em uma menor eficicia da BT
devido aredugdo da vizinhanga com conseqiiente reflexo na performance da BT.

Nao houve diferencas estatisticas significativas, pelo teste de L&O a um
nivel de 1% de probabilidade, entre a permanéncia estitica e dindmica avaliadas
(Quadro 6). Cabe ressaltar que a permanéncia dindmica foi comparada com os
melhores valores de permanéncia estatica (0,25M e 0,50M). Além disso, a
permanéncia dinamica adotada neste trabalho considerou um intervalo de variagdo
com limite minimo igual a um (z,;,=1), limite maximo igual ao numero de unidades
de manejo do problema (¢,,=M) e a escolha de um novo valor de permanéncia a
cada nova iteracdo (0=1). Na Figura 7c ¢ apresentada a eficicia da BT para estes

dois parametros. Como ndo houve diferencas estatisticas significativas entre a



permanéncia dindmica e as melhores configuragdes de permanéncia estatica, pode-
se inferir que nas situacdes onde ndo haja nenhum indicativo do melhor valor de
permanéncia estatica, a permanéncia dindmica possa ser adotada, principalmente
devido a maior flexibilidade na definigio deste parimetro. E necessério investigar o
efeito da permanéncia dinamica para outros valores de ¢,;, .. € O, principalmente
devido apossibilidade melhorias na eficacia da BT para tais combinagdes.

Em relagdio ao tamanho da vizinhanca parcial maxima, apenas o tamanho
igual a 0,1Vt diferiu dos demais valores pelo teste de L&O a um nivel de 1% de
probabilidade (Quadro 6). Os efeitos do tamanho da vizinhanga parcial maxima na
eficacia da BT s3o apresentados nas Figuras 7(d, e). Maiores valores de vizinhanga
parcial méaximas tenderam a apresentar maiores valores de eficacia (Figura 7d),
resultado reforcado pela maior freqliéncia nas maiores classes de eficacia (Figura
7e).

O tamanho da vizinhanga parcial maxima varia com a vizinha total (Vz) de
cada problema. No Quadro 7 ¢ apresentado a vizinhanga total dos quatros problemas
avaliados. Os wvalores apresentados dependem do tipo de movimento empregado
(neste trabalho derivados por mecanismo de adicionar e remover em cada unidade
de manejo pares de variaveis de decisdo, X;). Outra observagdo importante ¢ que a
vizinhan¢a total em um dado instante depende do niimero de unidades de manejo
classificadas como ndo tabu. Portanto, a vizinhanga total ¢ maxima quando todas as
unidades de manejo forem nao tabu, o que em geral, ocorre na primeira iteracdo. O
tamanho da vizinhanca ¢ nulo quando todas as unidades de manejo sdo classificadas

como tabu, quando a busca seria mterrompida devido a indisponibilidade de novos

movimentos.
Quadro 6 - Teste de L&O? para comparar os efeitos dos pardmetros da
metaheuristica Busca Tabu
Valores da permanéncia estatica® F(HO) t r
0,25M | 0,50M ns ns sim

2 Regra decisoria descrita no item 2.3.12. do capitulo 4.
3 Valores fracionados foram arredondados para inteiros imediatamente superiores



0,25M 0,75M ns * sim
0,25M M ns * sim
0,50M 0,75M ns * sim
0,50M M ns * Sim
0,75M M ns ns sim
Tipo de permanéncia F(HO) t r
Estatica | Dinamica ns ns sim
Tamanho da vizinhanga’ F(HO) t r
0,10Vt 0,20Vt ns * sim
0,10Vt 0,30Vt ns * sim
0,10Vt 0,40Vt ns * sim
0,20Vt 0,30Vt ns ns sim
0,20Vt 0,40Vt ns ns sim
0,30Vt 0,40Vt ns ns sim

em que: M = niimero de unidades de manejo do problema e Vt ¢ a vizinhanga total ndo tabu
do problema.

Para evitar que a busca seja interrompida pela falta de movimentos
candidatos, a BT permite o cancelamento do estado tabu de alguns movimentos para
permitir o prosseguimento da busca. O mecanismo que permite o cancelamento do
estado tabu dos movimentos ¢ o critério de aspiragdo. Neste trabalho foi utilizado
dois critérios de aspiragdo: default e por objetivo. O critério de aspiragdo default
permitiu o cancelamento do estado tabu do movimento com a condi¢do tabu mais
antiga, naquelas situacdes onde nenhum movimento candidato melhorava o valor da
melhor solucdo até entdo encontrada. Por outro lado, o critério de aspiracdo por
objetivo, permitiu a escolha de um novo movimento se este resultava em uma
melhoria da funcdo objetivo da melhor solugdo até entdo encontrada. Na estratégia
de busca empregada, os dois critérios sdo mutuamente exclusivos, ou seja, a escolha
do critério empregado depende da avaliagdo de uma nova vizinhanga gerada pelo
cancelamento temporario do estado tabu de todos os movimentos disponiveis. O
tamanho da vizinhanga neste instante ¢ igual ao valor da vizinhanca parcial méxima
escolhido para uma dada corrida.

A eficacia da BT para os diferentes valores e categorias de parametros
estudados oscilou entre os valores de 85 e 100% do 6timo matematico obtido pelo
algoritmo branch and bound (Figuras 7a, 7c e 7d). Entretanto, ao se utilizar os

melhores valores para os seus pardmetros, a BT apresentou uma melhor eficacia



com média de 95,97%, valor minimo igual a 90,39%, valor maximo igual a 98,84%

do 6timo matematico, com um coeficiente de variagao de 2,48%.

Quadro 7 — Vizinhanga total de cada problema, considerando o mecanismo de
movimento de adicionar e remover em cada unidade de manejo pares
de variaveis de decisao

Problema Vizinhanga total (Vt)
2 83
3 196
4 196
5 384

A principal desvantagem de se ter resultados melhores de eficacia da BT com
maiores valores de vizinhangas deve-se a depreciacdo no tempo computacional da
busca com o aumento do tamanho da vizinhan¢a (Quadro 8). Por exemplo, para o
problema de maior porte (problema 5), ao se quadruplicar o tamanho da vizinhanca,
houve um aumento na mesma propor¢do no tempo computacional. Este aumento
deve-se ao maior esforco exigido pela BT para gerar e avaliar um maior nimero de
solugdes candidatas com o aumento da vizinhanga.

A eficiencia da BT ndo foi avaliada rigorosamente nesse trabalho. Entretanto, os
resultados computacionais preliminares da BT mostraram a superioridade desses
método quando comparado ao algoritmo exato branch and bound. O tempo
computacional gasto pelo algoritmo branch and bound cresce mais rapidamente
com o tamanho do problema (nimero de varaveis), comparado a BT. No problema
quatro com 423 varaveis o algoritmo branch and bound consumiu um tempo duas

vezes superior aBT (Figura 8).
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Figura 7 — Medidas de eficicia e respectivas freqiiéncia para diferentes valores de
permanéncia estatica (a, b), tipos de permanéncia (c) e tamanhos de
vizinhangas (d, €) para a metaheuristica Busca Tabu.




Quadro 8 — Tempos médios (segundos) de processamento
valores de percentagem da vizinhanga parcial méxima para os quatro
problemas avaliados

da BT para diferertes

Tamanho da vizinhanga parcial maxima
Problema 10% Vt 20% Vt 30% Vt 40% Vt
2 1 2 4 6
3 21 34 50 64
4 20 40 75 79
5 170 245 466 599

em que: Vt é a vizinhanca tctal ndo tabu

Apesar das vantagens ja obtidas, o tempo de processamento da BT deve ser
melhorado. Melhorias na estrutura de armazenamento e recuperacdo de dados,
mecanismos de calculos mais eficientes para avaliagdes das restricdes e funcdo
objetivo do problema, mecanismos para geragdo de movimentos e classificacdo
tabu, sdo apenas alguns dos aspectos da BT que podem ser melhorados. Tais
melhorias s3o vitais para aumentar a capacidade de processamento da BT em tempo
computacionais viaveis, € assim viabilizar as suas aplicagdes em problemas de
maior porte.

Outro aspecto que pode melhorar ainda mais a performance da BT,
principalmente em relagdo a melhoria da sua eficacia, ¢ a incorporacdo de outros
artificios da BT como a inclusio de estruturas de memoéria de longo prazo, aspecto
ainda ndo explorado neste trabalho. A inclusdo dessas estruturas de memoria podem
ser decisivas para o sucesso da BT em problemas maiores e, ou mais complexos.
Além disso, a exemplo do algoritmo genético apresentado no capitulo anterior,
outros fatores com a qualidade do critério para interrupcdo da busca podem afetar a

performance da BT e merecem ser melhor investigados.
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Figura 8— Tempo de solugdo obtido pela metaheuristica Busca Tabu e o algoritmo
branch and bound.

4. CONCLUSOES

Este trabalho utilizou a metaheuristica Busca Tabu (BT) para resolver
problemas de planejamento florestal com restricdes de inteireza. Foram testados
cinco problemas contendo entre 12 e 423 variaveis de decisdo, com o objetivo de
maximizar a receita liquida, sujeitos & restricoes de singularidade e produgdo
minima e maxima.

Um problema de pequeno porte (com 12 varidveis de decisdo com restrigdes
de singularidade e produgdo minima) foi utilizado para ilustrar uma corrida da BT.
Os demais problemas foram utilizados para avaliar a performance da BT para
algumas variagdes em seus parametros.

A medida de eficicia, expressa pela relacdo entre o valor da fungdo objetivo
encontrada pela BT e o 6timo matematico obtido pelo algoritmo exata branch and
bound, foi utilizada para avaliar a performance da BT.

Os diferentes parametros da Busca Tabu e seus respectivos valores
avaliados foram estaticamente iguais pelo teste L&O, a um nivel de 1% de
probabilidade. Algumas configuragdes de parametros propiciaram uma melhor
eficicia para a BT. Neste sentido, os valores de permanéncia estitica fixada em 25
e 50% do nimero de unidade de manejo do problema, apresentara eficicias
superiores aos demais valores (75 e 100%). A permanéncia dindmica foi uma boa
estratégia para melhorar a eficicia da BT ja que apresentou resultados semelhantes
aos melhores valores de permanéncia estatica. Tamanhos maiores de vizinhanga
parcial (30 e 40% da vizinhanca total) propiciaram maiores eficicia para a BT.
Entretanto, a eficiéncia da BT, avaliada pelo consumo de tempo de processamento,
sofreu uma depreciagao para os maiores tamanhos de vizinhanga.

Para os quatros problemas estudados, os melhores pardmetros da BT
forneceram solugdes com eficacia média de 95,97%, valor minimo igual a 90,39%,
valor maximo igual a 98,84% do Otimo matematico, com um desvio padrio de

2,48%. O tempo de processamento para encontrar uma boa solu¢do para o problema



de maior porte, considerando uma vizinhanga parcial de 30% da vizinhanga total, foi
duas vezes inferior ao piincipal algoritmo exato de solugdo (branch and bound).

A incorporagdo de outros artificios da BT como a inclusdo de estruturas de
memoria de longo prazo, aspecto ainda ndo explorados neste trabalho, pode
contribuir ainda mais para o sucesso da BT em resolver problemas de planejamento
florestal, principalmente os de grande porte e, ou de maior complexidade.

Aplicabilidade universal da BT, propiciada pela flexibilidade desses
algoritmos em resolver problemas de diferentes dominios, cabendo apenas adapts-
los aos seus padrdoes, permite inferir que esta técnica pode ser utilizada para
resolver uma variedade de outros importantes problemas de planejamento florestal,
entre eles, aqueles que envolvem restricdes de adjacéncia, roteamento de veiculos
para o transporte florestal, corte na industria , seccionamento de toras etc.

Os objetivos desse trabalho foram alcangados. Entretanto, ¢ necessario
melhorar a capacidade da rotina computacional para viabilizar a aplicagdo da
Busca Tabu em problemas maiores.

A melhor peaformance da Busca Tabu ¢ depedendente da escolha de uma
boa configuragdo de seus parametros. A inexisténcia de conclusdes seguras para a
maioria dos problemas de planejamento florestal, em especial, os problemas
maiores e, ou mais complexos, sugerem que essa escolha deve ser baseada na

experimentacao.
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CAPITULO 6

METAHEURISTICA SIMULATED ANNEALING PARA SOLUCAO DE
PROBLEMAS DE PLANEJAMENTO FLORESTAL COM RESTRICOES
DE INTEIREZA

RESUMO - Este capitulo teve como objetivo desenvolver e testar a metaheuristica
SA para a solu¢do de problemas de gerenciamento florestal com restricdes de
inteireza. O algoritmo SA desenvolvido foi testado em cinco problemas, contendo
entre 12 e 423 variaveis de decisdo, sujeitos & restricdes de singularidade, producdo
minima e produ¢do maxima periodicamente. Todos os problemas tiveram como
objetivo a maximizacdo do valor presente liquido. O algoritmo SA foi codificado
em liguagem delphi 5.0 e os testes efetuados em um microcomputador AMD K6Il
500 MHZ, com memoria RAM de 64 MB e disco rigido de 15GB. A performance
da SA foi avaliada de acordo com as medidas de eficicia e eficiéncia. Os diferentes
valores ou categorias dos parametros da SA foram testados e comparados quanto aos
seus efeitos na eficacia do algoritmo. A selecdo da melhor configuracdo de
parametros foi feita utilizando o teste L&O, a um nivel de 1% de probabilidade e
andlises através de estatisticas descritivas. A melhor configuragio de pardmetros
propiciou a SA eficicia média igual a 95,36%, valor minimo igual a 83,66%, valor
maximo igual a 100% e coeficiente de variacdo igual a 3,18% do 6timo matematico
obtido pelo algoritmo exato branch and bound. Para o problema de maior porte, a
eficiéncia da SA foi dez vezes superior a eficiéncia do algoritmo exato branch and
bound. A boa performance desta heuristica reforcou as conclusdes, tiradas em outros

trabalhos, do seu enorme potencial para a solugdo de importantes problemas de



gerenciamento  florestal de dificil solugdo pelos instrumentos computacionais da
atualidade.

Palavras-chave: Gerenciamento florestal, heuristicas, Simulated Annealing.

METAHEURISTIC SIMULATED ANNEALING TO SOLVE FOREST
PLANNING PROBLEM WITH INTEGER CONSTRAINTS

ABSTRACT - The objective of his chapter was to develop and test a algorithm
based in Simulated Annealing (SA) metaheuristic to solve problems of forest
management with integer constraints. The algorithm SA developed was tested in
five problems containing between 12 and 423 decision variables, subjected to
singularity constraints, minimum and maximum production periodically. All the
problems had the objective of maximizing the net present value. SA was codified
into delphi 5.0 language and the tests were performed in a microcomputer AMD
Ko6Il 500 MHZ, with RAM memory of 64 MB and hard disk of 15GB. The SA
performance was evaluated according to the efficacy and efficiency measures. The
different values or categories for the SA parameters were tested and compared in
relation to their effects on the algorithm efficacy. The selection of the parameters’
best configuration was performed by using the L&O test at 1% probability and
analyses via descriptive statistics. The parameters’ best configuration provided for
SA average efficacy of 95,36%, minimum value equal to 83,66%, maximum value
equal to 100%, with coefficient of variation being 3,18% of the mathematical
optimum, obtained by the exact algorithm branch and bound. As for the larger
problem, the efficiency of SA was ten times superior to the efficiency of the exact
algorithm branch and bound. SA came out as a quite attractive new approach in
forest management for solving important problems of difficult solution through the
use of the current computational instruments.

Key-words: Forest Management, Heuristic and Simulated Annealing.



1. INTRODUCAO

A metaheuristica Simulated Annealing (SA) foi derivada a partir de
processos de recozimento solidos desenvolvido por Metropolis et al (1953), citado
por YOUSSEF (2001). A analogia com a otimizacdo combinatoria foi introduzida
por KIRKPATRICK et al. (1983) e aperfeicoada por CERNY (1985). O termo
annealing refere-se a um processo resfriamento térmico que comeca pela
liquidificacdo de um cristal, a uma alta temperatura, seguido pela lenta e gradativa
diminuicdo de sua temperatura, at¢ que o ponto de solidificacdo seja atingido,
quando o sistema atinge um estado de energia minima (IGNACIO et al., 2000). A
SA pode ser utilizada na solugdo de diversos problemas de otimizagdo combinatéria.
Muitos problemas de otimizagdo florestal sdo de natureza combinatorial e, portanto,
candidatos naturais a solugdo por esta técnica. Alguns exemplos incluem problemas
com restricdes de singularidade, adjacéncia, roteamento de veiculos no transporte
florestal, corte na industria de moéveis e de papel, dentre outros. Existem, contudo,
poucos trabalhos reportando a utilizacdo dessa técnica na solucdo desses problemas.
LOCKWOOD e MOORE (1992), desenvolveram um algoritmo SA para resolver
um problema de planejamento de colheita florestal com restricdes de adjacéncia no
Nordeste do Canada. Ao invés de gerar apenas solugdes viaveis para o problema, o
algoritmo desenvolvido usou uma série de fungdes de penalidades que decresciam o
valor da funcdo objetivo para penalizar solugdes invidveis desencorajando a escolha
dessas solucoes. BOSTON e BETTINGER (1999), utilizaram a SA para resolver
problemas de planejamento florestal com restricdo de singularidade e adjacéncia e
comparou-a com duas outras técnicas heuristicas: Programacdo Inteira Monte Carlo
e Busca Tabu. Foram geradas quinhentas solu¢cdes para cada um dos quatro
problemas que possuiam entre 3000 e 5000 variaveis inteiras 0-1. Simulated
Annealing foi a técnica que encontrou o maior valor (cerca de 99%) para a fungao
objetivo para trés dos quatro problemas estudados.

Apesar de ja existirem alguns estudos utilizando a metaheuristica SA para

resolver problemas de planejamento florestal, existem ainda algumas questdes a



serem elucidadas para melhoria e consolidagdo dessa técnica na solucdo desses
problemas. Tais melhorias podem incluir, por exemplo, novas estratégias de
movimentos para melhorar a performance do método em problemas maiores,
estudos adicionais sobre o efeito dos seus parametros na performance da heuristica,
critérios de parada mais informados, dentre outros. A inexisténcia de trabalhos
desenvolvidos no Brasil ¢ um outro fator que estimula novos estudos, contribuindo
para disseminacdo desta técnica no meio florestal brasileiro. Assim sendo, idealizow
se este trabalho com os seguintes objetivos:

e Desenvolver e testar um algoritmo baseado na metaheuristica Simulated

Annealing para resolver problemas de planejamento florestal;
* Tlustrar uma aplica¢do da heuristica em um problema de pequeno porte;
e Expandir a aplicagdo do algoritmo para problema maiores ¢ mais complexos,

através do desenvolvimento de um codigo computacional para esta finalidade.

2. MATERIAIS E METODOS
2.1. O problema de planejamento florestal

Os problemas escolhidos para ilustrar o procedimento da heuristica
Simulated Annealing foram os mesmos propostos para ilustrar as aplicagdes do
Algoritmo Genético e busca tabu, discutidos no item 2.1. do capitulo 4. O objetivo
de cada problema consiste em maximizar o valor presente liquido sujeito &
restricdes de singularidade (adotar um Uunico regime de manejo em cada talhdo),
producdo minima e produgdo maxima em cada periodo do horizonte de

planejamento.

2.2. O Algoritmo Simulated Annealing

O algoritmo SA foi implementado no programa SMAP-F (Solugdes
Metaheuristicas Aplicadas ao Planejamento Florestal), codificado no ambiente

delphi 5.0. Os testes com o algoritmo foram efetuados em um microcomputador



AMD Ko6II 500 MHZ, com memoéria RAM de 64 MB e disco rigido de 15GB. O
esquema genérico do programa com o respectivo algoritmo pode ser resumido
conforme fluxograma da Figura 1. Os detalhes desse algoritmo s3o descritos nos

topicos seguintes.

Entrada de
dados

v

Codificar solugéo ( x)

v

Gerar solugéao
inicial (x:=x )

v

Avaliar solugao

v

Selecionar melhor
solugdo (x:=x* )

Iniciar -

Imprimir melhor = Fi Sim Nao Gerar solugao
a Bl im A -
solugdo (x*) candidata ( x")
A >0 | Calcular a variagéo de
energia: A= f(x')— f(x¢*)
Atualizar
s |—| *A <0
Z>r Z<r
Calcular (Z, 1)

Figura 1 - SMAP-F: estrutura geral do programa para implementagdo da
metaheuristica Simulated Annealing.

2.2.1. Entrada de dados

A exemplo do Algoritmo Genético ¢ Busca Tabu, a principal entrada de
dados do algoritmo SA ¢ constituida por um arquivo no formato texto gerado pelo
sistema de suporte a decisdo SisFlor, contendo o modelo de progamacdo inteira
representativo do problema em foco. Além do modelo para representar o problema,
a solucdo de um problema utilizando a metaheuristica SA requer a definicdo dos
valores dos seus diferentes parametros. Este valores sdo definidos pelo usuario em

um modulo especifico, conforme discutido no item 2.3 desse capitulo.

2.2.2. Codificacao da solucao



A representacdo das alternativas de manejo para um dado problema ¢é feita
utilizado-se uma varidvel decisdo Xj para representar a alternativa de manejo j

(=1,2,..,N) assinalada a unidade de manejo i (i =1,2...M). Um vetor V(x) = {X;,,

Xi3...., X}, para representar essas variaveis decisdo foi esquematizado conforme
esquema da Figura 2.
Vi) = P P PR 1 [ Xof - (X T T e X X[ (X

Figura 2— Representacdo de um vetor com as variaveis de decisao do problema.

Uma solugdo (x) viavel segundo a restricdo de singularidade para o
problema, formulado através do modelo de programagdo inteira com as variaveis
de decisdo na forma binaria (X; O {0,1}), avaliada segundo a fungdo objetivo f{x),

foi represertada de acordo com o esquema da Figura 3.

x ——|qlofo 1 |ofolol1]0lo|o |1 | —rx

Figura 3 — Representacdo de uma solugdo para o problema com as varidveis de
decisdo na forma binaria.

2.2.3. Solucio inicial

A solucio inicial (xy) do algoritmo SA é gerada aleatoriamente. Com
uma probabilida de uniformemente distribuida, uma variavel de decisdo Xj; é
selecionada aleatoriamente em cada unidade de manejo para receber valor
igual a 1 (variavel basica). As demais variaveis sdo assinaladas com valores
iguais a zero (variaveis nao basicas), garantindo a viabilidade da restri¢ao de

singularidade, ou seja, adotar uma tinica opcio de manejo em cada talhao.

2.2.4. Funciao de avaliacao

A heuristica SA utiliza o valor da fun¢do objetivo penalizada (fp(x)) como
funcdo de avaliacdo para guiar o processo de busca de novas solugdes. A fungdo

objetivo fp(x) ¢ obtida através da modificacdo da funcdo objetivo (f(x)) do



problema para aceitar solugdes invidveis, porém, aplicando-se a elas penalizagdes

por violar restrigdes do problema desencorajando a sua utilizagao.

O valor de f(x) de cada solugdo x ¢ calculado utilizando a func¢@o objetivo do

problema, dada por:

M N
f(x)= Z Z Cy X (1)
aya

i=1

fix) = valor da funcao objetivo do problema para a solugao x.

X;; = variavel de decisdo que representa a jésima alternativa de manejo adotada na &
¢sima unidade de manejo.

C; = € o valor presente liquido total () de cada unidade de manejo i, colhida
segundo a alternativa j ;

M = numero total de unidades de manejo;

N = ntimero total de alternativas de manejo na i-€sima unidade de manejo;.

Conforme demonstrado no item 2.3.4.1. do capitulo 4, a expressao (1) pode

ser alterada para penalizar movimentos que gerem solugdes invidveis, utilizando

uma fngdo objetivo penalizada, fp(x), dada por :

M N
fp®) = IZ ;CI-]-XU ~vpxVT 2)

J»(x)= valor da func@o objetivo penalizada para a solugdo x.
vT'= violagfio total (m”) das restricdes de producdo (minima e maxima);

vp = penalizagdo ($/m3) para cada unidade de produc¢ao violada.
2.2.5. Movimentos

Os movimentos sdo estratégias utilizadas para geracdo de solugdes
candidatas. Na metaheuristica SA apenas uma solu¢do candidata (x’) vizinha a x
(x’0 N(x)) ¢ avaliada em cada interacdo. Diversas estratégias de movimento podem
ser definidas, sendo o seu desenho muitas vezes depende da natureza do problema

e da criatividade do projetista. A estratégia utilizada neste trabalho utiliza um

' Obtido conforme demonstrado no item 2.3.4.1. do capitulo 4



mecanismo aleatorio para geragdo desse movimento. O mecanismo de movimento
adotado utiliza a seguinte estratégia: a partir de uma solu¢do inicial (x,) gerada
aleatoriamente, a cada interacdo, um determinado nimero de unidades de manejo
¢ escolhido aleatoriamente para ter uma varidvel Xj; adicionada (4dc) (X;=1). Ao
parametro numero de unidades de manejo escolhido para se fazer a troca de
variaveis, denominowse (Uf). A variavel escolhida para ser removida da base
(Rem) (X;=0) ¢ aquela cujo valor na solugdo anterior que teve X;; adicionada ¢
igual a 1, satisfazendo dessa forma a restricdio de singularidade. O Quadro 1
resume este procedimento com um movimento x' gerado através da adigdo da
variavel X;; e remocdo da varidvel X;; a qual era uma varidvel bdsica na solugdo
anterior (x) na unidade de manejo um. Neste caso, apenas uma unidade de manejo
¢ escolhida para fazer a troca.

Quadro 1 - Geragdo de movimentos através do mecanismo de adicionar e remover
aleatoriamente pares de varidveis de decisdo (X;) em cada unidade de

manejo
UM (i) 1 2 3 4 Movimentos
VD Xy X Xis\Xop Xop Xos X5 Xso Xos | Xy Xy Xys| Ade Rem
X 0 1 0 1 0O 0 0 0 1 1 0O O - -
X' I 0 0|1 0 0 0 0 1|1 0 01X, | X,

A heuristica SA aceita a nova solucdo x' se um dos seguintes critérios for
satisfeito:

* valor da fungdo objetivof(x'") > f*(x);
e valor da constante Z for maior do que um numero aleatorio () distribuido
uniforme no intervalo entre O € 1, sendo:

— ()= )T
Z —- € (3)

em que:
f(x') = o valor da fun¢do objetivo da solucdo corrente;

f*(c) = valor da melhor func@o objetivo encontrada até o0 momento;
T = temperatura;

e = constante (2,718282 ); e

r U uniforme{0,1}.



Uma vez o movimento x' tenha sido aceito, a solu¢do x na iteragdo seguinte
passa a ser x:= x'. O algoritmo SA guarda também a melhor solugdo (x*)
encontrada até o momento, sendo a sua imagem f*(x ) utilizada no célculo de Z.

A unidade de manejo que recentemente tenha sido escolhida para ter uma
troca efetuada pode permanecer por um dado periodo sem que nenhuma nova troca
seja efetuada nesta unidade. Este periodo ¢ definido como periodo sem troca (Pst)
e refere-se ao nimero de iteragdes na qual uma dada unidade de manejo
permanecerd sem que nenhuma troca seja efetuada em suas variaveis, o que
eqiivale a proibir que a varidvel recentemente adicionada (Adc) seja removida

(Rem) da base.

2.2.6. Temperatura

A temperatura (7) ¢ um dos principais pardmetros da SA. Ela inicia com um
valor alto, permitindo que movimentos de pior qualidade (ou que pioram a fungdo
objetivo) tenham maiores chances de serem escolhidos, sendo gradativamente
reduzida at¢ a convergéncia do algoritmo, o que eqiiivale a diminuir as chances de
escolha de um movimento de baixa qualidade, a medida que o algoritmo progride.
Virias estratégias de reducdo da temperatura podem ser adotadas, e nenhum
trabalho até o momento apresenta sugestdes de qual o melhor esquema de reducdo
dessa temperatura. H4 um consenso na literatura especializada de que este
pardmetro depende da natureza do problema, devendo ser definido por
experimentacao.

Trés parametros sdo utilizados para definir a temperatura (7) em um dado
instante: a temperatura inicial (7)), a taxa de redugdo da temperatura (R7) € o
numero de interagdes na qual a temperatura permanece constante (Krc). Um
possivel esquema poderia fornecer a temperatura num determinado instante como

fungdo potencial de T, T € do niimero de interacdo k, da seguinte forma:

G-I f]
— _ 1R
Tk_TOD IOOD (4)

em que:



T, = temperatura na iteragdok;
T = temperatura inicial;
Ty = taxa de reducdo da temperatura, expressa em percentagem;

k = iteragao.

2.2.7. Critério de parada

O algoritmo SA proposto utiliza o mesmo critério de parada definido para
as heuristicas Algoritmo Genético e Busca Tabu desenvolvidos nos capitulos 4 e 5,
respectivamente, ou seja: apds encontrar a primeira solugdo com violagdo total
nula (V7=0), a heuristica SA executa um nimero de interacdes adicionais (Ak)
para tentar melhorar a solu¢do encontrada. Assim, a SA tenta encontrar varias
solugcdes vidveis, escolhendo aquela de melhor valor para a funcdo objetivo (f*(x)).
Para interromper a corrida da SA apds um nimero de iteragdes sem encontrar uma
solucdo viavel para o problema, foi definidlo um numero maximo de iteragdes

(Kinax)-

2.3. Escolha dos parametros da SA

Os parametros da metaheuristica SA avaliados neste trabalho foram a
temperatura inicial (7)), a taxa de reducdo da temperatura (7;) e o nimero de
iteracdes com a temperatura martida constante (K;c). Além desses pardmetros
basicos, a metaheuristica SA desenvolvida utiliza outros pardmetros com diferentes
finalidades. Na estratégia de movimentos dessa metaheuristica foram utilizados os
pardmetros numero unidades de manejo alteradas (Uf) e periodo sem troca (Psf),
com respectivas finalidades de definir o numero de unidades de manejo escolhidas
para se fazer a troca de varidveis e o niumero de iteragdes para a qual a unidade de
manejo recentemente trocada permaneca sem que nenhuma troca seja efetuada.
Outros parametros da SA foram: o valor da penalizacdo (vp) utilizado nos calculos

das penalidades; o numero de interacdes adicionais (Ak) para melhorar a qualidade



da solucdo utilizada no  critério de parada; e o nimero maximo de iteragdes

permitidas (Kpay).

A Figura 4 mostra uma janela da rotina computacional, com opgdes para

escolha dos parametros utilizados em uma dada corrida da SA.

Os valores dos parametros utilizados neste trabalho sdo apresentados no
Quadro 2. As combinagdes entre os niveis dos diferentes parametros gerou um
ensaio com 54  diferentes combinagdes, representando cada uma delas um cendrio
ou tratamento diferente. Cada tratamento foi repetido 5 vezes, resultando em 270

observacoes para cada problema. Considerando os quatro problemas utilizados no

teste, gerouse um ensaio com 1080 observagoes.

W SHARE Solugles Hetakiii s Aplosites 0 Plameaasnto Florsstsl
Brpdre ofammiaz

o=l

e el e e il o veohine |10

WY B2 Lkt S e ke stmaass. 1
Feriodn s noc4 (P -.{1 Tnln\‘{:ln-d.nc:;inﬂelmnrml‘él...h
it e coratrt: 1

Temparies s, 1000000

Findala -

Criséim o paada .
1 ¥ sl ug B wiwed

Al

Furgis d-’-n-i-;iu..]' hEH A

|'-'m.aan-

7.1k sl acd sbrends ol feraclins.  [50

| B--v:".ﬁiﬂl "Eﬂcmwl _@Hm:w‘-’l |

R L£1} =]
P 6 bR . =
| anc

I Esbilrdainn da bises

afm

ek ;. ‘e T s decoic T

Ilefap&h.l'

Dafita

E ]

s e | i smusken| ] Pabmenn| D P | g, vt

A

Figura 4— SMAP-F: interface computacional para defini¢ao dos pardmetros da SA.

Quadro 2 - Resumo dos pardmetros utilizados pela metaheuristica Simulated

Annealing

Parametros Niveis Valores dos parametros

Iteragdes com temperatura constante (K rc) 3 1 50 100
Temperatura inicial (7)) 3 10° 107 10°
Taxa de redugdo da temperatura (77) - % 3 0,5 1,0 5,0
Unidades de manejo trocadas (Uft) 1 1
Periodo sem troca ( Pst) 2 0 M/2
Valor da penalizagio (vp)— $/m’ 1 10
Numero maximo de iteragdes (Kpax) 1 3000




Iteragdes adicionais (Ak) | 1 | 500

em que: M = numero de unidades de manejo do problema

2.4. Avaliagdo do desempenho da SA

A performance da SA foi avaliada através da sua eficacia, calculada pela
razdo, expressa em porcentagem, entre o melhor valor da fungdo objetivo obtida em
uma corrida da SA e o 6timo matematico, obtido pelo algoritmo exato branch and

bound, assim:

Ef =25 x100 (5)

em que:
Ef = eficacia (%);
fs4 = valor da melhor solugdo obtida em uma corrida da SA ($);
f, = valor da solugdo 6tima obtida pelo algoritmo branch and bound ($);
A eficiencia da SA foi avaliada utilizando-se apenas medidas de tempo de
processamento do algoritmo, o que permite somente comparagdes relativas entre os

métodos de solugao, processadas utilizando-se 0os mesmos recursos computacionais.

2.5. Analise estatistica dos resultados

As comparacoes entre os valores dos diferentes parametros foram efetuadas
utilizando-se o procedimento estatistico proposto por LEITE e OLIVEIRA (2000)
para comparar métodos analiticos. O procedimento proposto por estes autores,
denominado teste L&O, utiliza uma metodologia que combina o teste F de
GRAYBILL (F(H0)), o teste t para o erro médio ¢, ) € o coeficiente de correlagdo
linear (r;;) entre as varidveis. Além do teste L&O utilizowse a estatistica descritiva

para auxiliar a analise dos resultados.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO



3.1 Ilustragdo de uma corrida da heuristica SA

No Quadro 3 ¢ apresentado uma corrida da heuristica Simulated Annealing
aplicada ao problema um, cujo objetivo foi a maximizacdo do valor presente liquido
sujeito & restricoes de singularidade e produgdo minima. Este pequeno problema
possui 12 varidveis de decisdo com 4 restricdes de singularidade e 4 restrigdes de
producdo minima. Os parametros da SA escolhidos para ilustrar esta corrida
empregou uma temperatura inicial (Tp) igual a 50000 aplicando uma taxa de redugdo
(Tg) de 1% a cada iteracdo (K;- = 1). A temperatura inicia com um valor mais alto
(50000) sendo gradativamente reduzida a cada iteragdo até o final da corrida.

O algoritmo inicia o processo de busca gerando uma solucdo inicial (x)
akatoriamente, ou seja, escolhe-se em cada unidade de manejo uma unica variavel
para ser adicionada com valor igual a 1, garantido a ndo violagdo da restricdo de
singularidade. A solugdo corrente (x) passa a ser entdo x, (x:=xo). ApoOs a solucdo ter
sido gerada calculam-se os valores da fungdo objetivo penalizada, fp(x), e nao
penalizada (f(x), além da violacdo total (V'7) que cada solugdo provoca na restriio
de produgdo minima. Algoritmo continua o processo de busca gerando a cada
iteracdo (k) uma solucdo candidata (x’), na vizinhanca da solu¢do corrente (x). Na
primeira iteracdo (k=1) a solugdo candidata (’) ¢ a solugdo x,, gerada a partir de x,
através da adigdo (Adc) da variavel X,; e remogdo (Rem) da variavel X,;. A escolha
da variavel de decisio para ser adicionada ¢ feita aleatoriamente. Ap6s a nova
solugdo ter sido gerada, testes para avaliar se o movimento ¢ permitido sdo
efetuados. O primeiro teste ¢ comparar a fungdo objetivo penalizada da solugdo
candidata (fp(x’), utilizada como critério para selegdo de movimentos, com a melhor
solugdo encontrada at¢ o momento (na iteragdo um, o valor da melhor solugdo
encontrada at¢é o momento € fp(x,), ou seja, 178000). Deste modo, na primeira
iteragdo compara-se o valor de x; (198.000) com valor (178000). Uma wvez que o
valor da funcdo objetivo penalizada da solugdo candidata ;) ¢ maior do que o valor
da melhor solugdo encontrada at¢ o momento, a solugdo x; € aceita € passa a ser a
nova solucdo na iteracdo seguinte (k=2). Na iteragdo dois, a vizinhanca de x; ¢

representada pela solucdo candidata x,, com um valor da respectiva funcdo objetivo



igual a 186.000, portanto, menor do que o valor da melhor solugdo encontrada até¢ o
momento (198.000). Neste caso, um segundo critério ¢ avaliado para decidir se o
movimento sera aceito. Este teste utiliza a varidvel Z como critério de escolha,
comparando-a com um valor aleatdrio (r), uniformemente distribuido entre 0 ¢ 1. O
movimento ¢ aceito toda vez que Z for superior a . No exemplo em pauta, para a
solugdo x,, tem-se Z igual 0,78 e » igual a 0,85, o que resulta na rejeicao da solugdo
X,. Prosseguindo na busca, na iteragdo trés, uma nova solucdo candidata (x;) ¢
gerada para a solugdo x; A solucdo candidata x; € aceita j4 que o valor da sua funcdo
objetivo penalizada é maior do que o melhor valor encontrado até o momento. Na
iteracdo quatro, a solu¢do candidata x4 apesar de apresentar um valor da fungdo
objetivo penalizada (206.000) inferior ao valor da melhor solu¢do encontrada até o
momento (218000), foi selecionada, uma vez que, o valor de Z (0,77) ¢ superior ao
valor de (0,32).

Na iteragdo oito, ¢ encontrada uma solu¢do com violagdo total nula (VT = 0).
Esta solucdo ¢ também a solugdo Otima para o problema. A rapida convergéncia
para a solucdo Otima deve-se, obviamente, ao pequeno numero de variaveis do

problema e a sua relativa simplicidade.

Quadro 3 — Ilustracdo de uma corrida da heuristica Simulated Annealing para o
problema um, considerando uma temperatura inicial (7}) igual a
50000, taxa de reducdo da temperatura (7%) igual a 1% e iteragdes
com temperatura constante (K r¢) igual aum

Variaveis de Decisao
X | WX | Xoo| X1 X X o) Xos R X\ X 52| X35} X ) X 2| X 45} Adc | Rem f(X) VT ﬁ7(x) Z|r || T |k
Xo - 110lo080lo0l101l0l010l0/|1 _ _ 1378000| 20000 | 178000| - - - 50000] _
Xo X, 11o0/010l0o]l101l0]l011l0]0 X41 X43 298000 | 10000 | 198000( - - [ 178000 [ 49500( 1
xixol1]l0]lofol1]01|0({0]1]0]0LX:|Xs; 286000 [ 10000 | 186000(0.78]0.85[ 198000 | 48515( 2
X1 X3 ol1/o0lolol101l0]l01110]0 X12 X” 318000 10000 |218000( - - | 198000 ( 47074| 3
X3 X, ol1/o0lol1lo0l1/0l0l11010 X, X23 306000 [ 10000 | 206000(0.77]0.32{ 218000 | 45219( 4
X4 X5 olol11ol1lol1l0|l0l11l0]0 X13 X12 326000 | 10000 | 226000( - - | 218000 43003| 5
xsxgd 0|0 1J0|1]0d0[1]{0]|1]|0]0LX;5|X5 341000 [ 20000 | 141000(0.12]0.55[226000 | 40486 ¢
X5 X olol11o0l1/0ol110l0l0l1!0 X42 X41 366000 | 20000 166000 0.20{0.74] 226000 [ 37736( -7
Xs|xg olol110]l0l11110l0111010 X23 X22 338000 0 |338000| - - (22600034821 g
Xg| - ol1lololofl111l0]l011l0]0 X12 X13 318000 | 10000 | 218000(0.02{0.03(338000| 31809| 9




3.2. Avaliacdo dos pardmetros e medidas de performance da SA

Os resultados do teste L&O para comparar os valores da temperatura inicial,
o numero de iteragdes com temperatura constante, taxa de reducdo da temperatura e
periodo sem troca sdao mostrados no Quadro 4. Houve diferencas estatisticas
significativas entre alguns niveis ou categorias destes pardmetros para os problemas
analisados a um nivel de significancia de 1% de probabilidade.

Nao houve efeito estatisitcamente significativo, pelo teste de L&O a um nivel
de significancia de 1%, do pardmetro “periodo sem troca” (Psf) na eficacia da SA
(Quadro 4). Apesar de ndo ter sido estisticamente significativo, este pardmetro
representou uma das inovagdes da metaheuristica SA desenvolvida neste trabalho
em relagdo aos principais modelos reportado na literatura. Semelhante ao pardmetro
permanéncia, utilizado pela Busca Tabu, o objetivo principal desse pardmetro ¢
proibir a execu¢do de movimentos de adicdo e remogdo de varidveis em uma
unidade de manejo que tenha sido recentemente alterada (ie., tenha ocorrido um
movimento de trocas de variaveis através do movimento de adicdo e remocdo na
respectiva unidade de manejo). O fato de proibir movimentos em algumas unidades
de manejo direciona a busca para novas regides do espago de solucdo e funciona
como um mecanismo de diversificacao da busca.

O comportamento da temperatura ao longo de uma corrida do algoritmo SA,
considerando taxas de reducdo da temperatura de 0,5, 1,0 e 5,0% ¢ apresentado na
Figura 5a. Neste exemplo, os valores da temperatura inicial foi igual a 1.000.000,
sendo reduzida a cada iteragdo, ou seja, o valor do pardmetro numero de iteracdes
com temperatura constante ¢ igual a um (Kry~1). A temperatura ¢ o principal
pardmetro da SA podendo afetar a sua performance. Temperaturas altas aumentam a
probabilidade de um movimento de pior qualidade (valor inferior para fungo
objetivo) ser aceito, o que confere maior diversidade & solugdes no inicio da
corrida. A diminuigdo na temperatura tem um efeito contrario, diminuindo as
chances dos movimentos de pior qualidade serem  selecionados e,

consequentemente, reduz a diversidade das solucdes candidatas, for¢cando o



algoritmo a convergir para um Otimo local ou global. Valores muito altos de
temperaturas sdo importantes para manter a diversidade do espago de solucdo, mas
pode dificultar o algoritmo a convergir para uma solugdo boa. Valores muito baixos,
ao contrario, forcam a convergéncia rapida do algoritmo, mas podem leva-lo a
estacionar em Otimos locais. Portanto, o equlibrio desses fatores pode ser decisivo
para o sucesso do algoritmo. Nao existe, ainda, na literatura especializada
recomendagdes seguras a respeito do melhor esquema, tanto para temperaturas
iniciais quanto para o programa ideal de redugdo. Tais escolhas sdo ainda baseadas
na experimentagdo. Os valores ideais sdo aqueles que garantem um equilibrio entre
a diversificacdo ¢ a intensificagdo da busca. Uma contribuicdo recente em relagdo a
adocdo de procedimentos mais solidos para escolha da temperatura inicial pode ser
encontrada em YOUSSEEF et al. (2001).

Nado houve diferencas estatisticas significativas das temperaturas  iniciais
adotadas na eficicia da SA, pelo teste de L&O a um nivel de 1% de probabilidade.
Na Figura 5b ¢ apresentada a medida de eficicia do algoritmo SA para os trés
diferentes valores temperaturas iniciais adotados.

Em relagdo & taxas de redugdo da temperaturas empregados, a excecdo dos
valores de 0,5 e 1,0, as demais comparagdes diferiram entre si pelo teste de L&O, a
um ninel de 1% de probabilidade (Quadro 4). As Figura 5c e 5d ressaltam os efeitos
desses parametros, onde na Figura 5d ¢ mostrada a respectiva freqliéncia de valores
por classe de eficécia.

Um outro parametro da SA avaliado neste trabalho foi o nimero de iteragdes
com temperatura mantida constante (K;c). Apenas as comparagdes entre os valores
iguais a 50 e 100 ndo diferiram entre si pelo teste de L&O a um nivel de 1% de
probabilidade (Quadro 4). A Figuras Se ressalta que o valor de Krc igual a um
(Kr=1) propiciou uma melhor eficicia da SA, j4 que maiores valores de eficacia
sdo produzidos com este valor (Figura 5e). Este comportamento ¢ evidenciado na
Figura 5f, a qual mostra que o valor de Ky igual a um apresentou maiores
freqiiéncias nas maiores classes de eficacia quando comparado aos valores 50 e 100.
Estes resultados mostram um aspecto interessante da heuristica SA, uma vez que, o

simples fato de mudar a estratégia de reducdo da temperatura ao longo da busca



pode afetar o desempenho do algoritmo. BOSTON ¢ BETTINGER (1999) avaliando
o efeito desses pardmetros para a heuristica SA aplicada a problemas de
planejamento  florestal com restricdes de singularidade, produgdo minima e
adjacéncia, com tamanho entre 3000 e 5000 wvaridveis de decisdo, também
encontraram resultados diferenciados. Avaliando o efeito de temperaturas iniciais
iguais a 500000, 900000 e 1500000, cada uma delas mantidas constantes durante
trés periodos distintos de 100, 200 e 300 iteragdes, com taxas de redugdo apods cada
um desses periodos de 1%, 2,5%, e 5%, os autores concluiram que temperaturas
mais altas (900000 e 150000) propiciaram melhores performance para a heuristica e
ndo apresentaram diferengas significativas entre si. Os melhores intervalos para
temperaturas mantidas constantes foram 200 e 300 interacdes sem diferengas entre
si. A melhor taxa de reducdo foi de 1%. Infelizmente ndo hd uma regra simples para
determinar a melhor combina¢do dos diferentes parametros da metaheuristica SA
para todos os problemas. A melhor configuragdo para um dado problema ¢ ainda
dependente da experimentagao.

A eficicia da heuristica SA oscilou entre os valores de 80 e 100% para os
diferentes parametros avaliados, conforme pode ser observado nos graficos da
Figura 5 (b, c, e). Entretanto, quando considerowse apenas o valor de iteracdes com
a temperatura mantida constante igual a um (Krc=1), a metaheuristica SA
apresentou um melhor desempenho com uma eficicia média igual a 95,36%, valor
minimo igual a 83,66, valor maximo igual a 100% e coeficiente de variagdo igual a

3,18%.

Quadro 4 - Teste de L&O’ para comparar os efeitos dos parametros da
metaheuristica Simulated Annealing

Temperatura inicial (7') F(HO) t r
10° 10° ns ns sim
10° 10’ n.s n.s sim
10° 10’ n.s n.s sim

Iteracdes com a temperatura constante (K ) F(HO) t r
1 | 50 ns * sim

2 Regra decisoria obtida conforme item 2.3.12. do capitulo 4.



1 100 n.s * sim

50 100 n.s n.s Sim
Taxa de redugdo da temperatura (7%) F(HO) t r

0,5 1,0 ns ns Sim

0,5 5,0 ns * sim

1,0 5,0 ns * Sim
Periodo sem troca ( Pst) F(HO) t r

Com | Sem n.s n.s Sim

A eficiéencia da SA ndo foi avaliada rigorosamente nesse trabalho, o que
requereria andlise de algoritmos mais sofisticadas como complexidade de tempo e
de espago. Entretanto, os resultados computacionais preliminares ja mostraram
vantagens da SA em relagdo ao algoritmo exato branch and bound. Na Figura 6 ¢
apresentado o tempo de processamento da SA e do algoritmo branch and bound.
Pode-se observar que as diferencas entre o tempo de processamento dos dois
algoritmos aumenta a medida que cresce o nimeros de varidveis de problema. Para
o problema com 423 varidveis, o algoritmo branch and bound gastou cerca de dez
vezes mais tempo do que a SA para encontrar a solugdo do problema. Cabe ressaltar
que esta vantagem pode ser melhorada através de aperfeicoamento na estrutura do

algoritmo desenvolvido e ndo foi ainda explorada neste trabalho.
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Figura 5 — Variagdo da temperatura (a), medida de eficacia para diferentes valores
de temperatura inicial (b), medida de eficicia e respectivas freqiiéncia
para diferentes taxas de redugdo da temperatura (c, d) e numero de
iteragdes com temperaturas mantidas constantes (e, f) para o algoritmo

Simulated Annealing.
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Figura 6— Comparagdes do tempo de solugao da metaheuristica Simulated
Annealing e o algoritmo branch and bound.



4. CONCLUSOES

O presente estudo utilizou a metaheuristica Simulated Annealing para
resolver problemas de planejamento florestal com restrigdes de inteireza. Foram
utilizados cinco problemas testes contendo entre 12 e 423 variaveis de decisdo,
onde o objetivo de cada problema foi a maximizagdo da receita liquida, sujeita &
restrigdes de singularidade e produgdo minima e maxima.

O problema 1, com 12 varidveis de decisdo, com restricdo de singularidade
e producdo minima, foi utilizado para ilustrar uma corrida da mataheuristica SA.
Os demais problemas foram utilizados para avaliar a performance da SA em
funcdo das mudangas de alguns de seus parametros. A performance foi avaliada
pela medida de eficicia, expressa a relagdo entre o valor da funcdo objetivo
encontrada pela SA e o 6timo matematico obtido pelo algoritmo exata branch and
bound. Com base nos resultados pode-se concluir que:

A eficacia da SA foi estatisticamente influenciada pelos valores ou categorias
dos diferentes parametros empregados, avalada pelo teste L&O ao nivel de 1% de
probabilidade.

A estratégia de reducdo da temperatura forneceu melhores valores de
eficicia quando o nimero de iteracdes mantidas constante foi igual a um,
comparado aos valores 50 e 100.

Utilizando os melhores parametros da SA ¢ possivel obter solugdes proximas
do 6timo matematico (cerca de 95% do valor 6timo matematico)

O tempo de processamento do algoritmo SA ¢ muito inferior (neste estudo,
cerca de dez vezes) ao principal algoritmo exato de solucdo (branch and bound).

Baseado nos resultados deste trabalho pdde-se concluir que a metaheuristica
SA ¢ flexivel por comportar restrigdes de diversas naturezas sem a necessidade de
alterar a estrutura do algoritmo adotado.

A metaheuristica SA pode ser usada para resolver uma variedade de
problemas de planejamento florestal, entre eles, aqueles que envolvem restrigdes
de adjacéncia, roteamento de veiculos para o transporte florestal, corte na industria

, seccionamento de toras, dentre outros.



Os objetivos do trabalho foram alcangados, mas a aplicagdio da SA em
problemas reais ¢ dependente de melhorias na capacidade do algoritmo em
resolver problemas de grande porte, tipicos do setor florestal.

A melhor performance da SA ¢ depedendente da escolha de uma boa
configuracdo de seus parametros. A inexisténcia de conclusdes seguras para a
maioria dos problemas de planejamento florestal, em especial, os problemas
maiores €, ou mais complexos, sugerem que essa escolha deve ser baseada na

experimentacao.
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RESUMO E CONCLUSOES

Este trabalho avaliou a contribuicdo dos modebs, dados tecnologias e
recursos humanos no processo de tomada de decisio em gerenciamento de recursos
florestais. A importancia da tecnologia foi ressaltada através do desenvolvimento e
apresentagdo de uma primeira versio de um sistema de suporte a decisdo para
auxiliar o manejador florestal. Foram avaliadas também as limitagdes de alguns
modelos e algoritmos utilizados na formulacdo e solucdo de problemas neste setor.
A contribuicdo das metaheuristicas para resolver as limitagdes dos principais
algoritmos exatos de solucdo foi ressaltada e, em seguida, proposto o
desenvolvimento um modelo computacional constituido pelas metaheuristicas
Algoritmo Genético (AG), Busca Tabu (BT) e Simulated Annealing (SA) O trabalho
foi desenvolvido na forma de capitulos pemitindo-se tirar as conclusdes apontadas
a seguir:

* O gerenciamento florestal ¢ uma atividade complexa e o manejador florestal
nao pode abrir mao do uso de abordagens cientificas para auxiliado.

Modelos, dados, tecnologias e recursos humanos siio partes integrantes

dessas abordagens.

* Os modelos de suporte a decisdo no gerenciamento florestal sdo muito variados e
incluem, por exemplo, os modelos de prognose da producdo florestal, modelos
economicos, modelos de Pesquisa Operacional e heuristicos. O sucesso desses
modelos dependem da utilizagdo de dados com qualidade e niveis de detalhes
adequados e dependem de investigagdes em diferentes disciplinas.

* As tecnologias de informagdo sdo componentes indispensdveis ao processo

decisorio, e tém contribuido para facilitar as aplicagdes dos modelos e uso de



dados principalmente em problemas de grande escala, gerando informagdes ao
tomador de decisdo com rapidez e na freqiiéncia desejada.

Embora sejam indispensaveis o uso das tecnologias de informagdo para suporte a

decisio no planejamento florestal, o conhecimento acumulado dos manejadores

experientes ndo podem ser desprezados.

Muitas barreiras  enfrentadas no tratamento de problemas de planejamento
florestal ndo sdo devidas a falta de tecnologias ou de dados para resolvé-los, e
sim, pela caréncia de pessoal qualificado para formular e resolver problemas
utilizando tais recursos.

Dentre as tecnologias de informagdo, os sistemas de suporte a decisio ocupam
um lugar de destaque na formulagdo e solucdo de problemas variados Com
capacidade para utilizar dados, modelos e conhecimento de especialista na solucdo
de problemas, auxiliam o manejador florestal em diversas etapas do processo
decisorio.

Apesar das potencialidades inquestiondveis desses sistemas, seu uso em muitas
empresas florestais ¢ ainda bastante incipiente. A escassez de sistemas adequados
a realidade florestal de muitas empresas e a falta de reconhecimento por parte de
alguns manejadores das suas potencialidades, sdo alguns fatores que t€m
contribuido para a sua pouca difuso.

O sistema SisFlor (sistema de suporte a decisao otimizada para o planejamento
florestal), desenvolvido neste trabalho, além da facilidade de uso, se destaca pela
grande flexibilidade do seu moédulo gerador de alternativas de manejo,
contribuindo para a formulacdo de importantes questdes do gerenciamento de
florestas equidneas.

Apesar dos avancos, algumas melhorias nas interfaces do SisFlor, tais como:
entrada de dados e relatorios, integracdo com outros sistemas, em especial com o0s
sistemas de cadastro, inventario e sistemas de informagdo geografica, necessitam
ser efetuadas para facilitar a sua utilizagdo em problemas de grande escala.

Os modelos de Pesquisa Operacional utilizados pelo SisFlor na formulagdo de

problemas sdo os de Programagdo Linear e Programacdo Inteira, solucionados



através do algoritmo simplex e branch and bound, respectivamente,

disponibilizados no pacote comercial LINDO.

O algoritmo simplex ¢ altamente eficiente em problemas de grande porte, mas

apresenta restricoes de aplicagdes em problemas que requerem o uso de variaveis

inteiras.

O algoritmo branch and bound ¢ eficiente somente em problemas de pequeno
porte, o que nao ¢ o caso da maioria dos problemas reais de planejamento florestal
que, em geral, envolvem centenas a milhares de varidveis de decisao.

Técnicas heuristicas para a solugdo de problemas com varidveis inteiras tem sido
desenvolvidas com muito sucesso em diversas areas. As heuristicas tidas como
mais promissoras neste campo pertencem as chamadas metaheuristicas, dentre
elas, Busca Tabu (BT), Simulated Annealing (SA) e Algoritmos Genéticos (AG).

Neste trabalho, as metaheuristicas AG, BT e SA foram implementadas na rotina
computacional SMAP-F (Solugdes Metaheuristicas Aplicadas ao Planejamento
Florestal).

Os efeitos dos diferentes parametros dessas metaheuristicas foram avaliados
segundo medida de eficicia, em relagdo ao Otimo matematico obtido pelo
algoritmo branch and bound em cinco problemas com restricdes de singularidade,
producdo minima e produ¢do maxima.

A eficiéncia, medida pelo tempo de processamento para obtencdo da solucdo
através da BT, AG e SA foram cerca de duas, cinco e dez vezes superior ao
algoritmo branch and bound, respectivamente.

As trés metaheuristicas apresentaram-se como abordagens atrativas para solugdo
de problemas de Programagdo Inteira, muito comum no gerenciamento florestal,
problemas esses de dificil solugdo ou até mesmo impossiveis de serem
solucionados pelos algoritmos exatos da atualidade.

Aplicabilidade  universal das  metaheuristicas  estudadas, propiciada pela
flexibilidade desses algoritmos em resolver problemas de diferentes dominios,
permite inferir que esta técnica pode ser utilizada para resolver uma variedade de

outros importantes problemas de planejamento florestal, entre eles, aqueles que



envolvem restricdes de adjacéncia, roteamento de veiculos para o transporte
florestal, corte na industria , seccionamento de toras etc.

A utilizagdo das metaheuristicas apresentadas neste trabalho estd apenas
iniciando no setor florestal, portanto, muitos de seus aspectos necessitam ser
melhor investigados. Outras estratégias de movimentos, novas fungdes de
avaliacdo, outros critérios de interrupcdo e uma melhor investigagdo do
comportamento dos seus parametros, principalmente em problemas maiores e
mais complexos, sdo alguns desses aspectos.

Os objetivos propostos neste trabalho, em relagdo ao desenvolvimento e
aplicacdo das metaheuristicas, foram alcangados. Entretanto, as pesquisas para
melhorar a capacidade dos algoritmos em resolver problemas maiores necessitam

ser continuadas para viabilizar suas aplicagdes em problemas reais.



