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RESUMO

FARDIN, Leonardo Pereira, D.Sc., Universidade Federal de Vigcosa, fevereiro de 2019
Um sistema de suporte e decisdo no planejamento florestal estratégi@rientador:
Helio Garcia Leite. Coorientador: Andre Gustavo dos Santos

O objetivo do presente trabalho foi desenvolver uma interface para resolucdo de
problemas de planejamento florestal estratégico utilizando meta-heuristicas (MH). No
capitulo 1 foi feita uma revisdo de literatura sobre as principitis aplicadas no
planejamento florestal estratégico. Naitulo 2 foi descrito o sistema desenvolvido além
dasMH implementadas. Para o desenvolvimento da interface ®lidaf®i utilizadaa
linguagem de programac®i# e o visual studio 2017 como ide. Para a formulacéo do
problema foi utilizada programacéo linear inteira mista (PLIM). Foram implementadas:
algoritmo genético (AG), Simulated annealing (S¥riable Neighborhood Search
(VNS) e Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP). Para validacao
dessasMH foi desenvolvida uma instancia hipotética baseada em um SIG, sendo
extraidas informag6es espaciais como distancia a fabrica, talhdes vizinhos e distancias
entre os talhdes. Finalmente, rapitulo 3 apresentamos uma comparacdo da GRASP,
com trés alternativas de busca local, com o método exato branch and bound, o software
utilizado foi o Cplex Studio 12.5. A maior eficiéncia relativa foi obtida ao empregar
GRASP + WS. A interface desenvolvida resolveu problemas de otimizacdo do
planejamento florestal estratégico com eficiéncia e pode ser utilizado para resolugéo de
problemas similares. Ha possibilidade de expanséo da interface, como a implementacédo

de mais restricdes, geracdo de novos graficos para melhor controle das areas e custos.
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ABSTRACT

FARDIN, Leonardo Pereira, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, FebruaryA2019
support and decision system in strategic forest planningddvisor: Helio Garcia Leite.
Co-adviser: Andre Gustavo dos Santos.

The objective of the present work was to develop an interface for solving strategic forestry
planning problems using metaheuristics (MH). In chapter 1 a literature review was done
on the main MH applied in strategic forestry planning. In chapter 2 the system developed
beyond the implemented MH was described. For the development of the interface and the
MH was used the programming language C # and visual studio 2017 as ide. For the
formulation of the problem, mixed linear programming (PLIM) was used. Genetic
algorithm (GA), simulated annealing (SA), Variable Neighborhood Seafdls)(and
Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP) were implemented. For the
validation of these MHs, a hypothetical instance was developed based on a GIS, with
spatial information being extracted such as distance to the factory, neighboring stands,
and distances between stands. Finally, in chapter 3 we present a GRASP comparison,
evaluating three local search alternatives, compariitiy thve exact branch and bound
method, using Cplex Studio 12.5 software. The higher relative efficiency was obtained
by using GRASP + VNS. The interface developed solved problems of optimization of
strategic forestry planning efficiently and can be used to solve similar problems. It is
possible to expand the interface, such as implementing more restrictions, generating new

graphics for better control of areas and costs.
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CAPITULO 1 - PRINCIPAIS M ETA-HEURISTICAS E SUAS APLICACOES
NO PLANEJAMENTO FLORESTAL HIERARQUICO.

1 - Historico do surgimento das heuristicas

Alan Turing foi provavelmente um dos primeiros a usar uma heuristica, durante a
segunda guerra mundial, quando ele quebrou as cifras do enigma alemao. Turing, junto
com o britAnico matematico Gordon Welchman, em 1940, projetaram uma magquina
eletromecanica criptanalitica, a bomba, para ajudar seu trabalho de quebra de cddigo, a
bomba utilizou uma heuristica, assim chamado por Turing, para procurar entre cerca de
10?2 possiveis combinagdes, a possivel configuragdo correta codificada em uma
mensagem enigma (YANG, 2010).

A palavra heuristica tem sua origem na palavra gnegaskein, que significa a
arte de descobrir novas estratégias (regras) para resolver problemas. O sufiko meta
também uma palavra grega, que significa “metodologia de nivel superior”. O termo meta-
heuristica foi introduzido por Fred Glover em seu trabalho publicado em 1986. Métodos
de busca meta-heuristica podem ser definidos como métodos gerais de nivel superior que
podem ser usados como estratégias de orientacdo na concepcdo de heuristicas
subjacentes, para resolver problemas especificos de otimizacéo (TALBI, 2009).

Heuristicas, ou seja, técnicas de solucdo aproximadas, foram utilizadas desde o
inicio do uso de pesquisa operacional, para analisar problemas combinatérios dificeis.
Com o desenvolvimento da teoria da complexidade no inicio da década de 1970, tornou-
se claro que, uma vez que a maioria desses problemas eram realmente NP- dificeis, havia
pouca esperanca de encontrar solucdes eficientes para esses problemas (GENDREAU e
POTVIN, 2014).

Embora muitas abordagens diferentes tenham sido propostas, as mais populares
foram baseadas na Hill-Climbing, que pode ser resumido como um procedimento de
busca iterativa pelo qual, a partir de uma solucéo viavel inicial, melhora progressivamente
a solucdo aplicando uma série de modificagbes ou movimentos locais. Por esta razao,
Hill-Climbing est& na familia dos métodos de busca local. Em cada iteracdo, a busca se
move para uma solucao viavel melhorada, que difere apenas um pouco da atual. A busca
termina quando néo é possivel melhorar a solugcao do problema. Neste ponto, tem-se um
otimo local em relacdo as modificagdes locais consideradas pelo método Hill-Climbing
(GENDREAU e POTVIN, 2014).



2- Principais meta-heuristicas

Uma classificagcéo rigorosa das diferentes meta-heuristicas é uma tarefa dificil e
arriscada. Glover e Laguna (1997), comentaram que os principais defensores de métodos
alternativos geralmente diferem entre eles sobre a natureza essencial dos métodos que
defendem.

Glover e Laguna (1997) consideram a classificacdo das meta-heuristicas, em
termos de suas caracteristicas, em relacao a trés opcdes basicas de design:

(1) o uso da memoria adaptativa,

(2) o tipo de exploragéo de vizinhanga utilizada,

(3) o numero de solugdes atuais realizadas a partir de uma iteracdo para a
préoxima.

Esses autores propuseram um esquema de classificacdo no formato x/y/z, onde as
escolhas para x sdo A (emprega adaptacdo memoria) e M (sem memoria). As escolhas
para o y sdo N (método que emprega alguma busca sistematica de vizinhanca, quer seja
para selecionar o proximo, mover ou melhorar uma determinada solucdo), S (métodos
baseados em amostragem aleatéria) e z, que pode ser 1 (método se move de uma solucao
atual para o proximo apdés cada iteracdo) ou P (método baseado na populacdo de tamanho
P). Além dos trés elementos de design basicos utilizados na classificacdo, as meta-
heuristicas incorporam outras estratégias com o objetivo de orientar a busca para fugir
dos 6timos locais.

Sendo assim muitos critérios de classificacdo das meta-heuristicas séo

encontrados, Talbi (2009), comentou sobre as principais classes e suas diferencas:

Inspiradas na natureza versus néao inspiradas na natureza:
Os algoritmos evolutivos e sistemas imunoldgicos artificiais sao inspirados por
processos da biologia; Formigas, colonia de abelhas e enxame de particulas de

inteligéncia em diferentes espécies (Ciéncias sociais).

Uso de memoria versus métodos sem memoria:

Alguns algoritmos meta-heuristicos n&o tém memoria; ou seja, nenhuma
informacdo extraida dinamicamente € usada durante a busca. Alguns representantes desta
classe séo busca local, Graspimulated Annealing. Outras meta-heuristicas usam uma
memoria que contém algumas informacdes extraidas durante a pesquisa. Por exemplo, as

memorias de curto prazo e longo prazo na busca tabu.



Deterministica versus estocastica:

A primeira resolve um problema de tomada deciséo deterministica (por exemplo,
busca local, Busca tabu). Nesse caso, o0 uso da mesma solucéo inicial leva a uma mesma
solucéo final. Em meta-heuristicas estocasticas, algumas regras aleatérias sédo aplicadas
durante a busca (por exemplo, simulated annealing, algoritmos evolutivos). Nas meta-
heuristicas estocasticas podem ser obtidas diferentes solucdes finais da mesma solugéo
inicial. Nesse caso, esta caracteristica deve ser levada em consideracdo ao avaliar o

desempenho dos algoritmos.

Busca baseada em populagéo versus busca baseada em solu¢éo Unica:

Algoritmos baseados em solucao Unica (por exemplo, busca local e simulated
annealing) manipulam e transformam uma Unica solu¢édo durante a pesquisa, com o poder
de intensificar a busca nas regides locais. Naqueles baseados na populacao (por exemplo,
enxame de particulas e algoritmos evolutivos), toda uma populacdo de solucdes é
avaliada, permitindo uma melhor diversificacdo em todo o espaco de busca.

Iterativo versus construtivas

Em algoritmos iterativos, inicia-se com uma solucdo completa (ou populacéao de
solucdes). As transformacdes sao feitas em cada iteracdo usando alguns operadores de
busca. Nos algoritmos construtivos o processo comeca a partir de uma solucdo vazia. Em
cada passo uma variavel de decisdo do problema é assinalada até que uma solucéo
completa seja obtida. A maioria das meta-heuristicas sao algoritmos iterativos.

Aqui seguiremos a classificagdo com base na busca em solugdo Unica e busca
baseada em populacao, lembrando que os algoritmos pertencentes a cada familia de meta-

heuristicas compartilham muitos mecanismos de busca em comum.

2.1- Meta-Heuristicas baseadas em uma unica solucgéao.

As meta-heuristicas baseadas em uma Unica solugdo possuem alguns conceitos
comuns, segundo Talbi (2009), estes conceitos sao:

a - Solucao inicial- uma solucao inicial pode ser fornecida aleatoriamente ou
empregando alguma heuristica gananciosa.

b - Vizinhanga- a vizinhanga tem um impacto importante na performance. A

interdependéncia entre representacao da solucéo e vizinhanca ndo deve ser esquecida.



c - Avaliacdo incremental esse € um aspecto importante na eficiéncia das meta-
heuristicas de uma solucao, que consiste em avaliar somente a transformacao aplicada a
solugcéo do que uma avalicdo completa da vizinhanca.

d - Critério de parada existem diferentes critérios de parada como, numero
maximo de iteracfes, a solucdo encontrada nao foi melhorada ap6s um determinado
namero de iteragBes, uma solucdo alvo da funcéo da avaliagdo (qualidade), e podem ser
usados critérios combinados.

Para ilustrar os conceitos comuns e suas relagbes com as meta-heuristicas de

solucéo Unica veja a Figura 1, onde constam as estratégias e suas particularidades.

Conceitos comuns:

Representagio;
Fung@o objetiva:
Manipulagao
de restricao;

!

Conceitos comuns
Meta-heuristicas de

uma solugdo :
Solugao inicial;
. . Vizinhanga;
Simulated anneall.ng’. Avaliagio incremental;
Threshold accepting;

Critério de parada.

Record-to-record travel;

Great deluge;
Demon algorithms
Busca local Y Busca Tabu

Annealing schedule ~ . Lista Tabu;
Cronograma de Selecéo do vizinho Critério de aspiragéo;
recozimento. Meméria de longo prazo;

Meméria de medio prazo

Buca local guiada(GLS);
Método de suavizagao;

Método Ruidoso. Busca local Variable Neighborhood

interativa (ILS) GRASP Search

Vizinhos para agitar ;
Vizinhos para busca
local.

Mudanca dos dados ou Métodos de pertubarcao; Algoritmo ganancioso
funcéo objetiva Critério de parada. aleatorio

Figura 1 - Familia de algoritmos de solug&o Unica e suas estratégias para melhorar a busca
local e escapar do 6timo local. Adaptado de Talbi (2009).

Para melhor entendimento dos algoritmos, uma breve explicacdo dos seus
principais componentes € apresentada a seguir para as meta-heuristicas de solugéo unica:

Busca tabu, Simulated annealivgriable Neighborhood Search (VN8Xrasp.



2.1.1 - Busca tabu (BT)

O método Busca Tabu (BT) pode ser considerado como uma técnica baseada em
conceitos selecionados da inteligéncia artificial. BT € um procedimento heuristico geral
para orientar uma pesquisa visando obter boas solu¢cdes em espacos complexos de solucéo
(GLOVER e TAILLARD, 1993). E um método heuristico genérico, proposto por Glover
em (1986) e detalhado por Glover e Laguna (1997). Em varios casos, os métodos descritos
fornecem solugbes muito proximas da 6tima e estdo sendo muito eficazes, para resolver
problemas dificeis. Devido a esse sucesso a meta-heuristica BT tem sido utilizada com
certa frequéncia, para tratar de problemas combinatérios, em muitos cenarios praticos
(GENDREAU, 2010).

O principio basico do BT é perseguir a busca local sempre que encontrar um 6timo
local, permitindo movimentos que ndo melhoram. Movimentos ciclicos de visita as
mesmas solucbes sdo evitados pelo uso de memdrias, chamadas de listas tabu, que
registram a histéria da busca (GENDREAU, 2010). Segundo Glover (1990), BT baseia-
se no uso de estruturas flexiveis de memoéria baseadas em atributos, projetadas para
permitir que os critérios de avaliacdo e informacfes historicas de pesquisa sejam
explorados de forma mais completa do que por restricbes de memoria rigidas, u
mecanismo de controle associado - para empregar a estrutura da memoria - com base na
interacdo entre condi¢cdes que restringem e liberam o processo de pesquisa (incorporado
em listas tabu e critérios de aspiracdo), a incorporacdo de funcdes de memoria de
diferentes periodos de tempo, de curto a longo prazo, para implementar estratégias com
0 propasito de intensificar e diversificar a busca.

A propriedade que distingueBT de outras meta-heuristicas € o uso sistematico
de uma memdria adaptativa. A memdria atualiza o armazenamento de elementos de
solugbes ou de solugbes completas encontradas durante a exploragcao do espaco de
solucdes (ARMENTANO e BRANCHINI, 2013).

Atributos selecionados de solugdes visitadas recentemente sdo denstaibado
ativo. Os movimentos que levam a solugdes que contém atributos tabu-ativos tornam-se
proibidos, isto é, sdo tabu por um determinado periodo ou numero de iteracdes,
denominado duracao tabu. O principal motivo de incluir esta restricdo tabu na vizinhanca
€ para permitir que o método tenha alternativas para escapar dos 6timos locais, evitando
ciclos peridédicos com as mesmas solugbes (ARMENTANO e BRANCHINI, 2013).



Embora essenciais, os tabus, podem proibir mesmo quando ndo ha perigo de
ciclismo ou podem levar a uma estagnacdo geral do processo de busca. Assim, é
necessario utilizar dispositivos que permitam cancelar os tabus. Estes sdo chamados de
critério de aspiracédo, o mais simples, encontrado em quase todas as implementacdes de
BT, consiste em permitir um movimento, mesmo que seja tabu, se resultar em uma
solugdo com um valor da funcédo objetivo avaliada mais elevada que o da solucéo
conhecida (GENDREAU, 2010Na Figura 2 € apresentado o fluxograma do algoritmo
BT.

Desenvolva uma
solugdo inicial
aleatoria(s)

v

Faga uma busca local

\ 4

(]

Escolha uma solugéo |
candidata(s*)

Rejeitar movimento
candidato s* e fazer
outra busca local

s* é a melhor
ja encontrada?

Atualizar s, incorpora
ndo o movimento can
didato s*

Atingimos
os critérios de
parada?

Sim

Parar e reportar a
melhor solugéo
encontrada durante a
busca

Figura 2 - Fluxograma do processo de busca do algoritmo Busca Tabu. Adaptado de
Bettinger et al. (2002).

Alguns mecanismos avanc¢ados sdo comumente introduzi@dspea lidar com
a intensificacéo e diversificacdo da busca. A intensificacdo esta relacionada a memoria
de médio prazo, que armazena as melhores solu¢gées encontradas durante a busca. A ideia
é dar prioridade as melhores solu¢des encontradas, geralmente com alguma probabilidade
ponderada associada. A diversificacdo estd associada a memoria de longo prazo. Ela

armazena informacdes sobre as solucdes visitadas ao longo da busca e explora as areas
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nao visitadas no espaco de solucdes (TALBI, 2009). O modelo de um algoritmo de BT
bésico adaptado de Jaziri (2008), é:

Algoritmo Busca Tabu em pseudocodigo:
(Selecionar s, uma solucao inicial qualquer);
(T:= []; Lista tabu vazia)

S* «S

Repita

Encontrar a melhor solugdo admissivel
Sef (s”) > f (s*) entdos* «s’

S«s’;

Atualize a lista tabu T;

Até Critério de parada;

Saidamelhor solucdo encontrada;

Fim;

2.1.2 - Simulated Annealing (SA)

A meta-heuristica Simulated Annealing (SA), aplicado a problemas de otimizacéo,
surgiu dos trabalhos de Kirkpatrick et al. (1983) e de Cerny (1985). Esses autores
demonstraram como o modelo proposto por Metropolis et al. (1953), para simular o
recozimento de solidos, poderia ser utilizado para problemas de otimizagao. O principal
impacto no campo da pesquisa heuristica foi a simplicidade e eficiéncia da SA na
resolucéo de problemas de otimizacdo combinatéria (TALBI, 2009).

SA recebe 0 seu nome de recozimento devido a um processo mecanico de
recozimento de metais. Se um metal diminuir a temperatura rapidamente, ndo sao dados
aos atomos uma possibilidade de estabelecer-se em um trelico apertado e séo congelados
em uma configuracdo aleatoria, resultando em um metal fragil. Se diminuir a temperatura
lentamente, é dado tempo suficiente para os atomos se estabelecerem em um cristal forte
(LUKE, 2013). O algoritmo de SA simula as mudangas de energia em um sistema
submetido a um processo de arrefecimento, até que ocorra convergéncia para um estado
de equilibrio (estado congelado estavel) (TALBI, 2009).

Para implementar o algoritmo SA, existem quatro principais escolhas que devem
ser feitas, tipo de representacao das solucdes, definicdo de uma funcéo de custo, definicdo
de um mecanismo para gerar os vizinhos, como projetar um cronograma de resfriamento.
O cronograma de resfriamento possui quatro parametros que precisam ser especificados:

a temperatura inicial, uma regra de atualizacdo da temperatura, 0 numero de iteracfes a



serem feitas em temperatura e um critério de parada da busca (PHAM e KARABOGA,
2012). Para ilustrar o procedimento observe a Figura 3, onde é apresentado um

fluxograma do algoritmo de otimizagao SA.
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Figura 3 - Fluxograma do processo de busca do algoritmo Simulated annealing. Adaptado
de Bettinger et al. (2002).

SA é um algoritmo de busca local capaz de escapar de 6timos locais, aceitando
movimentos que piorem a solugdo corrente. A facilidade de implementacdo, as
propriedades de convergéncia e o uso de movimentos de subida Hill-Climbing, com o
objetivo de escapar de 6timos locais, contribuiram para que se tornasse uma técnica muito
popular na otimizacdo combinatdria (HENDERSON et al., 2003).



Em cada iteracdo de um algoritr8@, aplicado a um problema de otimizacéo
discreta, a funcdo de aptiddo gera valores para duas solacéesente e a solucao
recém-selecionada. Estes valor@sentdo comparados. Uma melhora na solucao atual é
sempre aceita, enquanto que uma fracdo de solucdes inferiores é também aceita na
esperanca de escapar de 6timos locais. A probabilidade de aceitar uma solucéo inferior
depende do parametro de temperatura, que € decrescente com cada iteracéthmn algo
(HENDERSON et al., 2003). Altas temperaturas aumentam a chance de aceitacao de uma
solucéo de pior qualidade enquanto que baixas temperaturas limitam essa probabilidade
de aceitacdo (RODRIGUEZ et al., 2004).

Barédo et al. (2013), apresentaram o algoritmo proposto por Metropoles et al.
(1953) que é descrito a seguir:

Dado um estado corrente i com o material de enékgi@ estado j ser4 gerado
por uma perturbacdo que transforma o estado correntg eagora com uma pequena
variagéo. A cada valor dg, é testada a variagéo de energia do valor da funcéo de aptidao
isto é:

AE = E; — E;

em que :

AE < 0 : houve reducéo de energia, ou seja a nova solucao € menor que a anterior
(para problemas de minimizar). Logppassa a ser a nova solugao corrente.

AE >0 : houve um aumento de energia, a aceitacdo desse tipo de solucdo depende

de uma probabilidi conhecida como “critério de metropolis” calculada pela fungéo:

P(AE) = exp(—)

T é a temperatura do corpo e K a constante de Boltzmann. O processo inicia com

um alto valor de T, dando maior probabilidade de uma solugéo de piora da solucéo atual
ser aceita.

O aceite de uma nova solucdo € automatico caso acarrete reducdo no valor da
funcdo. Caso contrario, um critério probabilistico é utilizado, sendo a funcéo de aceite

dada por:
—AE
p = exp(—)
Um numero randémico r € gerado, no intervalo de (0,1). Se este numero for menor
ou igual a p, aceita-se a solucdo, caso contrario, a solucéo é rejeitada.

A meta-heuristic®A, adaptado de Eglese (19%90)

Algoritmo Simulated Annealing em pseudocodigo:



(Selecionar s, uma solucao inicial qualquer);
(Ajustar k =0 para o contador de mudanca de temperatura)
(tk € a taxa de resfriamento)

(Selecione uma temperaturanicial >0);

(Mg, é o cronograma de repeticao, que define o nimero de iteracdes executadas em cada
temperatura )

Repita

Definir contador de repeticdo m =0

Repita

Gerar a solugdo s’ de s, um vizinho de s;
Calcular a variagéo de energia

AE =f(s’) - (s)

SeAE > Oentdos ¢’

SeAE <O

Gerarr € Unif[0,1]

Se

r<z=¢(f(s)»-f(s)/T

Entdo s—S’ com a probabilidade e(-AE /T)
me—m+1

Até m = Mk

k—k+1

Até critério de parada seja atingido;
Saidamelhor solucéo encontrada;

Fim;

A Tabela 1 ilustra a analogia entre o sistema fisico e o problema de otimizacao.
A funcéo de aptidao do problema € analoga ao estado energético do sistema. Uma solucéo
do problema de otimizagéo corresponde a um estado do sistema. As variaveis de decisao

associadas a uma solucdo do problema sao analogas as posi¢cdes moleculares.
Tabela 1 - Analogia entre o sistema fisico e o problema de otimizagdo empregando SA.

Sistema Fisico Problema de otimizacéc

Estado do Sistema Solucéao

Posicdes moleculares Variaveis de decisdo
Energia Funcéo objetivo
Estado fundamental  Solucéo 6tima
Estato estavel Otimo local
Resfriamento Rapido Busca local

Controle de
Temperatura Parametro T

Recozimento cuidados Recozimento Simulado
Adaptado de Talbi (2009).
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2.1.3 - Variable Neighborhood SearchNS)

A meta-heuristica Variable neighborhood search (VNS), no portugués busca de
vizinhanca variavel, surgiu do trabalho de Mladenovi'c e Hansen (1997). Os autores
propuseram uma rotina de mudanca de vizinhanca na busca e uma rotina de busca local,
para resolver problemas de natureza combinatoria. Sua eficacia foi ilustrada no problema
do caixeiro viajante, originando esta meta-heuristica.

A busca de vizinhanca variavel (VNS) é uma meta-heuristica para a solucéo de
problemas de otimiza¢do combinatéria e global, cuja ideia basica é a sistematica mudanca
de vizinhancga, dentro de uma fase de descida ou subida, dependendo do problema, para
encontrar um 6timo local seguida de uma fase de perturbacdo para sair do vale
correspondentdHANSEN et al., 2010).

O VNS é um algoritmo estocastico, pelo qual, inicialmente, um conjunto de
estruturas de vizinhanca k=1, ..., n) € definido. Em cada iteracdo, tem-se trés etapas:
agitacdo, busca local e movimento, uma solucéo inicial € agitada da atual vizinhanca N
Por exemplo, uma solucao é gerada aleatoriamente na atual vizinhang@&N Um
procedimento de busca local é aplicado a solutfara gerar a solucad’. A solucao
atual é substituida pelo novo 6timo locdl somente se uma solu¢cdo melhor foi
encontrada. O mesmo procedimento de busca é entéo reiniciado a pdina gameia
vizinhanca N. Se nenhuma solucédo melhor for encontrada (ou sejd) &(f (X)), o
algoritmo move para o préximo vizinhacM 1, gera aleatoriamente uma nova solugéo
nesta vizinhanca, e tenta melhorar a solucao (TALBI, 2009).

Para ilustrar o procedimento observe a Figura 4, onde é apresentado um
fluxograma do algoritmo de otimizagéo VNS.
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Gerar solugdo inicial;
Escolher critério de parada;
Definir as estruturas do con
junto de vizinhangas (Nk)

v

Aleatoriamente
selecione uma das
vizinhangas (Nk)

v

Marque Nk(x) como
investigada

v

Perturbagéo:
Gerar aleatoriamente uma
solugdo
s' do vizinho Nk de s

v

Busca local:
Faga uma busca completa
na vizinhanga Nk de s'

Atingimos os
critérios de
parada?

Selecione uma solugdo
para o qual Nk(x) ainda p—
néo foi investigada

Parar e relatar a melhor
solugéo encontrada

Figura 4 - Fluxograma do processo de busca do algoritmo Variable Neighborhood
Search. Adaptado dgang et al. (2009).

Conforme Talbi (2009), adaptado, o modelo de um algoritmo VNS basico pode
ser descrito assim:

Algoritmo Variable Neighborhood Search em pseudocédigo:
Entrada: um conjunto de estruturas de vizinhanggpdra k=1, . . ., kmax para agitacéo.
Gerar a solucao inicial;sso

Repita

k=1;

Repita

Agitacdo: escolha uma solucéo aleatétida vizinhanca'k, Nk (s) de s;
s’’=busca locafs’)

Sef(s”’) > f(s) entédos " '«s’;

Continue a busca com Nk = 1;

Caso contrariok = k +1;

Até k = kmax;

Até Critério de parada seja atingido;

Saidamelhor solucdo encontrada;

Fim.

12



2.1.4 - Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP)

A meta-heuristica GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure), foi
proposta por Feo e Resende (1995). Esses autores definiram os principais componentes
da meta-heuristica e demonstraram passo a passo como aplicar o GRASP a problemas de
otimizacdo combinatoria, apresentam, ainda, uma breve reviséo bibliogréafica e aplicaram
a dois problemas industriais, um de cobertura e outro de planejamento e programacéao de
producao.

GRASP é um processo iterativo, ou de multi-start, onde cada iteracao cansiste e
duas fases: uma de construcdo e uma de busca local. A fase de construgcdo gera uma
solucao viavel. Em seguida a vizinhanca dessa solucdo € explorada até um minimo local,
na fase de busca local, sendo a melhor solugcdo mantida como resultado (REZENDE e
RIBEIRO, 2002).

Esta meta-heuristica utiliza as melhores caracteristicas dos algoritmos gulosos e
procedimento aleatdrios, para construcao das solucdes iniciais, refinadas em seguida por
uma fase de busca local (BARROS JUNIOR et al., 2009).

Nas heuristicas construtivas, em cada iteracao, os elementos podem ser incluidos
em uma lista parcial de solugdes, ordenadas em ordem decrescente. A partir dessa lista,
um subconjunto é gerado representando a lista restrita de candidatas RCL, é a chave
principal da meta-heuristica GRASfue representa o0 aspecto probabilistico da mesma
(TALBI, 2009).

Conforme este autor, o critério de restricdo pode ser definido de duas foemas. N
primeira, critério de cardinalidade basico, a RCL é composta por p melhores elementos
em termo de incremento de custo. Na segunda os critérios sdo definidos com base em
valores. E a estratégia mais utilizada, que consiste em selecionar solu¢des que s&o
melhores dentro de um limite em um intervalo de valores. Consiste em selecionar as
solugdes que sao melhores do que um determinado valor limite. Para ilustrar o
procedimento observe a Figura 5, onde é apresentado um fluxograma do algoritmo de
otimizacao GRASP.
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P Solugéo atual vazia

&
A 4

Gerar atributos
aleatoriamente

v

Construir uma RCL
de acordo com o
parémetro alfa

v

Selecionar um valor
de atributo da RCL

Obtemos uma
olugdo completa?.

Sim Construgdo Gulosa Aleatoria

o1

Realizar alguma busca
local

v

Atualize a melhor
solugdo, se necessario

Busca Local

Alcangamos
critérios
de parada?

Parar e relatar a melhor
solugéo encontrada

Figura 5 - Fluxograma do processo de busca do algoritmo Grasp. Adaptado de Yin e
Wang (2012).

Feo e Resende (1995), relatam que a chave para o sucesso de um algoritmo de
busca local esta na adequacéo da escolha de uma estrutura de vizinhanga, as técnicas de
buscas nessa vizinhanca eficientes e solucgao inicial. Conforme Rezende e Ribeiro (2010),

o modelo de um algoritmo Grasp basico pode ser descrito assim:

Algoritmos Grasp em pseudocédigo:
Ler a entrada ();

Parak=1 ..., maximo de interacoés;a
s« Constru¢ao aleatoria gulosa ;

sea solucdo nédo é viavehtao ;

S« repare a solucao;

fim;

s— Busca local (s);

Atualize a solugdo com a melhor solugéo encontrada;
Fim;

Atualize; Melhor solugéo;

Fim.
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O principal parametro para Gra&p a (a € [0, 1]), que expressa 0 COmpromisso
entre a exploracdo de busca (intensificacdo usando mais ganancia) e pesquisa de
exploracdo (diversificagdo usando mais aleatoriedadejuefds valores para o
permitem valores maiores para a qualidade média dos elementos da listarR€htiva
a exploragdo. Quando a = 1, o algoritmo ¢ ganancioso determinista. Quando o = 0, O
algoritmo é ganancioso aleatério. Valores menosesggeram mais elementos na lista
RCL e incentivam a diversificacdo (TALBI, 2009). Conforme o autor, o desempenho da
metaheuristica ¢ muito sensivel ao parametro a. Trés estratégias podem ser aplicadas
para inicializacdo do parametioestratégia estatica, o valor de a ¢ inicializado com um
valor constante, estratégia dinamica, em que um valor aleatério é atribmidocada

iteracdo, e ainda a estratégia adaptativa quardbr de a é auto ajustado.

2.2— Meta-Heuristicas baseadas na Populacéo

Além dos conceitos comuns a todas as meta-heuristicas (representacao da solucéao,
uma funcédo de aptidao e tratamento de restricdes), existem alguns conceitos comuns para
meta-heuristicas baseadas na populacéo, conforme Talbi (2009):

Populacao inicial: Uma populacgéo inicial pode ser especificada aleatoriamente, ou por
um certo procedimento (por exemplo, diversificacdo sequencial, diversificacdo paralela e
heuristica).

Critérios de parada: além dos critérios tradicionais de parada de meta-heuristicas de Unica
solucao, os critérios de parada em meta-heuristicas populacionais podem definidos com
base em algumas estatisticas da populacao (por exemplo, diversidade populacional) ou
na evolucdo de uma populacao.

Ainda segundo o autor, na etapa de geracdo de uma nova populagédo, de acordo
com a estratégia de geracdo, estas meta-heuristicas podem ser classificadas em duas
classes principais:

i - Baseado na evolucdo: nas meta-heuristicas populacionais evolutivas, como algoritmos
evolutivos, evolugéo diferencial, scatter search, e sistemas imunoldgicos artificiais
(selecéo clonal), as solugbes que compdem a populacéo sdo selecionadas e reproduzidas
com variagao de operadores como (crossover, mutagao), atuando diretamente em suas
representacdes, uma nova populacdo é construida a partir dos diferentes atributos de

solucbes pertencentes a populacéo atual.
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ii - Baseados em quadro negro - Em meta-heuristicas populacionais, como otimizac¢éo de
colénia de formigas e enxames de particulas as solu¢des da populacdo participam da
construcdo de uma memdria compartilhada, essa memaria compartilhada sera a entrada
principal na construcdo de uma nova populacdo de solucdes (por exemplo, modelo
probabilistico, trilhas de feromonios, melhor global (gbest).

A Figura 6 ilustra o processo de desenvolvimento das meta-heuristicas

populacionais.

Conceitos comuns :
Representagao;
Funcéo objetiva;
Manipulagad de

restrigoes;

y

Conceitos comuns
meta-heuristicas
baseadas em
populagdes:
Populagéo inicial;
Critério de parada;

/\

(Colonias de formigas, otimizacdo de
enxames de particulas,etc.)

- Construgdo de memodria
compartilhada

- Construgéo de uma solugéo da
memoria compartilhada

Conceitos comuns para
meta-heuristicas baseadas em
evolugado:

- Selecéo

- Variagao (por exemplo,
recombinagao)

Implementagédo de uma
meta-heuristica populacional
Ajuste de parametro;
Avaliagdo de desempenho;

Analise de paisagem;

Figura 6 - Processo de desenvolvimento de meta-heuristicas populacionais. Adaptado de
Talbi (2009).

Para melhor entendimento dos algoritmos, uma breve explicacdo dos principais
componentes é apresentada a seguir para as meta-heuristicas populacionais algoritmos

genéticos, enxame de particulas e colonia de formigas.
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2.2.1- Algoritmo Genético (AG)

A computacéo evolutiva foi introduzida na década de 1960 por I. Rechenberg no
trabalho "Estratégias de evolucdo”, sendo a ideia desenvolvida para outras pesquisas. O
algoritmo genético (AG) foi inventado por John Holland (1975), que desenvolveu a ideia
em seu livro "Adaptacdo em sistemas naturais e artificiais”". O autor propds AG como um
método heuristico baseado na "sobrevivéncia do mais apto” (SIVANANDAM e DEEPA,
2007).

Com o0 sucesso ddG, outros algoritmos que fazem uso do principio de evolugéo
natural também foram surgindo, como exemplo, evolugcdo estratégicagramacao
genética. A classificacdo dos diferentes algoritmos nem sempre é clara, os algoritmos em
conjunto, sdo denominados algoritmos evolutivos (SIVANANDAM e DEEPA, 2007).

O AG € um algoritmo de otimizacdo numérica inspirado tanto na selecéo natural
quanto na genética natural. Aplicaveis a uma ampla gama de problemas (COLEY, 1999).
Ainda segundo o autor um algoritmo de AGd@xonsiste em

Um numero ou uma populacado de possiveis solucdes para o problema, uma forma
de calcular como as solugdes individuais dentro da populacéo é boa ou ruim, um método
para misturar fragmentos das melhores solugbes para formar novos, sobre solucdes
médias ainda melhores, e um operador de mutacédo para evitar a perda permanente de
diversidade dentro das soluc¢des. Um fluxograma de busca do AG classico é apresentado

na Figura 7.
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Gerar uma
populagéo inicial de
Cromossomos

v

Par de cromossomos
selecionados (Pai e
Mae)

Y

Aplicar rotinas de
crossover e mutages

y

Avaliar a viabilidade
e aptidao da prole

\ /

Inserir o melhor
(entre os quatro
individuos) na
proxima populagéo

A ‘proxima
populacdo esta
cheia?

Néo

Salve a melhor
solugao;Contador=0

Contador = Contador
+1

Parar e reportar a
melhor solucéo
encontrada durante a
busca

Atingimos
os critérios
de parada?

Figura 7 - Fluxograma do processo de busca do algoritmo AG. Adaptado de Bettinger et
al. (2002).

Os parametros a serem otimizados no AG geralmente séo representados em uma
forma de string. Tais parametros e representacdo tem um grande impacto no desempenho
do AG. Existem duas formas comuns de representar um problema de otimizacdo com
AG: um € o string binérice um vetor com nameros inteiros ou reais. Os parametros de
controle importantes incluem o tamanho da populacdo (nimero de individuos na
populacdo), taxa de cruzamento e a taxa de mutacdo. Existem trés operadores genéticos
comuns: selecao, crossowemutacao. Um operador de reproducéo adicional, inversao
algumas vezes também é utilizado. Alguns desses operadores, foram inspirados na
natureza, sendo encontradas muitas versdes dos mesmos. Nao € necessario empregar
todos esses operadores em um AG porque cada um funciona independentemente do outro
(PHAM e KARABOGA, 2012).

De acordo com Gendreau e Potvin (2010), adaptado, um pseudocddigo para o AG é:

Algoritmo Genético em pseudocédigo:
Escolha uma populacgao inicial de cromossomos
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Enquanto o critério de parada néo for atendfdga
Repita

Secondic¢des de crossover forem atendigiatsio
{Escolha os cromossomos dos pais;

Escolha parametros de cruzamento;

Faca o cruzamento};

Secondi¢des de mutagao forem atendieiatsio
{Escolha os pontos de mutacao;

Faca a mutacgéao};

Avaliar a aptiddo do cruzamento

Até criar filhos suficientes;

Selecione uma nova populacao;

Saidamelhor solucéo encontrada.

Um passo importante do processo de selecdo € reproduzir mais cépias dos
individuos cujo valores da funcdo de aptiddo sdo maiores. Existem muitas formas para
implementar a selecdo e um método usuatla selecao de roleta, proposta pela Holland
(1975). A ideia basica da selecéo de roleta € determinar a probabilidade de selecéo para
cada individuo de modo proporcional ao valor da funcédo de aptidao. Portanto, & roleta
girada n vezes, onde n € o numero de individuos na populacéo. Em cada giro um individuo
marcado pelo ponteiro da roleta é selecionado como pai para a préxima geracao
(SAKAWA, 2012).0spais podem ser selecionados de acordo com sua aptidao por meio
de uma das seguintes estratégias: selecdo de roleta, amostragem estocdastica universal
(SUS), selecao de torneios, e selecao basgadassificacdo (TALBI, 2009).

Alguns trabalhos ja foram realizados utilizando o AG para resolugéo de problemas
de regulacéo florestal. Rodrigues et al., (2004), testaram os efeitos do tamanho da
populacdo, do método de selecao e do tipo de crossover para o AG e concluiram que e 0s
melhores métodos de selecao foram os de Boltzmann e escalonamer@gopulacéo
otima de 75 a 100 individuos, segundo os autores o tipo de crossover utilizado néo
influenciou o resultado. Silva et al., (2009), também avaliando os parametros de um AG
para um problema de regulacao florestal, concluiram que a populagéo é o fator que mais
influéncia o desempenho do AG e a taxa de crossover e mutacdo ndo aumentaram o

desempenho do algoritmo. Em outro trabalho realizado por Gomide et al., (2009), foram
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avaliados os métodos de selecédo torneio, elitista, roleta e bi-classista, sendo concluido
gue o melhor operador de selecao foi o de roleta.

Binoti et al., (2012), Binoti et al., (2014), utilizaram o AG para resolucédo de
problemas de regulacéo florestal acrescentando restric6es ambientais e sociais de carater
espaciais no modelo. Os parametros utilizados pelos autores foram, uma populacéao de 30
individuos, selecdo dos individuos por elitizacdo, taxa de crossover de multiplos pontos
e uma taxa de mutacao de 6%. O AG foi eficiente para resolver os modelos construidos.

2.2.2— Enxame de particulas (OEP)

A otimizacéo de enxames de particulas (OEP) € outra inspiradora meta-heuristica
estocastica baseada em populacfes,mgila o comportamento social dos organismos
naturais como o acasalamento de passaros e a escolarizacdo de peixes para encontrar um
lugar com comida suficiente. Originalmente, OEP foi projetada com sucesso para
problemas de otimizacéo continEBONABEAU et al., 1999; TALBI, 2009)A primeira
aplicacao foi proposta pétussell Eberhart e James Kennedy (1995), avaliando a meta-
heuristica para treinamento de redes neurais e aprendizado de robés.

A OEP é um método simples, em que conceitos e paradigmas sdo implementados
em algumas linhas de cédigo de computador. Requer apenas operadores primitivos de
matematica e € computacionalmente baixo tanto em termos de requisitos de memoaria
quanto de velocidad&BERHART e KENNEDY, 1995).

De acordo com Talbi (2009), uma particula € composta por trés vetores: o vetor
X, que registra a posicao atual (localiza¢édo) da particula no espaco de pesquisa, o vetor p,
gue registra a localizacdo da melhor solucdo encontrada até este momento pela particula,
o vetor v contém um gradiente (direcao) para o qual a particula viajara sem perturbacoes.
Além dos trés vetores, dois valores de aptidao: o x-fitness registra a aptidao do vetor x, e

o p-fitness registra a aptiddo do vetor p.
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Inicie a populagéo
(enxame);
Com posigéo: xi
Com velocidade : vi

y

Atualize a posigéo;
P Atualize a velocidade;
Avalie a aptidao;

4 y

Atualize a particula Atualize as particulas
Gbest Pbest

y

Atualizar as particulas

Néao

Convergimos ?

Parar e reportar a
melhor solugéo
encontrada na busca

Figura 8 - Fluxograma do processo de busca do algoritmo Enxame de particulas.
Adaptado dé.ien e Chend2012).

Uma vizinhanca deve ser definida para cada particula, para denotar a influéncia
social entre as particulas. S8o muitas as possibilidades de definir essa vizinhanca.
Tradicionalmente, dois métodos séo utilizados: o método gbest, pelo qual a vizinhanca é
definida com todo conjunto de particulas e o método Ibest, queghar método local,
pelo qual uma topologia € associada ao enxame. Por isso, a vizinhanca de uma particula
€ 0 conjunto de conexdes diretamente conectadas as par#déiasdisso um enxame
de particulas pode ser visto como um autdbmato celular onde células individuais
(particulas em OEP) sao atualizadas em paralelo, cada novo valor de célula depende
apenas do valor antigo da célula e de sua vizinhanca e todas as células sédo atualizada
usando as mesmas reg(asaLBl, 2009).

Existem algumas operagbes comuns utilizados pelo OEP. A atualizacdo da
velocidade permite definir a quantidade de mudanca que sera aplicada a particula e é

definida por:

V() =wxvi(t—1) + p1Crx (pr —x(t—1) + p2 Cox (pg — x(t — 1))
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em que:

v; = velocidade da particula i, limitado a [-Vmax, +Vmax];

W = a inércia que controla o impacto da velocidade anterior na atual;

pl ep2 sdo duas variaveis aleatorias entre [0, 1];

C1 e G constantes que representam os fatores de aprendizagemametro €
é o fator cognitivo de aprendizagem, que representa a atracdo que uma particuka tem pa
seu proéprio sucesso. O paramets@®© aprendizado social, fator que representa a atragéo
gue uma particula tem para o sucesso de seus vizhhlecidade define a direcdo e a
distancia que a particula deve ir.

Outra operacéo utilizada é a atualizacdo da posicao definida assim:

xi(6) = x;(t — 1) + v ()
em que:
x;(t) = Posicéo da particulana posicao;tx;(t — 1) = Posicao da particula i, na

posicao t-1v;(t) = velocidade da particula i, na posi¢éao

A proxima operacao € atualizar as melhores particulas encontradas: cada particula
atualizara (potencialmente) a melhor solucéo local: 9e<fpbesti, entdo p= x;, além
disso, a melhor solucdo global do enxame é atualizada: 5€ fkest , entdo g= X
Assim, em cada iteracdo, cada particula mudara sua posicédo de acordo com sua prépria
experiéncia e a de particulas vizinn@enforme Talbi (2009), o algoritmo 6 apresenta o
modelo de um algoritmo de enxame de particulas bésico.

Algoritmo Enxame de particulas em pseudocédigo:

Inicializacdo aleatoria de todo o enxame;

Repita

Avalie f(x;);

Para todasas particulas i

Atualize a velocidade:
vi(®) =wxvi(t—1) + p1Cx (pr —x;(E— 1) + pp Cox (pg — x;(t — 1)) ;
Mova para a préoxima posicéx;(t) = x;(t — 1) + v;(¢t);

Sef(xi) < pbesti , entdopbest= x;;

Sef(xi) < gbest, entaogbest= x;;

Atualize (X v;);

Terminar para;

Até critério de parada

Saidamelhor solugéo encontrada;

Fim;
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Os parametros da OEP podem ser inicializados de forma dinamica ou adaptavel,
para lidar com o trade-off entre intensificacdo e diversificacdo, durante a pesquisa. O
namero de particulas pode variar durante a pesquisa. Por exemplo, uma particula pode

ser removida quando seu desempenho é o pior (TALBI, 2009).

2.2.3- Colbnia de formigas (ACO)

A ideia basica em algoritmos de otimizacdo de colénias de formigas (ACO) é
imitar o comportamento cooperativo de formigas reais, para resolver problemas de
otimizacao. A meta-heuristica ACO surgiu no inicio da década de 90, Dorigo et al, (1999)
como uma abordagem multi-agente, sendo que sua primeira aplicacao foi para resolucéo
do problema do caixeiro viajante.

Os algoritmos de formigas (Figura 9) foram inspirados pela observacdo de
colénias de formigas reais. As formigas sé@o insetos sociais, isto €, insetos que vivem em
colénias e cujo comportamento é dirigido para a sobrevivéncia da colénia como um todo
com alto nivel de estruturacAO@RIGO etal., 1999).A fonte inspiradora do ACO é o
comportamento de forrageamento das formigas reais. Ao procurar matéria vegetal para
producédo de fungos, as formigas exploram inicialmente a area que rodeia seu ninho, de
forma aleat6ria. Assim que uma formiga encontra uma fonte de matéria vegetal, avalia a
guantidade e a qualidade e carrega parte de volta ao ninho. Durante a viagem de regresso,
a formiga deposita uma trilha de feromoénio no chdo. A quantidade de feroménio
depositada, que depende da quantidade e qualidade da matéria vegetal, guia outras
formigas a fonte de matéria veget@lORIGO e BLUM, 2005).
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Inicializar parametros de
Otimizagéo da Coldnia de
Formigas

Construa solu¢éo usando a
trilha de feroménios e alea
torizagdo

'

Atualize a quantidade de
feroménio (Aumentar para
melhores valores e reduzir

para todos os outros)

As condi¢des

Nao . z
de término estdo satisfeitas’

1

Os valores de saida
contém os
feroménios maximos

Figura 9 - Fluxograma do processo de busca do algoritmo colbnia de formigas. Adaptado
deKaveh e Talatahari (2009

Um algoritmo ACO é um processo iterativo onde a informacéo de feroménio &
transferida de uma iteracdo para a proxima. O processo continua até que algum critério
de parada seja cumpridERKLE e MIDDENDORF, 2014). Conforme esses autores,

um modelo de um algoritmo basico de ACO é:

Algoritmo colénia de formigas em pseudocédigo:

Inicialize valores de feromonio

Repetir

Para

formiga ke {1,..., M.};

Construir uma solucéao;

Final

Para todosos valores de feromonio;

Diminua o valor por uma certa porcentagem {evaporagaoy};
Fim

Para todosos valores de ferom6nio correspondentes a boas solugdes;
Faz

Aumentar o valor {intensificacao};

Fim

Até critério de parada ;

Saidamelhor solucdo encontrada;

Fim;
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O algoritmo é composto principalmente de duas etapas iteradas: Construcdo de
solugdes e atualizacéo fsgomonio

As formigas artificiais podem ser consideradas procedimentos gananciosos
estocasticos que constroem uma solucdo de forma probabilistica, adicionando
componentes de solucao parciais até que uma solugcdo completa seja encontrada (TALBI,
2009). Conforme o autor, este processo iterativo leva em consideragao os seguintes itens:
as trilhas déeroménig memorizam as caracteristicas de "boas" solu¢des geradas, quando
a construcdo de novas solucbes pelas formigas, as trilhdsrat@énio mudam
dinamicamente durante a pesquisa para refletir o conhecimento adquirido e representa a
memodéria de toda a formiga no processo de busca, informacgéo heuristica dependente do
problema: uma informacao especifica do problema d& mais dicas as formigas em suas
decisdes para construir solugoes.

A atualizacdo de feromonidfeita usando as solucdes geradas, utilizando uma
regra de atualizacdo de feroménio global e aplicada em duas fases, (evaporacdo e
refor¢o).Na fase de evaporagédo em que a trilha do feromoénio diminui automaticamente.
Cada valor do feroménio é reduzido por uma proporcéo fixa:
7 = (1 —p)tj Vi,j € [1,n]
em quet;;= valor do ferom6nion= numero de formigap [0,1] , representando a taxa
de reducéo déerombnio. O objetivo da evaporacao € evitar para todas as formigas uma
convergéncia prematura atraves de boas solucdes e encorajar a diversificacdo no espaco
de buscalNafase de reforco a trilha deromonioé atualizada para as solu¢des geradas.
A abordagem mais utilizada é a atualizacao off-linfed@monio , aplicada de uma Unica

vez a todas as formigas gerando uma solucédo completa (TALBI, 2009).

2.3 - Outras meta-heuristicas

Outras meta-heuristicas populacionais inspiradas na natureza, como colbénia de
abelhas e sistemas imunoldgicos artificiais podem ser usadas para resolucao de problemas
complexos de otimizaca@ algoritmo baseado em otimizagéo de col6nia de abelhas é
uma meta-heuristica estocastica que pertence a classe de algoritmos de inteligéncia de
enxameOs algoritmos séo inspirados pelo comportamento de uma colénia de abelhas
gue exibe muitos recursos que podem ser usados como modelos de comportamento

inteligente e coletivo. Esses recursos incluem a exploracdo de néctar, o acasalamento
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durante o voo, o forrageamento de alimentos, a danca do zangao e divisdo de trabalho
(TALBI, 2009).

Recentemente tem se dado atencdo aos sistemas imunolégicos para o
desenvolvimento de novos algoritmos de otimizacdo. Os processos biolégicos que séo
simulados para desenvolver algoritmos de sistemas imunolégicos incluem:
reconhecimento de padrdo, selecdo clonal para células B, sele¢do negativa de células T,
Afinidade de maturacéo, teoria do perigo e teoria da rede imune (TALBI, 2009).

3 - Aplicacdes de meta-heuristicas no planejamento florestal hierarquico.

Os planos de manejo florestal sdo frequentemente desenvolvidos para ajudar a
processar conflitos que surgem entre um nimero desejado de bens e servi¢os na sociedade
e, mais especificamente, para organizar o tempo e a sequéncia de atividades de manejo
florestal (BETTINGER et al., 2015). Os planos de manejo podem ser estabelecidos nos
niveis estratégicos (longo prazo), tatico (médio prazo) e operacional (curto prazo).

Durante muitos anos, o planejamento florestal estratégico (PFE), foi direcionado
para maximizacao das receitas, sem levar em conta restrices de ordem ambiental e social.
Isto tem mudado nos ultimos anos, com a inclus@o dessas restricdes (BIEIQ2DAR;

BINOTI et al., 2014; GOMIDE et al., 2013).

A modelagem do problema de PFE é realizada tradicionalmente utilizando
programacao linear (PL), programacao linear inteilsl ju programacéo linear inteira
mista (PIM). Na maioria das vezes os modelos séo resolvidos por métodos exatos, simplex
(PL) e Branch and bound (PLI, PIM), em tempo exequivel. Porém, o PFE tem se tornado
cada vez mais complexos, devido a necessidade de acrescentar objetivos espaciais
conflitantes, como o manejo de fauna, paisagem, prevencao contraventos e fogos
incertezas inerentes ao problema que eram negligenciadas. Assim, o problema passa a ter
um grau de complexidade elevado, sendo os métodos exatos, portanto, ineficientes para
encontrar uma solucédo 6tima em tempo hébil (BINO®&l.e2014).

Uma alternativa para solucionar problemas de PFE sao os algoritmos
aproximativos, especificamente as meta-heuristicas, que sdo utilizadas para resolver
problemas de otimizacdo combinatoria. Estes algoritmos tém com vantagem ser
genéricos, de facil implementacdo, podendo ser aplicados a muitos problemas de
otimizacao (BINOTI etl., 2012).
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Nos ultimos anos o uso de meta-heuristicas no setor florestal tem sido mais
intenso, devido principalmente a inclusdo de restricbes conflitantes e de elevada
complexidade nos problemas encontrados pelos gestores florestais. S&o encontradas
aplicacdes em planejamento florestal estratégico (RODRIGUES et al., 2003;
RODRIGUES et al., 2004), planejamento florestal estratégico com restrices espaciais
(BINOTI et al., 20120HMAN, 2000;BOSTON e BETTINGER, 2001 problemas do
de transporte (LIN edl., 2016), otimizacdo de sequéncia de desbastes (MORIGUCHI et
al., 2017), localizagdo de maquinas de colheita florestal (LEGUES et al., 2007),
programacéao de colheita com restricbes de adjacéncia (LOCKWOOD e MOORE, 1993;
BETTINGER e BOSTON e SESSIONS, 1999). Na maioria destes problemas as meta-
heuristicas tém gerado boas solucdes.

Para facilitar o resumo das principais aplicacbes de meta-heuristicas no
planejamento florestal hierarquico foi elaborada a Tabela 3, onde sdo apresentados,
cronologicamente, alguns dos principais casos de uso de meta-heuristicas em
planejamento florestal. Verifica-se que na maioria dos estudos os atliegasm a
conclusdo da mesma ordem em termos de eficiéncia da meta-heuristica utilizada. Isto tem
uma certa l6gica, uma vez que caracteristicas desejaveis das meta-heuristecas sao
capacidade de generalizacao aos problemas de natureza combinatéria, a simplicidade, o
baixo custo computacionaladlexibilidade.

A Tabela 2 foi organizada para auxiliar na analise das referéncias bibliograficas,
apresentadas na Tabela 3. Até a data do estudo as meta-heuristicas mais utilizadas para
solucionar problemas de planejamento florestal foram as meta-heuristicas, Simulated
annealing, Busca tabu, Algoritmo genético, hibrida de Algoritmo genético e Busca tabu
e os Autbmatos celulares (Tabela 2). As meta-heuristicas Raindrop, Scatter search
Colbnia de formigas, enxame de particidaSrasp sdo de uso mais recente e também
tem conduzido a boas solu¢cdes para os problemas analisados (NASCIMENTO et al.,
2012; LIN et al., 2016; HERNADEZ et al., 2014; MEIGNAN et al., 2012).
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Tabela 2 - Principais meta-heuristicas e quantidade de casos de uso comtemplados no
presente estudo.

Meta-heuristicas Obs.
Algoritmo Cultural/EA

Algoritmo Genético/EA

Autbmatos Celulares

Busca Tabu

Busca Tabu, Algoritmo Genético
Busca Tabu, Simulated Annealing
Colbnia de formigas

Diversas

Enxame de particulaEPO)

GRASP

Hybrid Busca Tabu/Algoritmo Genético
Hybrid Busca Tabu/Threshold acceptin
ISA

Raindrop

Random Search

RazaoR

Scatter Search/EA
Self-organization/EA

Simulated Annealing

Threshold accepting

Total Geral

N

OIPORPNRPRPNRRPWORRPONNEREOWOR

\'

Como um resumo das aplicacdes da meta-heuristica Simulated annesling, o
trabalhos de Lockwood e Moore (1993), Dahlin e Sallnas (1993), Crowe e Nelson (2003)
e Gomide et al. (2013), utilizaram a SA para realizar o agendamento da colheita
envolvendo restricées de adjacéncia. Ohman e Eriksson (1998), Ohman (2000), Ohman
e Eriksson (2002), Ohman e Lamas (2005), definiareas centrais de florestas mais
velhas no planejamento florestal estratégico. Baskent e Jordan (2002), utilizando a meta-
heuristica SA para fazer o manejo da paisagem no planejamento florestal, sendo possivel
acomodar varios objetivos conflitantes. Ohman e Lamas (2003), realizaram o
agrupamento de blocos de colheita com uma abordagem multiobjetivo. Heinonen et al.
(2009), Gonzalez-Olabarria e Pukkala (2011), Heinonen et al. (2011), utilizaram a SA
para analise contra riscos de vento e fogo no planejamento florestal. Moriguchi et al.
(2015), Moriguchi et al. (2017), para determinar o regime 6timo de desbastes, Lin et al.
(2017), consideraram as emissdes e 0 sequestro de carbono no planejamento florestal.

Nos ultimos anos alguns trabalhos tem surgido com avalicdo de novas abordagens

para a meta-heuristica Simulated Annealing: Strimbu e Paun (2012), avaliaram a
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sensibilidade do planejamento florestal aos parametros da SA e Borges et al. (2014a),
Borges et al. (2014b), Dong et al. (2015) e Dong et al. (2017), compararam técnicas de
busca de vizinhancga gerando grande melhoria nas técnicas de busca para a SA. Nestes
trabalhos cabe destacar a palavra flexibilidade, muito utilizada para descrever a qualidade
e 0 motivo do uso da SA.

Outra meta-heuristica muito utilizada para solucionar problemas de planejamento
florestal é o Algoritmo Genético (AG), Lu e Eriksson (2000), utilizaram esta meta-
heuristica para avaliar os beneficios da formacéo de blocos de colheitas no planejamento
operacional, Binoti et a{2012), Binoti et al. (2014), para realizar a regulacao de florestas
equianeas, com restrices de adjacéncia e Thompson et al. (2009) avaliaram estratégias
de penalidade para o AG. Além desses trabalhos Ducheyne et al. (2004) e Fotakis et al.
(2012) , apresentaram uma abordagem multiobjectivo para o AG.

Alguns trabalhos surgiram com o intuito de avaliar e comparar as meta-
heuristicas, Pukkala e Kurttila (2005), comparam seis meta-heuristicas para problemas
dificeis de planejamento florestal e concluiram que, com os parametros ajustados
corretamente, os métodos néo diferem em termos do valor da funcéo de avaliacdo, sendo
coerente uma vez que foram utilizadas técnicas amplamente utilizadas e aceitas. Bettinger
et al. (2002), avaliaram oito meta-heuristicas para resolver dificeis problemas de
planejamento, os autores comentam que cada método exige uma certa habilidade e
criatividade do programador para fazer uma meta-heuristica complexa ser executada bem

e rapido.
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Tabela 3- Resumo das principais referéncias com utilizacdo de meta-heuristicas no planejamento florestal hierarquico.

Ano Titulo Meta'- . Autores Conclusées Assunto
heuristicas
Comparison of a random search algorit Acreditamos que o MCIP é uma técnica eficaz para ¢ Planeiamento
1990 and mixed integer programming for solvil RS Nelson, J.; Brodie, J.C solugcdes aceitaveis para problemas de planejan jal .
. Florestal/Tatico/Espacial
area-based forest plans. baseados em areas.
O algoritmo SA foi capaz de gerar solu¢des que obaae
Harvest scheduling with spatial constrair Lockwood, C.; Moore, as restricoes espaciais: os bIocqs de colheita afjjaCG!II’( Planejamento
1993 a simulated annealing approach SA T foram colhidos dentro de um periodo de excluséo decle Florestal/Tatico/Espacial
g app ' e todas as areas de bloco de colheita continua estievdro P
de uma faixa de tamanho aceitavel.
Harvest scheduling under adjacer Pode-se concluir que o algoritmo SA é um mét Planeiamento

1993 constraints - a case study from the Swe SA, RS Dahlin, B.; Sallnas, O. interessante para o agendamento de colheita envoh ja .

. . o P Florestal/Tatico/Espacial
sub-alpine region restricGes de adjacéncia.
Heuristic solution approaches to operatio Murray, A. T.; Church, BT, SA, IC, sdo tqdas abordag(_ens de solucBes Viaverp Planejamento

1995 forest planning problems BT, SA, IC R L problema operacional de planejamento florestal e andbs Florestal/Operacional/Estrad

P gp ’ T a solucdo final os resultados sé@o muito encorajadores. P '
. ) Em conclusdo, demonstramos que um algoritmo de BT
Using tabu search fo schedule timl Bettinger, P.; Session: ser desenvolvido para atingir simultaneamente as n Planejamento
1997 Eiarvzsr;sesubject to spatial wildlife goals BT J. ;Boston, K. espaciais da vida selvagem com cada escolha de decisé ~ Florestal/Tatico/Espacial
99 a metodologia de planejamento florestal.
A tabu search algorithm for finding goc Brumelle, S.; Granot, A BT que desenvolvemos fornece os inputs ao sisterr .
iafyi . . e " " . Planejamento

1998 forest harvest schedules satisfying greer BT D.; Halme, M. ; suporte e decisdo, gerando "bons" planos de colheiga o .

) - o Florestal/Tatico/Espacial
constraints Vertinsky, I. avaliacdo.

1998 The core area concept in forming contigut SA Ohman, K. ; Eriksson, ;()::rr;ccl:l:ilg:%srec;usecgn(t:% Zﬁtged;ezr;;gﬁ?;rgé %gg:ssem Planejamento
areas for long-term forest planning L.O. em planejamento de longo prazo. 1gas Florestal/Estratégico/Espacii
Intensifying a heuristic forest harve O uso da busca local 2-opt para mudar simultaneame

/ing . Bettinger, P.; Boston, momento da colheita duas unidades terrestres pt¢ Planejamento

1999 scheduling search procedure with 2- BT . . ~ . " .

o : K.; Sessions, J.  fornecer melhores solugbes para problemas que inc  Florestal/Tatico/Espacial
decision choices ey - U
restricdes de fluxo uniforme e adjacéncia.
Obs: Veija legenda no final da Tabela, na pagina 39.
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Ano

Titulo

Meta-
heuristicas

Autores

Conclusdes

Assunto

1999

2000

2000

2000

2000

2001

2001

2002

An analysis of Monte Carlo integ
programming, simulated annealing, a
tabu search heuristics for solving spa
harvest scheduling problems.

Formation of harvest units with gene
algorithms

A model and tabu search method
optimize stand harvest and road construc
schedules.

A target-oriented approach to fore
ecosystem desighachanging the rules ¢
forest planning

Creating continuous areas of old forest
long-term forest planning

Development of spatially feasible fore
plans: a comparison of two modeli
approaches.

The economic impact of green-i
constraints in the southeastern Uni
States.

Combining tabu search and gene

algorithm heuristic techniques to sol
spatial harvest scheduling problems

MC, SA, BT

AG/E

BT

SA

SA

Hy (BT,
AGIE)

Hy (BT,
AGIE)

BT, AG/E

Boston, K.; Bettinger,
P.

Lu, F.; Eriksson, L.O.

Richards, W.; Gunn,
A,

Liu, G.; Nelson, J.D.;
Wardman, C.W.

Ohman, K.

Boston, K.; Bettinger,
P.

Boston, K.; Bettinger,
P.,

Boston, K.; Bettinger,
P

As melhores solugBes encontradas utilizando a BT fc
93.7% da solugdo 6tima, e as melhores soluges encon
utilizando SA foram 96.5% da solugao 6tima.

Em resumo, parece que AG é capaz de formar blocc
colheita adequado.

Este problema, que tem uma estrutura de restricdo caam)
foi abordado com sucesso usando métodos de grafo
lidar com aberturas e um método heuristico eficienta
calcular as redes rodoviarias quase 6timas.

Abordagens adaptativas e flexiveis como FSOS ajudi
mudar a forma como prevemos desenvolvimento
ecossistemas e paisagens com o gerenciamento integr:
recursos.

Pode-se concluir que é possivel incluir a espacialieaal
planejamento florestal de longo prazo.

Como resultado, uma abordagem de dois estagios (
heuristica) parece,

menos com este problema, para produzir mais eficié
planos de floresta espacialmente viaveis do que umi@s
Unico abordagem.

Em relacao a heuristica que usamos para gerar solugée
esses problemas de planejamento florestal, sentimos
BT hibrido com o método de AG pode produzir mel
resultados que uma técnica de pesquisa tabu tradicione

As heuristicas aqui descritas sdo tentativas iniciais
combinar algumas caracteristicas desejaveis (intensific
diversificacdo) da BT e do AG para criar um Técr
heuristica hibrida.

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento Florestal/
Operacional/Espacial

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento Florestal/
Estratégico/Espacial

Planejamento
Florestal/Estratégico/Espacii

Planejamento Florestal/
Estratégico/Espacial

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento
Tatico/Colheita/Espacial




Ano

Titulo

Meta-
heuristicas

Autores

Conclusdes

Assunto

2002

2002

2002

2003

2003

2003

2003

2003

Forest landscape management mode
using simulated annealing

Allowing for spatial consideration in lon¢
term forest planning by linking line:
programming with simulated annealing

Eight heuristic planning techniques appli
to three increasingly difficult wildlife
planning problems

A 2-opt tabu search procedure for 1
multiperiod forest harvesting problem wi
adjacency, greenup, old growth, and e
flow constraints

Tabu search design for difficult fore
management optimization problems

Solugdo de problemas de planejame
florestal com restricbes de inteire
utilizando busca tabu

An indirect search algorithm for harve:
scheduling under adjacency constraints.

Clustering of harvest activities in muli
objective long-term forest planning.

SA

SA

SA, BT, AG,

GD, TA, Hy

(BT, AGIE)

BT

BT

BT

ISA

SA

Baskent, E.Z.; Jordan
G.A,

Ohman, K.; Eriksson,
L.O.

Bettinger, P., Session:
J., Chung, W., Graetz
D.; Boston.

Caro, F.; Constantino
M.; Martins, |.;
Weintraub, A.

Richards, E.W.; Gunn
E.A.

Rodrigues, F. L.; Leite
H. G.; Santos, H. N.;
Souza, A. L.

Crowe, K.; Nelson, J.

Ohman, K.; L4mas, T.

SA demonstrou através de um estudo de caso que € pc
acomodar varios objetivos da floresta. Os objetivos
definidos e formulados por unidades comuns ndo monet
que utilizam fun¢des de penalizagdo de custos.

Concluimos que uma possivel maneira de inclui
consideracéo espacial no plano florestal de longoopéz
combinar SA com LP em um método de solucéo coerer

O objetivo final do uso de técnicas heuristicas é ymioc
solugdes de alta qualidade em pequenas quantidad
tempo para problemas com n&o-linearidades
relacionamentos combinatérios

As conclusbes sdo satisfatorias, no sentido de qi
procedimento proposto encontrou boas solugdes em te
razoaveis para problemas de grande escala que s
impossiveis de resolver usando métodos exatos ¢
baseados em técnicas de programagcao linear.

Para resumir, escolhendo uma boa estratégia de mem¢
curto prazo, alisamento o0s espagos de pesquit
diversificacao sdo fatores de design importantes @
problema.

Algumas configuragGes de parametros propiciaram me
eficacia para a BT. A permanéncia dinamica foi uroa
estratégia para melhorar a eficacia da BT, pois apms:
resultados semelhantes aos melhores valores de perma
estatica.

Seria imprudente concluir que a ISA é superior BTBA
na resolucdo de problemas da programacao da colheite

Os resultados do estudo de caso indicam que o mi
selecionado é uma escolha conveniente tanto para earc
solugdes préximas quanto otimizadas e pelo te
relativamente curto.

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento Florestal/
Estratégico/Espacial

Planejamento Florestal/
Estratégico/Espacial

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento Florestal/
Estratégico

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento Florestal/
Estratégico/Espacial




Ano

Titulo

Meta-
heuristicas

Autores

Conclusdes

Assunto

2003

2004

2004

2004

2004

2005

2005

2005

2006

Spatial forest plan development wi
ecological and economic goals.

Single versus multiple objective gene
algorithms for solving the even-flow fore
management problem.

Meta-heuristica algoritmo genético pe
solucdo de problemas de planejame
florestal com restri¢cdes de integridade

A comparison of one-and two-compartm
neighbourhoods in heuristic search w
spatial forest management goals

Meta-heuristica Simulated Annealing p:
solucdo de problemas de planejame
florestal com restricdes de integridade

Examining the performance of six heuris
optimisation techniques in different fore
planning problems

An evaluation of the simulated anneali
algorithm for solving the area-restrict
harvest-scheduling model against optir
benchmarks

Reducing forest fragmentation in long-te
forest planning by using the shape index.

Optimisation algorithms  for
constrained forest planning

spatiall

TA

AG/E

AG/E

RA, HO, SA,
BT

SA

RA, HO, SA,
BT, Hy (SA,
HO), AG/E

SA

SA

Bettinger, P.; Johnsor
D.L.; Johnson, K.N.

Ducheyne, E.; De
Waulf, R.R.; De Baets,
B.

Rodrigues, F.L.; Leite,

H.G.; Santos, H.D.N.,

Souza, A.L.D.; Silva,
G.F.D.

Heinonen, T.; Pukkala
T.

Rodrigues, F.L.; Leite,
H.G.; Santos, H.D.N.;
Souza, A.L.D.;
Ribeiro, CAA.S

Pukkala, T.; Kurttila,

M.

Crowe, K.A.; Nelson,
J.D.

Ohman, K.; Lamas, T

Liu, G.; Han, S.; Zhao

AG/E, SA, HC X.; Nelson, J.D.;Wang

H.;Wang, W.

Este processo de planejamento de floresta esf
utilizando heuristica permite aos gestores flores
examinar uma série de opgbes de gestdo, tanto
perspectivas econdmicas como ecologicas.

Ambas as abordagens mostram que o AG de mdlt
objetivos tem melhor desempenho em termos de eficiél

Os melhores métodos de selegcao foram os de Boltzm
escalonamento, e os melhores tamanhos de populagéo
iguais a 75 e 100 individuos.

Dos guatro métodos testados, o SA e BT foram os melh

Com base nos resultados deste trabalho, pdde-se cc
gue a metaheuristica SA é flexivel por comportarigésts
de diversas naturezas, sem a necessidade de alt
estrutura do algoritmo adotado.

O resultado indica apenas que nenhum dos métodos
completo fracasso. No entanto, algumas diferenca:
qualidade das solu¢des podem ser encontradas.

Solugdes 6timas em comparacao com benchmarks ic
Dos 29 casos resolvidos, o desvio médio do otimo varic
aproximadamente 1% a 13% utilzando a SA.

Nés podemos concluir que o Shape Index pode ser usa

planejamento de floresta a longo prazo como critéoic
modelo de otimizagcdo para diminuir a fragmentacéac
floresta antiga no panorama.

Nessa pesquisa, descobrimos que o algoritmo de SA é
eficiente do que o AG para os problemas de agendamee!
colheita florestal.

Planejamento Florestal/
Estratégico/Espacial

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento
Florestal/Estratégico

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento Florestal/
Estratégico

Planejamento Florestal/
Estratégico/Espacial

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento Florestal/
Estratégico/Espacial

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial
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Ano

Titulo

Meta-
heuristicas

Autores

Conclusdes

Assunto

2006

2006

2006

2007

2007

2007

2007

2007

2007

A new heuristic method for solving spatia
constrained forest planning problems ba
on mitigation of infeasibilities radiatin
outward from a forced choice

An economic and landscape evaluatior
the green-up rules for California, Oregc
and Washington (USA).

Optimizing heuristic search in fore

planning.

The use of cellular automaton approact
forest planning

Forest planning
cellular automata

using co-evolutions

Application of ant colony optimization fc
the risk management of wind damage
forest planning

Landscape-level optimization using ta
search and stand density-related foi
management prescriptions

A tabu search approach for solving
difficult forest harvesting machine locatic
problem

Additional insight into the performance ol
new heuristic for solving spatiall
constrained forest planning problems.

BT, RD, TA

Hy (BT,
AGIE)

SA, BT, TA

AC

AC

ACO, AGIE,
SA

BT

BT

RD, BT, TA

Bettinger, P.; Zhu, J.

Boston, K.; Bettinger,
P.

Pukkala, T.; Heinonen
T.

Heinonen, T.; Pukkala
T.

Mathey, A.H.; Krcmar,
E.; Tait, D.; Vertinsky,
I; Innes, J.,

Zeng, H.; Pukkala, T.;
Peltola, H.; Kellomaki,
S.

Bettinger, P.; Boston,
K.; Kim, Y.H.; Zhu, J.,

Legues, A.D.; Ferland
J.A.; Ribeiro, C.C;
Vera, J.R.; Weintraub
A.

Zhu, J.; Bettinger, P;
Li, R.

Contudo, O que resta ser visto € se 0 novo método poc
aplicado com sucesso ao mais amplo variedade de prob
de pesquisa operacional em silvicultura e outros campc

As restricdes de grearp contidas no Oregon e regras
praticas florestais estaduais de Washington an
produzidas os retornos econdmicos significativam
diferentes.

A principal contribuicdo do estudo foi mostrar umentéa
razoavelmente simples para aliviar um passo muito tec
de uso pratico da busca heuristica no planejamentstér

A hip6tese que o método baseado em AC é capaz de pri
solugbes de alta qualidade com modesto c
computacional é comprovada com os resultados.

O algoritmo baseado edC que foi desenvolvido nes:
artigo estima com sucesso alguns valores florestais ¢
sustentabilidade a longo prazo e parece adequadauroe
ferramenta para o planejamento florestal a longaopraz

Em conclusdo, a otimizagdo revisada da ACO pode
aplicado no planejamento florestal para resolver proab
combinatérios, uma vez que realiza logicamente, pr
resultados razoaveis e € comparavel a outras heuristic:

N6s mostramos que o movimento um 1-opt na BT perm
desenvolvimento de planos florestais para grandes ama
complexos objetivos. No entanto, melhorar o procesxu
move melhora a qualidade dos planos florestais.

Estes resultados promissores usando a meta-heuristic
tém aplicagBes praticas, com esta abordagem podel
implementadas sistemas existentes de localizagac
maquinas utilizadas pelas empresas florestais

Pode-se concluir a partir deste trabalho que pode
vantajoso usar essa heuristica para problemas com resi
espaciais e de planejamento florestal e problemas qu:
envolve jovens distribuicBes de classe de idade inicial.

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento Florestal/
Estratégico/Espacial

Planejamento Florestal/
Espacial/Risco de Ventos

Planejamento Florestal/
Estratégico/Espacial

Planejamento Florestal/
Operacional/Espacial

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial
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Ano

Titulo

Meta-
heuristicas

Autores

Conclusdes

Assunto

2007

2008

2008

2009

2009

2009

2009

2010

The use of heuristic optimization in ri
management of wind damage in for
planning

An object-oriented cellular automata mot
for forest planning problems

Estimating the effects of adjacency a
green-up constraints on landowners
different sizes and spatial arrangeme
located in the southeastern US

Uso do algoritmo genético no planejame
florestal considerando seus operadores
selegéo

Metaheuristica algoritmo genético
solucdo de modelos de planejame
florestal.

Selection and penalty strategies for gen
algorithms designed to solve spatial for
planning problems.

Integrating the risk of wind damage in
forest planning.

A incorporacdo de corredores
conectividade no manejo de flores
industriais utilizando a heuristica da Razé

SA, BT, AG/E

AC

Hy (BT, TA)

AG/E

AG/E

AG/E

SA

RR

Zeng, H.; Pukkala, T.;
Peltola, H.

Mathey, A.H.; Krcmar
E.; Dragicevic S.;
Vertinsky, I.

Zhu, J.; Bettinger, P.

Gomide, L. R.; Arce, J
E.; Da Silva, A. C. L.

Silva, G. F.; Piassi, L.
C.; Mora, R.; Martins,
L. T.; Teixeira, A. F.;
Barros Junior, A. A.

Thompson, M.P.;
Hamann, J.D.;
Sessions, J

Heinonen, T.; Pukkala
T.; Ikonen, V.P.;
Peltola, H.;Venalainen
A.; Dupont, S.

Moreira,
J.M.M.A.P.;Rodriguez
L.C.E.,

As trés técnicas heuristicas produzem resultados ba:
similares para todos os problemas de planejamenta
entanto, a BT foi encontrada um melhor desempentopiel
SA e AG no Problema 4.

A natureza descentralizada dos modelos dos AC pe
levar em consideragdo um grande nimero de detalh
local (condi¢cdes da unidade de manejo, planejame
potenciais), enquanto a implementacdo orientada pe
uma rapida computagdo das regras de transicao.

Que pequenos proprietarios de terras e proprietdeitaras
as novas distribuicdes de classes iniciais seriam
afetadas por uma adjacéncia tipica e politica gupe
americana.

Os métodos de selecdo mais eficientes foram os mé
menos eficazes, ao considerar as médias dos fithness
critério de comparagao.

A populagéo inicial (Pini) & o fator que mais influeno
desempenho do AG em termos de distancia, de modc
guanto maior o Pini, menor a distancia da respostaa
pelo AG da resposta exata.

Apresentamos o design de umG dinamico pare
planejamento florestal orientado de forma espacie
demonstrou que o AG encontrou solucdes viaveis de
qualidade.

O método integrado de avaliagao de risco desenvahéste
estudo mostrou grande potencial em termos de redugi
risco de vento danos ao nivel da paisagem.

A heuristica foi eficaz e eficiente no numero deaitées
necessarias para encontrar medidas viaveis para o prot
mostrando-se ineficiente apenas no tempo computaciol

Planejamento Florestal/
Espacial/Risco de Ventos

Planejamento Florestal/
Estratégico/Espacial

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento
Florestal/Estratégico

Planejamento
Florestal/Estratégico

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento Florestal/
Espacial/Risco de Ventos

Planejamento
Florestal/Estratégico/Espacii
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Ano

Titulo

Meta-
heuristicas

Autores

Conclusdes Assunto

2010

2011

2011

2011

2012

2012

2012

2012

Informed development of metaheuristics
spatial forest planning problems.

Integrating fire risk considerations
landscape-level forest planning.

Consideration of strong winds, the
directional distribution and snow loading
wind risk assessment related to landsc
level forest planning.

A multiobjective model for forest plannir
with adjacency constraints.

Regulation of even-aged forest wi
adjacency constraints

Spatial genetic algorithm for multi-objecti\
forest planning.

A heuristic approach to automated for
road location.

Uso da Meta-Heuristica otimizagcdo f
exame de particulas no planejame
florestal.

SA/ITAITS/IRD

SA

SA

SS/E

AG/E

AG/E

GRASP

EPO

Li, R.;Bettinger, P.;
Boston, K.

Gonzalez-Olabarria,
J.R.; Pukkala, T.

Heinonen, T.; Pukkala
T.; Ikonen, V.P.;
Peltola, H.; Gregow,
H.; Venaldinen, A.

Goémez, T.; Hernande:
M.; Molina, J.; Le6n,
M.A.; Aldana, E.;
CaballeroR.

Binoti, D.H.B.; Da
Silva Binoti, M.L.M.;
Leite, H.G.; Gleriani,
J.M.; Campos, J.C.C.

Fotakis, D.G.;
Sidiropoulos, E.;
Myronidis, D.;
loannou, K.

Meignan, D.; Frayret,
J.M.; Pesant, G.;
Blouin, M.

Nascimento, F. A. F.
D.; Dias, A. N.;
Figueiredo Filho,
A.,;Arce, J. E,;

Miranda, G. D. M.

No entanto, sentimos que a nosso trabalho represeni
avango na exploracdo de métodos eficiente e eficaes
localizar solugdes guase 6timas para problemas comp
de planejamento florestal.

Nosso estudo sugere que o planejamento do manejo flo

apropriado permite obter rendimentos razoaveis Planejamento
gerenciamento de madeira comercial, ao mesmo temp' Florestal/Estratégico/ Risco ¢
usa gestdo como uma estratégia de prevencédo de f fogo

longo prazo.

Incorporar a diregdo do vento para célculos de riteta a
disposicdo da paisagem florestal resultante. E claran
mostrado neste estudo que, ao utilizar a otimizacaoiakg
€ possivel ter um efeito sobre a estrutura da paisagem.

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento Florestal/
Espacial/Risco de Ventos

O método evolutivo da SSPMO foi selecionado devisioz
capacidade altamente competitiva de resolugao
problemas multiobjectivos reais e devido a sua estr
modular facilitando sua adaptacgao.

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

A aplicacdo da técnica AG foi eficiente para a nasdd de
modelos, construidos com restricdes e objet
socioecondmicos e carater ambiental.

Planejamento
Florestal/Estratégico/ Espaci

A abordagem atual melhora potencialmente o AG |
problemas de ordenamento do territério além do exami
neste artigo.

Planejamento Florestal/ M.O
Espacial

Finalmente, sdo geradas solu¢des de baixo custo en
guantidade reduzida de tempo.

Planejamento
Florestal/Operacional/Estrad:

O algoritmo EPO pode ser aplicado na resolugéc
problemas de planejamento florestal com variaveis inte
tendo desempenho semelhante ao de outras meta-heui
encontradas na literatura.

Planejamento
Florestal/Estratégico
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Ano

Titulo

Meta-
heuristicas

Autores

Conclusdes

Assunto

2012

2012

2013

2014

2014

2014

2014

2015

Comparison of effectiveness of differe
implementations of a heuristic forest harv
scheduling search procedure with differ
number of decision choices simultaneou
changed per move

Sensitivity of forest plan value to paramet
of simulated annealing

Comparagdo entre a meta-heuris
simulated annealing e a programagcao lir
inteira no agendamento da colheita flore:
com restricdes de adjacéncia.

Regulacéo de florestas equianeas ¢

restricdio de classes de idade
compartimento
Adjacency constraints in  forestdy-

simulated annealing approach compar
different candidate solution generators.

Applying simulated annealing usir
different methods for the neighborho
search in forest planning problems.

Efficiency in forest management:
multiobjective harvest scheduling model.

Spatial forest resource planning usinc
cultural algorithm with problem-specifi
information.

SA

SA

SA

AG/E

SA

SA

SS/E

AC/E

Garcia-Gonzalo, J.;
Borges, J.G.;
Hilebrand, W.; Palma,

J.

Strimbu, B.M.; Paun,
M.,

Gomide, L.R.; Arce,
J.E.; Da Silva, A.C.L.

Binoti, D.H.B.; Binoti,
M.L.M.D.S; Leite,
H.G.; Gleriani, J.M.;
Oliveira, M.L.R.D.;
Campos, J.C.C;
Souza, A.L.D;
Ribeiro, C.A.AS.

Borges, P.; Bergseng
E.; Eid, T.

Borges, P.; Eid, T.;
Bergseng, E.

Hernandez, M.;
Gomez, T.; Molina, J.,
Leén, M.A.; Caballero,

R.

Liu, W.Y_; Lin, C.C.

Os resultados preliminares indicam que, para toda
temperaturas iniciais e taxas de decréscimo alterar
move alcanga mais rapido e melhores resultados dc
mudar 3-opt move.

A selecéo dos parametros iniciais da SA pode aumer
capacidade de produzir resultados rapidos se a gan
valores possiveis para temperatura inicial, taxa
recozimento e nimero de corridas forem cuidadosan
escolhidos.

A meta-heuristica SA é capaz de resolver proble
envolvendo o agendamento da colheita florestal
restricbes espaciais, no qual apresenta um te
computacional inferior ao consumido pela PLI.

A metodologia proposta apresenta efeito benéfico pe
manejo da paisagem podendo ser utilizada em model
planejamento florestal.

Introduzindo o viés no gerador de solucdo candidata
selecionar as MUs em SA (Métodos 2 e 3) melhorc
desempenho comparado com o0 método convenc
(Método 1).

Introduzindo um viés na busca de vizinhanca paraieakat
unidades de manejo em SA esta em geral melhoran
solucgdes.

Consideramos que a aplicacdo de modelos de de
multiobjectivos para a silvicultura pode ser de gra
utilidade.

O principio é adicionar um espago de crenca aos &y
evolucionérios, no qual um lider e uma matriz normativ:
influéncias situacionais e normativas que atuam sobreat
populacgéo, para encontrar melhores solugdes.

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento
Florestal/Estratégico/Espacii

Planejamento
Florestal/Estratégico/Espacii

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

Planejamento Florestal/ M.C
/Espacial

Planejamento
Florestal/Tatico/Espacial

37



Meta-

Ano Titulo o Autores Conclusées Assunto
heuristicas
Search reversion within s-metaheuristi Bettinger, P.; Demirci, Os resultados sugeriram que a reversdo pode ser um a Planejamento

2015 impacts illustrated with a forest planni BT, TA, RD g CL ' - 9 q P | I/ ja f ial

problem. M.; Boston, K. necessario na BT e TA Florestal/Téatico/Espacial
. . .

Analysis of the performance of differe Bachmatiuk, J.; Cpm esses resulta_dtzs, co_r]clmmo; que, no algorltmo : .

i . o : . numero de prescrigBes disponiveis para cada unidac Planejamento

2015 implementations of a heuristic method SA Garcia-Gonzalo, J.; . - fi %0 d | . | I Tatico/ ial

optimize forest harvest scheduling Borges, J.G manejo tem um impacto na configuragéo de qual movim  Florestal/Tatico/Espacia
' T opt-move para usar.
A comparison of a neighborhood seal Os rejultados sugerem queautlllz;gaq Qe#m 2-opt nrlnrt])
techniqgue for forest spatial harve A Dong, L.; Bettinger, vlez € um 1-opt| na p()jrocfura~ € \l’)'.z'r.' anga mein Planejamento
2015 scheduling problems: A case study of - S P.; Liu, Z.; Qin, H.A. c_argm_entt_a 0S valores cda uncao o Jet'VOL mas tar_r Florestal/Tatico/Espacial
. - - diminuiu significativamente os desvios padrdo do cdnjt
simulated annealing algorithm. ~
de solugbes
An evaluatlon Of. t_he use .Of simulat Moriguchi, K.; Ueki, Indicou que a SA geralmente proporcionou melhc Planejamento/ Otimizagdo
2015 annealing to optimize thinning rates f SA et ~
) T.; Saito, M. solugdes Desbastes
single even-aged stands.
S . . . Trés solugdes diferentes da frente de Pareto .
2015 g/lel#_t;?b;i?gﬁosnpa“al forest planning usir SO/E Fotakis, D.G. apresentadas: a duas solucdes de ponto final e mais Planejarr}ggtoailig:estall M.C
g ' solugédo intermediaria indicativa. P
. . . Estes resultados indicam o grande potencial da abord
A multilevel ACO approach for solvin Lin, P.; Contreras, y .
2016 forest transportation planning problems w ACO M.A.; Dai, R.; Zhang, geral c!e multi-level ACO, servem como um qua Planejamento .
. . generalizado para resolver problemas de transport Florestal/Transporte/Espacic
environmental constraints. J.
mundo real.
Promoting harvesting stands connecti Augustynczik, A.L.D.;

2016 and its economic implications in Brazilic SA Arce, J.E,; A abordagem de SA é adequada para médio a gi Planejamento
forest plantations applying integer line Yousefpour, R.; Da problemas. Florestal/Estratégico/Espacii
programming and simulated annealing. Silva, A.C.L.

Evaluating the neighborhood, hybrid a . ’ Portanto, nés podemos concluir que os algorit
X - . i Dong, L.; Bettinger, L . : . .
reversion search techniques of a simule o T . heuristicos, incluindo o SA, precisam de alg Planejamento

2016 h . : : SA P.; Liu, Z.; Qin, H.; ) o - ~ o .
annealing algorithm in solving forest spat Zhao. Y refinamentos necessérios para produzir solugbes de m  Florestal/Tatico/Espacial
harvest scheduling problems. T qualidade na préatica
Modelling the spatial forest-thinnin . L . . . L . o

2017 planning problem considering carb SA Liu, W.Y.; Lin, C.C.; O desempenho da ISA foi consideravelmente superion¢ Planejamento/ Otimizacdo

sequestration and emissions.

Su, K.H.

legado SA.

Desbastes
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Meta-

. Autores Conclusdes Assunto
heuristicas

Ano Titulo

Para estabelecer um método de otimizagdo confiavel
Moriguchi, K.; Uekl, sequenciamento de desbastes dedstanlividuais, com ¢ Planejamento/ Otimizag&o
T.; Saito, M. objetivo de fornecer aos engenheiros um método cahf Desbastes
para suas tarefas diarias de consultoria.

Identification of effective implementatior
2017 of simulated annealing for optimizir SA
thinning schedules for single forest stand

Legenda, AC = Autdbmatos Celulares; AC/E = Algoritmo Cultural; ACO = Colbnia de formigas; AG/E= Algoritmod8gBdti= Busca Tabu;
EPO = Enxame de particulas; GD = Great deluge; GRASP = Greedy Randomized Adaptativier8eedcine; HC=Hill Climbing; HO = HERO;
Hy= Hibrida; IC=Interchange; ISA = Indirect Search Algorithm; MC = Monte Carlo; RAxdB@a ascent; RD= Rain Drop; RS = Random Search;
RR= RazdoR; SA = Simulated Annealing ; SS/E = Scatter Search; SO/E= Self-organization; TA= Threshold accepting;
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4 — Consideracoes finais

A revisao bibliografica apresentada mostra algumas das principais aplicacées de
meta-heuristicas em problemas de planejamento florestal hierarquico, é possivel observar
que um mesmo problema pode ser resolvido empregando diferentes meta-heuristicas, em
alguns casos utilizando mais de uma meta-heuristica ou de abordagens hibridas,
combinando qualidades de intensificacéo e diversificacdo do espaco de solucdes, cabendo
ao pesquisador descobrir a melhor opcéo a ser utilizada para resolver seu problema. Esta
escolha muitas vezes é definida em funcédo do esforco computacional e da qualidade das
solugbes, fazendo dos métodos exatos indispensaveis no desenvolvimento e
implementacéo das meta-heuristicas em problemas menores.

Algumas meta-heuristicas ja foram extensivamente aplicadas ao problema de
planejamento florestal hierarquico, como Algoritmo Genético, Simulated Annealing
Busca Tabu demonstrando sucesso em resolver estes problemas. Outras ainda precisam

ter sua aplicabilidade e eficiéncia melhor avaliadas.
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CAPITULO 2 - UM SISTEMA DE SUPORTE A DECISAO NO PLANEJAMENTO
FLORESTAL ESTRATEGICO.

1 - Introducao

O planejamento florestal estratégico esta em muitos aspectos, ligado a esséncia da
silvicultura tradicional que comecou no século XIX na Europa, com énfase na regulacéo
do fluxo de madeira. Desde entéo, evoluiu para o seu foco atual em gestéo de florestas
sustentaveis. Planos de manejo florestal projetados para maximizar fluxos constantes de
volume @ madeira deram lugar ao manejo florestal sustentavel, compativel com a visao
da Comisséo Brundtland sobre a sustentabilidade e desenvolvimento (Comissao Mundial
de Meio Ambiente desenvolvimento, 1987). Os engenheiros florestais sdo confrontados
com o desafio néo trivial de preservar ecossistemas natisatisfazer demandas
crescentes de plantas industriais, a partir de uma base de terra decrescente. Este desafio é
muitas vezes, ndo para identificar um solucao ideal, mas sim encontrar uma solucgéo viavel
e exequivelJARTELL et al., 1998).

Para gerar o plano de manejo florestal é necessario simular diferentes cenarios,
considerando restricdes sociais , ambientais e econémicas que podem ocorrer na floresta
no qual o empreendimento esta inserido, como: aumento de impostos, variagdo nas
empresas prestadoras de servicos, custos de colheita ou silvicultura, venda de terras da
empresa ou aquisicdo de novas areas, aumento ou diminuicdo das demandas minimas
exigidas, dentre outros. Sendo assim a solucdo dos problemas de regulacéo florestal
demandam sistemas computacionais (RODRIGUES, 2001).

A resolucao de problemas de planejamento florestal, com algoritmos exatos, com
restricbes de adjacéncia, podem levar muitas horas, se nadMdiasdL(; BRAZE,

2000). Sendo assim muitas pesquisas propondo algoritmos aproximativos para solucionar
o problema foram desenvolvidas (BORGES et al., 2014; DONG et al., 2015; GOMIDE
et al.,, 2013). As meta-heuristicas mais utilizadas para resolver estes problemas sao
recozimento simulado LOCKWOOD AND MOORE, 1993; OHMAN AND
ERIKSSON 1998;BACHMATIUK et al., 2015; DONG et al., 2018), algoritmo genético

(LU AND ERIKSSON, 2000.THOMPSON et al., 2009; BINOTI et al., 2012, BINOTI

et al., 2014) e busca tabu (BETTINGER et al., 1997; CARO et al., 2003; LEGUES et al.,

2007), porém existem outras meta-heuristicas com enorme potencial para serem aplicadas
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ao problema com a Greedy randomized adaptative search procedure, Variable
Neighborhood Search, Guided Local Search, além de abordagens hibridas.

2- Objetivos

O objetivo desse estudo foi de desenvolver e implementar e validar uma interface
para aplicacdo das meta-heuristicas Simulated annealing, Algoritmo Genético, &RASP
WNS e uma abordagem hibrida, para resolu¢do de problemas de planejamento florestal
estratégico com restricoes de demanda , regulacéo e adjacéncia.

3- Material e Métodos

A linguagem de programacéo utilizada para implementacdo das meta-heuristicas
e da interface do usuario foi a C#. Para o desenvolvimento da interface , foi utilizada
tecnologia desenvolvida pela Microsoft, Windows Presentation Foundation (WPF), o
Visual Studio 2017 Community Edition, como IDE de apoio para desenvolvimento do
trabalho, as bibliotecas OxyPlot, Mahapps.metro. O arquivo de entrada para o sistema &
uma planilha MS Excel xIsx, ou no formato json. Os testes foram realizados em ambiente
windows. As MH desenvolvidas e implementadas assim como o instalador do programa
estdo disponiveis no endereco web https://github.com/Matheus-Aguilar/mheuristics-
interface.

A interface foi desenvolvida para resolver problemas de planejamento florestal
estratégico , utilizando a programacao inteira mista, seguindo os critérios de formulacao

do modelo | (Johnson e Scheurman, 1977).

3.1 - Definindo o problema

O modelo de otimizagdo empregado para solucionar o problema de planejamento
florestal espacial, foi 0 modelo I, proposto originalmente por Kidd et al. (1966), e assim
denominado por Johnson e Scheurman (1977). Com o objetivo de maximizar o Valor

Presente Liquido (VPL) da floresta, a funcéo objetivo foi estabelecida da seguinte forma:
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MaxZ = 2212::1C'1 % (1)

St
Zm:ix =1vi = (1..m) @)
Zm:zn: X; 2D minvk = (0..h — 1) (3)
Zm: n Vi X; <D maxvk = (0.h - 1) (4)
VH(k+1) >1-aMN, (k)Vk =(0..h-1) (5)
V H (k+1) < (1+ ﬂ)\/H (k) = (Oh — 1) (6)
ii Ay Xy = ?(1—1)Vk =1..r) 7)
iiﬂnkx <— A L+ )k = (1.0 ) (8)
n X, +i€ZN;>§,- <nVviKk. ©
<{0,1 (10)
senda VY =Zm:i Yo %

i=1 j=1

em que:

Z=valor presente liquido global (R$); Xvariaveis de deciséo, representando o j- ésima
prescricdo de manejo adotada na i-ésima UMsv@lor presente liquido de cada unidade
de manejo i, gerenciada com a prescricdo de mandje jnamero total de unidades de
manejo (UM);N= total de prescricbes de manejo para o i- ésima UpMs=Wolume (ms3)
produzido no periodo k, através de i- ésima UM adotando a j- ésima prescricdo de manejo;
Dmin, e Dmax, s&0 as demandas minimas e o0 maximas volumétricas (m?3),
respectivamente, em cada periodo do horizonte de planejamgrdtere-se ao numero
de unidades de manejo adjacentes que apresentam cortes nokperiodo

De acordo com a fungéo objetivo do modelo de programacéo inteira mista, (1), o

objetivo € maximizar o valor presente global, sujeito as restricdes de singularidade,
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(2,10), producdes minimas (3) e maximas (4) em cada periodo do horizonte de
planejamento, controle sobre o fluxo de producéo durante o horizonte deplanejamento
(5,6), e regulacéo da producéo (7,8), que permite uma varagira flexibilizar o
atendimento dessa restricdo. A restricdo (9), assegura que nenhuma area adjacente sera
cortada no mesmo perioo

A restricdo de adjacéncia por unidade (URM), proposta por Murray (1999), foi
assumida para o problema. A avaliacdo da dispersédo das intervencdes nas unidades de
manejo foi realizada utilizando a média ponderada do inverso da menor distancia entre
unidades de manejo cortadas no mesmo periodo, pelas areas das unidades de manejo que
sofrem intervencdo. Quando menor o valor apresentado pelo IAC, melhor
ambientalmente sera o plano de manejo (BINOTI, 2012 ; BASKET E JORDAN, 1995).

O indice utilizado foi :

h-1 m 2 1 2

ZK:OZizlA (CT)
YA

em que IAC = indice de area sem cobertura floresitat,area da unidade de manejo i

IAC = ( )

com intervencao, em hectares, di = distancia ate a unidade de manejo mais préxima com
intervercdo, em quilébmetros, k= ano do horizonte de planejamento, h=horizonte de

planejamento, i nimero total de unidades de manejo.

3.2 - Representacdo da solucéo

A representacdo da solucdo é feita utilizando um vetor de tamanho n, onde n
corresponde ao numero de unidades de manejo do problema. Para cada posi¢ao do vetor
€ assinalado um numero de jlgqaie corresponde ao numero de prescricdes. Um exemplo:
seja uma floresta com cinco unidades de manejo e dez prescri¢cées, entdo, uma solucao

sera:

Nesta representacao a prescricao 5 corresponde ao manejo adotado na unidade de
manejo 1, a prescricdo 1 foi adotada na unidadade de manejo 2 e assim por diante até n

unidades de manejo.

3.3 - Funcao de avaliacéo
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A funcdo de avaliagdo utilizada no problema pode ser definida como
maximizagdo do valor presente liquido global ou pela minimizagdo do custo médio de
producdo, para exemplo seguiremos com a maximizacdo. As penalidades impostas
referem-se a variacao volumétrica acima ou abaixo da demanda estabelecida, areas com

cortes adjacentes no mesmo periedegulacdo da producao ao final do horizonte de
planejamento:

f0=2" 2" CX -a, -Y" > " Vi ) Ay Y-y -Y A )

em que :

C,; =Valor presente liquido associado a unidade de manejo i , manejada segundo

prescricao j;

X; = sdao variaveis de deciséo, representando a j-ésima prescricdo de manejo adotada
na i-ésima unidade de manejo;

V, = eo volume (m3) produzido, no periodo k, pela i-€sima unidade de manejo
adotando-se a j-ésima prescricdo de manejo;

a, f, y = coeficientes de penalidades associados a cada restrigao.

D, = demanda volumétrica no k-ésimo periodo do horizonte de planejamento

R = area regulatoria

A = area da unidade de manejo i

y, =somatorio das areas das unidades de manejo adjacentes cortadas no mesmo periodo

A restricao espacial de adjacéncia também foi penalizada utilizando o IAC , sendo
representada da seguinte forma:

TLTA G .
zm A I ))2_7(R| _ZHAﬁXij )2

f(x) :zinllzjnzlcij X; —a(Dy _zin;zjnzlviik % )2 _ﬂ((ZiT]Zjnzl i % )

3.4 - Preparando o arquivo de dados.

Uma planilha de dados de entrada xIxs para o sistema foi assim definida:

Tabela 4- Informacdes necessarias para a planilha dados.

Informacéo Quantidade
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Numero de unidades de manejo 91

Prescri¢cbes por unidade de manejo 72
Idade Regulatéria (anos) 6
Horizonte de planejamento (anos) 19

Uma segunda planilha € a matriz Blieescricbesque possui as informacdes de
cadastro das unidades de maneja.(TNabela 5) estdo exemplificadas 10 prescricoes j
(=1,2...N) por unidade de manejo i (i=1,2..,M)formacdes de cadastro como talh&o,
area, idade , regime atual, distancia do patio, declividade, genétipo, além das informacdes
de custos totais, receitas totais, VPL , custos de colheita, custos de baldeio, custos de

transporte, custos de silvicultura, custo de implantagéo, custatotaio 0.
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Tabela 5- Matriz com as prescricdbes de manejo com 0s custos e receitas totalizados para cada prescricao e unidade de manejo.

1 253 6 af 51 12 4 52,412.40 51,869.90 -542.5 28,999.10 1,407.60 2,536.20 10,199.60 7,748.40 1,521.50 78.6103
1 253 6 af 5.1 12 4 45,534.10 51,869.90 6,335.90 28,999.10 1,407.60 2,536.20 4,873.70 6,587.90 1,129.50 72.8848
1 253 6 af 51 12 4 52,177.40 53,609.50 1,432.10 30,041.50 1,454.80 2,621.30 9,182.40 7,355.90 1,521.50 76.5209
1 253 6 af 5.1 12 4 46,142.10 53,609.50 7,467.50 30,041.50 1,454.80 2,621.30 4,563.50 6,331.40 1,129.50 71.5720
1 253 6 af 5.1 12 4 49,637.30 51,197.90 1,560.50 28,767.10 1,389.40 2,503.40 8,736.90 6,719.00 1,521.50 91.8450
1 253 6 af 5.1 12 4 44,050.10 51,197.90 7,147.80 28,767.10 1,389.40 2,503.40 4,447.90 5,812.90 1,129.50 83.0715
1 253 6 af 5.1 12 4 48,347.40 50,769.30 2,421.90 28,566.20 1,377.80 2,482.40 7,927.10 6,472.40 1,521.50 76.5528
1 253 6 af 5.1 12 4 43,423.40 50,769.30 7,345.90 28,566.20 1,377.80 2,482.40 4,198.00 5,669.50 1,129.50 71.3980
1 253 6 af 5.1 12 4 46,922.70 49,108.00 2,185.40 27,645.50 1,332.70 2,401.20 7,705.40 6,316.40 1,521.50 88.9343
1 253 6 af 5.1 12 4 42,209.80 49,108.00 6,898.20 27,645.50 1,332.70 2,401.20 4,133.50 5,567.60 1,129.50 80.8155

* Distpatio = distancia minima ao patio de estoque de madeira ; Vpl = valor presente liquidprpacaigdo j por ha; Custos até ano 0=

custos considerados antes do inicio do horizonte de planejamento; Custo médio de producéo = custo médio parade firatfugéo

madeira utilizado na opc¢ao de minimizar.
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Também definimos a matrinCorte (Tabela 6), que é uma matriz binaria que
informa, do ano zero ao final do horizonte de planejamento, se a unidade de manejo i com

a prescricao j sofreu corte (1) ou ndo (0) no ano k.

Tabela 6- Matriz indicando possibilidades de corte para cada unidade de manejo i

prescricao j.
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A matriz deve que ter o nonmaCorte para entendimento do programa. Esta
matriz auxilia na construcédo da restricdo de volume e na restricdo de adjacéncia , as
colunas talhdo e prescricdo sdo meramente ilustrativas .

A matriz mRegArea (Tabela 7) contém a informacdo da &rea da unidade de
manejo i sobre a prescricdo de manejo j ,com idade residual. No problema do exemplo
foi considerado uma idade regulatéria de 6 anos.

Tabela 7- Matriz com as informacdes de area para cada classe de idade residual.

Talhdo Prescricdo Areal Area2 Area3 Aread Area5 Area6
1 1 0 0 2.53 0 0 0
1 2 0 0 2.53 0 0 0
1 3 2.53 0 0 0 0 0
1 4 2.53 0 0 0 0 0
1 5 0 0 2.53 0 0 0
1 6 0 0 2.53 0 0 0
1 7 2.53 0 0 0 0 0
1 8 2.53 0 0 0 0 0
1 9 2.53 0 0 0 0 0
1 10 2.53 0 0 0 0 0

Outra matriz definida para construcéo do sisteman¥@ume (Tabela 8) que
fornece as informacdes de volume total em cada ano k do horizonte de planejamento ao

assinalar a alternativa de manejo j.
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Tabela 8- Matriz com as informacdes de volume total (m?) por unidade de man@y@scricao j.

Talh&o Prescricdc 0.0 1.0 20 3.0 40 50 6.0 70 80 90 100 11.0 12.0 13.0 14.0 15.0 16.0 17.0 18.0

1 1 610.8 0.0 0.0 0.0 6108 0.0 00 00 6108 00 00 0.0 6108 0.0 0.0 0.0 6108 0.0 0.0
1 2 610.8 0.0 0.0 0.0 6108 0.0 00 00 6108 00 00 0.0 6108 0.0 0.0 0.0 6108 0.0 0.0
1 3 610.8 0.0 0.0 0.0 0.0 8094 0.0 0.0 0.0 6108 0.0 0.0 0.0 0.0 8094 0.0 0.0 0.0 610.8
1 4 610.8 0.0 0.0 0.0 0.0 8094 0.0 0.0 0.0 6108 0.0 0.0 0.0 0.0 8094 0.0 0.0 0.0 610.8
1 5 610.8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 988.2 0.0 00 0.0 6108 0.0 0.0 00 0.0 0.0 988.2 0.0 0.0
1 6 610.8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 988.2 0.0 00 0.0 6108 0.0 0.0 00 0.0 0.0 988.2 0.0 0.0
1 7 6108 0.0 00 00 OO OO 0.0 11266 0O 00 0.0 6108 0.0 00O OO 00 0.0 0.0 1126.6
1 8 6108 0.0 00 00 OO OO 0.0 11266 0O 00 0.0 6108 0.0 00O 00O 00 0.0 0.0 1126.6
1 9 6108 0.0 0.0 00 OO 00 00 00 12212.7 00 00O 0.0 6108 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 988.2

1 10 6108 0.0 0.0 00 OO 00 00 00 1221.7 00 00 0.0 6108 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 988.2
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Outras duas matrizes definidas par o sistema computacional fonaidjae a
mDistancia. A matrizmAdj (Tabela 9)¢ uma matriz binaria de tamanhx m onde o
valor um é assinalado se o talh&o i for vizinho do taih&aero caso contrario, esta é a
matriz ordinaria de adjacéncia (MAO), ela pode ser criada com ajuda &Qymo
Arcgis por exemplo existe uma funcéo que se chama polygonneiglihaoretorna esta

matriz.

Tabela 9- Matriz contento a informacéo de unidades de manejo adjacentes.

Talhdo()) 1 2 3 4 5 6 7 n
1 0 1 0 0 0 0 0 0 0

2 1 0 1 0 0 0 0 0 0

3 0 1 0 1 0 0 0 0 0

4 0 0 1 0 1 0 0 0 0

5 0 0 0 1 0 1 0 0 0

6 0 0 0 0 1 0 1 0 0

7 0 0 0 0 0 1 0 1 0

0 0 0 0 0 0 1 0 1

N 0 0 0 0 0 0 0 1 0

A matrizmDistancia (Tabela 10possui as distancias de cada unidade de manejo
i até a unidade de manejo Estas distancias sdo utilizadas no célculo do IAC,éque

utilizado como penalidade na funcéo de avaliacao.

Tabela 10- Matriz com as distancias de cada unidade de manejo i, a unidade de manejo

Talhao(i) 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

i 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Distancia 0.0 275.8 539.3 2758 400 2635 5393 2635 80 1202.6

Para exemplificar o uso das meta-heuristicas implementadas, foi definida uma
fazenda modelo, denominada fazenda cajamarca, destinada a producao de madeira para
uma fabrica de celulose, com uma area de efetivo plantio de 1.892(M&tiazonte de
planejamento utilizado foi de 18 anos, a area média de cada unidade de manejo 20,8 ha
O problema proposto consiste em manejar a floresta para a producdo de madeira para
celulose, com espacamento de plantio 3x3m, um ciclo de dois cortes, com regimes de
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alto-fuste (AF) e primeira talhadia (TA) para fins de estabelecer as prescrigcbes de manejo
As rotacOes consideradas foram 5 a 9 anos para ambos os regimes de corte. A idade
regulatoria definida foi de 6 anos.

O objetivo do manejo foi maximizar o valor presente liquido durante o horizonte
de planejamento, a uma taxa de descontos de 10% ao ano, sujeito as restricbes de

producéo, regulacao e de adjacéncia. A distribuig&o inicial das classes de idade da floresta
encontra se na Figura 10.

400.0
353.8 360.6 354.0

350.0
300.0 283.1 280.0
260.6
2500
2000
150.0
100.0
50.
0.0
1 2 3 4 5 6

Idade(anos)

Arealha)

(=]

Figura 10 Distribuicao inicial de classes de idade encontrada na fazenda modelo.
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4- Resultados e Discussao

A tela inicial do sistema é apresentada na Figjlira

Iniciando a interface:

INTERFACE DE METAHEU...

X §

Carregar XLSX

<>

Carregar JSON

Figura 1% Tela inicial do sistema.

ApOs preparar as planilhas com as matrizes referentes ao modelo de planejamento
inicia-sea interface, sendo a importacdo dos dados feita no formato xIsx ou json. Como
exemplo iremos utilizar o formato xisx. Clicando ebarregar Xlsx, a tela para
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selecionar o arquivo contendo as planilhas descritas no item anterior € aberta, como
exemplificado na Figura 12.

Abrir

« v <« Area de Trabalho > 2018 > Release1212 v O Pesquisar Retease1212 R

Organizar ~ Nova pasta = W @

e & Nome Data de modificac.. Tipo Tamanho
<+ Dropbox ¥

: Release 13/12/2017 20:46 Pasta de arquivos
& OneDrive

B sheet 16/10/2017 17:14  Planilha do Micros.. 7.608 KB
% Este Computador

= Area de Trabaihe
|Z Documentos

& Downloads

= Imagens

D Musicas

-3 Objetos 3D

@ Videos

#.0S(C)
v <

Nome: |sheet | | Arquivos de Excel v

Figura 12 Selecionando o arquivo xlsx contendo as planilhas para resolugcao do
problema.

Ao selecionar a planilha com os dados é apresentada uma tela para selecédo da
meta-heuristica a ser utilizada, e sua configurdgadigura 13 é ilustrada a tela inicial

apos carregar as informacdes do problema.
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INTERFACE DE METAHEU...

Algoritmo genético

Témpera simulada

Figura 13 Tela para selecdo das meta-heuristicas e configura¢do dos parametros do
problema.

Antes de resolver o problema é preciso determinar algumas restricdes. Estas
restricdbes sdo determinadas nas configuracdes. A Figura 14 ilustra a tela inicial de
configuracgos.
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=>») Configuracoes

Restricoes do problema

Volume minimo 120000.00 + —
Volume méximo 180000.00 == ==
% variacdo area 0.20000 =f= ==
% variacdo volume + 0.15000 =i~ ==
% variacio volume - 0.15%00 4+ —
Funcao Objetivo Maximizar

Restricdo de adjacéncia IAC

Green up

Parametros da funcao de avaliacdo

Alfa 0.000001 - ==
Beta 0.000100 == ==

Gama 20.000000 == ==

Figura 14 Restricdes do problema e parametros da funcéo de avaliacao.

Nas restricbes devem ser informados os volumes minimo e maximo de madeira
que estdo relacionadas as restricdes 3 e 4 do modelo matematico. Outra restricdo que
precisa ser definida é a de regulagéo, (restricbes 7 e 8 do modelo matematico), que permite
definir um limite de variagéo para a area regulatoria. Ainda, relacionado a restricdo de
volume, existe a restricdo que nao permite a variacado do volume em anos seguintes, sendo
possivel estabelecer volumes crescentes ou decrescentes ao longo do horizonte de
planejamento, (restricbes 5 e 6 do modelo matematico).

A restricdo de adjacéncia pode ser utilizada de duasafoma funcdo de
avaliacdo. Como definido anteriormente o usuario tem a opcéo de escolher se deseja
penalizar pelo somatério das areas adjacentes com corte no mesmo periodo ao quadrado,
ou através do IAC ao quadrado.

Outra restricdo que precisa ser definida € o periodo em que uma unidade de
manejo adjacentgrecisa ficar sem intervencdo. Como exemplo foi utilizado o periodo
de um ano.

Apos definir as restricbes, é necessario calibrar os parametros da fungéo de
avaliacdo. Esses valores séo utilizados para convergéncia da fungdo. O paranielro alfa
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esta relacionado com as penalidades volumétrisas, (3) com as penalidades de
adjacéncia gama (y) com a penalidade de area regulatéria.

Apos formular o problema, o passo seguinte é sua resolucdo. Utilizamos as
seguintes configuracdes para exemplificar: demanda minima 120.000 m3 e demanda
méxima 180.000 m3 de madeira, variacédo de 15% do volume colhido durante os periodos
do horizonte de planejamento, variacdo de 20% na area regulada, idade regulatéria de 6

anos, IAC para restricdo de adjacéncia e um periodo de green up igual a um.

4.1 - Meta-Heuristicas implementadas

4.1.1 - Algoritmo Genético (AG)

Definidas as configuracdes das restrices do problema em estudo, o usuério pode
selecionar a meta-heuristica de interesse, configurar os parametros e encontrar uma
solucdo para o problema. Iniciaremos ilustrando a meta-heuristica AG, com o0s

parametros que sao ilustrados na Figura 15.

sncia | Configuracdes | Ajuda | Voltar |

Populacdo inicial 20 = =—
Taxa de cruzamento 050000 =f= ==
Taxa de mutacéo 0.150 == =

Namero de iteragdes

INICIAR HEURISTICA

Figura 15 - Parametros da meta-heuristica algoritmo genético.
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O AG depende de uma populacdo de solucbes candidatas. O tamanho da
populacdo, que geralmente € um parametro especificado pelo usuario, € um fator
importante que afeta o desempenhoAd Uma populagéo pequena pode levar a uma
convergéncia prematura & solu¢cdes de baixa qualidade. Por outro lado, grandes
populacdes levam a gastos desnecessarios de recursos computesaaR Y et al.,

2014).

A populagéo inicial é gerada com os individuos que tenham a funcéo de avaliagao
maior que zero, existindo um filtro inicial para gerar solu¢gdes boas. A populacao estara
completa quando atingido o nimero de pais determinado pelo parametro populacao
inicial, neste exemplo 20 individuos. Para a interface utilizamos a selecéo proporcional e
0 método da roleta viciada para a selecdo dos pais, que foi descrito no Capitulo 1.

Apébs a selecao, os individuos do grupo de reproducdo sdo recombinados, para
criar novos individuos e melhores descendentes. A taxaradsover utilizada pel
interface € a de um ponto, onde a ruptura €é feita a uma porcerdageminada pelo
usudrio.

Sefor utilizado um operador de crossover, como 0 crossover de um ponto, na
maioria das vezes é possivel ter melhores cromossomos, porém, se os dois pais tiverem
mesmo alelo em um determinado gene, um ponto de cruzamento nao iria mudar isso. Em
outras palavras, esse gene teria 0 mesmo alelo para sempre. Para superar isso a mutacao
é realizada, a fim de acrescentar diversidade a popul&8¢&TRY et al., 2014). Ha
efeitos de interagcdo entre os parametros, o que implica que eles ndo podem ser
considerados separadamefitd e ERIKSSON, 2000).

O critério de parada utilizado pelo algoritmo € o niumero de vezes que ocorrera o
processo de selecdo e cruzamento dos pais, sem melhora na populagao.

Utilizamos uma populagéo inicial de 20 individuos, uma taxa de crossover de
50%, e taxa de mutacdo de 15%. O critério de parada foi 0 numero de iteracdes sem

melhorar a solu¢éo definido como 400.
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Figura 16- Resultados gerais , fun¢éo objetivo e o comportamento das penalidades de
regulacdo , IAC e volumétrica, com o passar das iteracoes.
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Figura 17- Resultados finais com a area regulada, o volume a ser cortado e o IAC por
periodo além dos custos e o VPL acumulado.

No exemplo (Figuras 16 e 17), o VPL global foi de 1.592.678,10, a penalidade na
restricdo de regulacéo foi de 1,90 ha e a penalidade de volume foi de 7.211,43 m3, durante
todo horizonte de planejamento. A restricdo de adjacéncia ndo foi atendida em todos os
anos e o volume total produzido foi de 2.718.272,00 m3, com um tempo de 3 meinutos

48 segundos.
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Para salvar os resultados basta clicar em exportar os resultados e salvar o resultado
em uma planilha xisx. A Figura 18 ilustra este passo. Existe também a possibilidade de

salvar as imagens, ficando a critério do usuario da interface.

‘ Salvar como X

' b > Este Computador > Area de Trabalho > Planilhas_tese v Q| | Pesquisar Planilhas_tese »p

Organizar v Nova pasta

~
@ Este Computador

i Cplex_inst_5_18
i Cplex_inst_2310_18

m Area de Trabalhc [X]
X]
B Cplex_inst_2310_183
[X]
X]

4] Documentos

& Downloads
2 Instancia_tese

= Imagens
D Musicas

» Objetos 3D

i sheet novo2

B Videos

g 0S(C)
¥ Rede v < >
Nome: [ [ [
Tipo: | Arquivos do Excel v

A Ocultar pastas Salvar Cancelar

Figura 18- Salvando os resultados para o algoritmo genético

4.1.2 - Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (Procedimentos deséau
gulosos aleatorios e adaptativos)

A meta-heuristic&reedy Randomized Adaptive Search Proced(&ASP) € uma
heuristica gananciosa iterativa para resolver problemas de otimizacdo combinatéria
(TALBI, 2009). Foi introduzida em 1989 por Feo e Resende para resolver problemas de
cobertura de conjuntos. E um processo multi-start ou iterativo, em que cada iteracio
GRASP consiste em duas fases, uma fase de constru¢cdo, em que uma solucéo viavel é
produzida, e uma fase de busca local, em € procurado um 6timo local na vizinhanca da
solucdo construida (FESTA E RESENDE, 20009).componente probabilistico do
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GRASP é caracterizado pela escolha aleatoria de uma das melhores solu¢des candidatas
na lista, mas nao necessariamente a melhor solugéo (FEO E RESENDE, 1995).

Voltar ) = > S ‘

Alfa 0.05
lteragbes da busca local 100

lteracbes da fase construtiva 10

@® 1-Opt
Vizinhanca 2-Opt
VNS

Cardinalidade
@ Valor

Método de escolha

INICIAR HEURISTICA

Figura 19- Parametros da meta-heuristica Grasp.
O parametro alfad€[0,1]), define o compromisso entre a exploragéo da busca ,

intensificacdo e diversificagdo, quando alfa é igual a um , é um algoritmo guloso
deterministico, quando alfa é igual a zero é um algoritmo guloso aleatério , pequenos
valores de alfa geram mais elementos na lista restrita de candidatas (TALBI , 2009).

O método de escolha para construir a lista restrita de candidatos (LRC), pode ser
limitado pelo numero de elementos (baseado em cardinalidade) ou por sua qualidade
(baseada em valor). No primeiro caso, € feito a selecdo dos p elementos com os melhores
custos incrementais, onde p € um parametro. Ja o segundo método esta associado a um
parametro limiar o € [0,1]. A LRC é formada por todos os elementos possiveig& gue
podem ser inseridos na solucdo parcial em construgdo sem destruir viabilidade e cuja
qualidade é superior para o valor limite, isto €, cg(@min, cmin+ o (cmax—cmin)]

(TALBI, 2009).
Existem trés opgdes para fazer a busca local realizada apos a fase construtiva, esta

pode ser feita com 1-opt, onde apenas uma posicao do vetor € alterada, ean@eopt,
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duas posi¢des do vetor sdo alteradas de uma vez. Existe também a opg¢édo de utilizar a

meta-heuristica VNS para fazer a fase de busca local.
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Figura 20- Resultados gerais , funcédo objetivo e o comportamento das penalidades de
regulacéo , IAC e volumétrica, com o passar das iteragdes do algoritmo.
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Figura 21 - Resultados finais com a area regulada, o volume e o IAC por periodo além
do VPL e dos custos acumulados.

Observando os resultados das (Figuras 20 e 21), obtivemos um VPL de
1.808.781,62, ndo houve penalidade na restricado regulacéo, e a penalidade na restricao de

volume foi de 6.066,19 indurante todo horizonte de planejamento, a restricdo de
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adjacéncia nao foi atendida em todos os anos, no periodo 3 e 12 tivemos unidades de
manejo vizinhos cortados no mesmo ano. O volume total produzido foi de 2.793.027,31

m3, o0 tempo de processamento foi de 1 minuto e 22 segundos.

4.1.3 - Simulated annealing (Recozimento Simulado)

No inicio dos anos 80, Kirkpatrick et al. (1983) e Cerny (1985) introduziram o
conceito de recozimento em problemas de otimizacdo combinatoria. Originalmente este
conceito foi inspirado por uma analogia entre o processo de recozimento de sélidos e o
problema de resolver grandes problemas de otimizacdo combin@&mRaS et al.,

2005). Para ilustrar a aplicacdo da meta-heuristica SA utilizamos o exemplo hipotético
descrito no inicio deste capitulo. Na Figura 22 estdo os parametros necessarios para a

execugao do algoritmo.

Exportar instancia: | Configuragdes | Ajuda | Voltar |

Temperatura inicial 100000 == ==
Temperatura final 1000.00000 -}~ ==
Taxa de resfriamento 0.950 == =
Numero de iteragdes 100 ~f =
1-Opt @ 2-Opt

INICIAR HEURISTICA

Figura 22- Parametros da meta-heuristica Simulated annealing.

A temperatura inicial tem um papel importante na convergéncia do algoritmo.
Temperaturas iniciais altas permitem uma busca aleat6ria pelo espaco de busca enquanto
temperaturas inicias baixas tendem a convergir para a primeira solucdo encéntrada.
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temperatura final € a temperatura de parada do algoritmo. A taxa de resfriamento utilizada

€ a geométrica, onde:

Temperatura= T

em que §¢€ atemperatura inicialte € a taxa de resfriamento definida.
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Figura 23 - Resultados gerais , funcdo objetivo e o comportamento das penalidades de
regulacéo , IAC e volumétrica, com o passar das iteracoes.
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Figura 24 - Resultados finais com a area regulada, o volume e o IAC por periodo além

do VPL e custos acumulados.
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Analisando as (Figuras 2824) observa-se um valor de 1.796.872,24 para a
funcao de avaliacdo, sem penalidade para a restricao de regulacao. O IAC foi alto somente
no ano 2, com a penalidade de volume de 8.535,6 m3. O volume colhido foi de
2.783.203,166 m?3 durante o horizonte de planejamento, com um tempo de um 1 minuto

e 10 segundos.

4.1.4 - Variable Neighborhood Search (Pesquisa de vizinhanca variavel)

Uma mudanca sistematica de vizinhanca dentro de um algoritmo de busca local
produz uma meta-heuristica simples e eficaz para otimizacdo combinatéria e global,
chamada de busca de vizinhanca variavel (VNSANSEN; MLADENOVIC, 2001).

VNS é uma meta-heuristica, que explora sistematicamente a ideia de mudanca de
vizinhanca, tanto em descida a minimos locais ou na fuga de vales (TALBI, 2009). Como
um o6timo local dentro de alguma vizinhanca ndo é necessariamente um 6timo local em

outra vizinhanca, a mudanca de vizinhanca pode ser realizada durante a fase de busca

73



local HANSEN; MLADENOVIC, 2001).0 Unico parametro a ser definido é o nimero

de iteragOes que o algoritmo vai realizar em cada vizinhancga.

INTERFACE DE METAHEU... Brportarinstincia | Configuragdes | Ajuda | Voltar |

Nuimero de iteragdes

INICIAR HEURISTICA

Figura 25- Pardmetros da meta-heuristica VNS.

Existem trés tipos de busca nas vizinhangas k=3, a primeira é 1-opt, onde uma
unidade de manejo é alterada a cada iteracao, a segunda é o 2-opt onde 2 unidades de
manejo sdo alteradas a cada iteracédo, e a terceira € um procedimento aleatério.
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Figura 26 - Resultados gerais , funcdo objetivo e o comportamento das penalidades de
regulacdo , IAC e volumétrica, com o passar das iteracoes.
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Figura 27 - Resultados finais com a area regulada, o volume e o IAC por periodo além

dos custos acumulados.

Analisando a Figuras 2627, observamos que o tempo de processamento para

esta instancia foi de aproximadamente 42 segundos, com um valor da funcéo de avaliagao
de 1.816.187.23, e um volume total colhido de 2.761.4643%81d0 houve penalidade

para a restricdo de regulacdo. A penalidade volumétrica foi de 7.798,45 m3.
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A Tabela 11 foi elaborada com as informa¢cbes de cada meta-heuristica para a

instancia hipotética desenvolvida.

Tabela 11- Resumo dos resultados das meta-heuristicas

Meta- Tempo de

Volume total

et F.A : PR PV
heuristica processamento Colhido m3
VNS 42seg 1.816.187,2:  2.761.464,59 0,00 7.798,45
AG O3min e 48 seg 1.592.678,1(  2.718.272,00 14,26 7.211,43
SA Imine 10seg 1.796.872,2¢ 2.783.203,17 0,00 8.535,60
GRASP Olmine 22 seg 1.808.781,6: 2.793.027,31 0,00 6.066,19

5 - Consideracoes Finais

A interface gerada é de facil utilizacdo e as meta-heuristicas desenvolvatas ge

bons resultados, com destaque para a SA, GRASP e a VNS.

Hagrande possibilidade de expanséo da interface, como a implementacao de mais

restricdes, geracao de novos graficos para melhor controle das areas, custos, desenvolver

novas meta-heuristicas e adicionar novas técnicas de busca nas meta-heuristicas

existentes.

76



6 - Referéncias Bibliograficas

AARTS, E.; KORST, J. ; MICHIELS, W. Simulated annealingn Search
methodologiesp. 265-285. Springer, Boston, MA. 2014.

BACHMATIUK, J.; GARCIA-GONZALO, J.; BORGES, J.G. Analysis of the
performance of different implementations of a heuristic method to optimize forest harvest
schedulingSilva Fennica v.49, n.4, p.1-18. 2015.

BETTINGER, P.; SESSIONS, J.; BOSTON, K. Using tabu search to schedule timber
harvests subject to spatial wildlife goals for big gaBmnlogical Modelling, v.94, n.2-
3, p.111-123. 1997.

BINOTI, D.H.B.; DA SILVA BINOTI, M.L.M.; LEITE, H.G.; GLERIANI, J.M;
CAMPOS, J.C.C. Regulation of even-aged forest with adjacency constifaimest
policy and economicsv.20, n.1, p.49-57. 2012.

BINOTI, D.H.B.; BINOTI, M.L.M.D.S; LEITE, H.G.; GLERIANI, J.M.; OLIVEIRA,
M.L.R.D.; CAMPOS, J.C.C.; SOUZA, A.L.D.; RIBEIRO, C.A.AS. Regulacdo de
florestas equianeas com restricdo de classes de idade por comparGEEE, v.20,
n.4. p. 567-573, 2014.

BORGES, P.; BERGSENG, E.; EID, T. Adjacency constraints in forestry-A simulated
annealing approach comparing different candidate solution geneMtilematical
and Computational Forestry & Natural Resource Sciences/.6, n.1, p.11-25. 2014.

CARO, F.; CONSTANTINO, M.; MARTINS, I.; WEINTRAUB, A. A 2-opt tabu search
procedure for the multiperiod forest harvesting problem with adjacency, greenup, old
growth, and even flow constraintorest Sciencev.49, n.5, p.738-751.2003.

DONG, L.; BETTINGER, P.; LIU, Z.; QIN, H. A comparison of a neighborhood search
technique for forest spatial harvest scheduling problems: A case study of the simulated
annealing algorithmForest Ecology and Managementy.356, p.124-135. 2015.

DONG, L.; BETTINGER, P.; QIN, H.; LIU, Z. Reflections on the number of independent
solutions for forest spatial harvest scheduling problems: a case of simulated annealing.
Silva Fennica v.52, n.1. 2018.

GOMIDE, L.R.; ARCE, J.E.; DA SILVA, A.C.L. Comparacao entre a meta-heuristica
simulated annealing e a programacéo linear inteira no agendamento da colheita florestal
com restricdes de adjacéndi@éncia Florestal v.23, n.2, p.449-460. 2013.

FEO, T.A.; RESENDE, M.G., Greedy randomized adaptive search procedouesal
of global optimization, v.6, n.2, p.109-133. 1995.

FESTA, P.; RESENDE, M.G., An annotated bibliography of GRAS#®t I

Algorithms.International Transactions in Operational Researchv.16, n.1, p.1-24.
2009.

77



FOTAKIS, D.G.; SIDIROPOULOS, E.; MYRONIDIS, D.; IOANNOU, K.. Spatial
genetic algorithm for multi-objective forest plannifi@rest Policy and
Economics v.21, p.12-19. 2012.

HANSEN, P.; MLADENOVIC, N., Variable neighborhood search: Principles and
applicationsEuropean journal of operational research v.130, n.3, pp.449-467. 2001.

GOMIDE, L. R.; ARCE, J. E.; DA SILVA, A. C. L. Uso do algoritmo genético no
planejamento florestal considerando seus operadores de s€EBEAWE, v.15, n.4,
p.460-467. 2009.

LEGUES, A.D.; FERLAND, J.A.; RIBEIRO, C.C.; VERA, J.R.; WEINTRAUB, A. A
tabu search approach for solving a difficult forest harvesting machine location
problem.European Journal of Operational Researchv.179, n.3, p.788-805. 2007.

LOCKWOOD, C.; MOORE, T. Harvest scheduling with spatial constraints: a simulated
annealing approaciianadian journal of forest research v.23, n.3, p.468-478. 1993.

LU, F.; ERIKSSON, L.O. Formation of harvest units with genetic algorittfiosest
Ecology and Managemet) v.130, n.1, p.57-67. 2000.

MCDILL, M. E.; BRAZE, J. Comparing adjacency constraint formulations for randomly
generated forest planning problems with four age-class distribukorest Science

V.46, p. 423436, 2000.

MARTELL, D.L.; GUNN, E.A.; WEINTRAUB, A. Forest management challenges for
operational researcheiSuropean journal of operational researchv.104, n.1, p.1-17
1998.

OHMAN, K.; ERIKSSON, L.O. The core area concept in forming contiguous areas for
long-term forest planningCanadian Journal of Forest Researchv.28, n.7, p.1032-
1039. 1998.

RODRIGUES, F. L. Meta-heuristica e sistema de suporte a decisao no gerenciamento de
recursos florestais. Vigcosa, MG: UFV, 2001. 22Bputorado em Ciéncia Florestal
Universidade Federal de Vigosa, Vigosa.

RODRIGUES, F.L.; LEITE, H.G.; SANTOS, H.D.N., SOUZA, A.L.D.; SILVA, G.F.D.
Meta-heuristica algoritmo geti€o para solucao de problemas de planejamento florestal
com restricoes de integridadeevista Arvore, v.22, n.2, p.233-245. 2004.

SASTRY, K.; GOLDBERG, D.E.; KENDALL, G., Genetic algorithmk Search
methodologies(pp. 93-117). Springer, Boston, MA. 2014.

SILVA, G. F.; PIASSI, L. C.; MORA, R.; MARTINS, L. T.; TEIXEIRA, A. F.; BARROS
JUNIOR, A. A. Meta-heuristica algoritmo genético na solucdo de modelos de
planejamento florestaRevista Brasileira de Ciéncias Agrariasv.4, n.2, p.160-166.
2009.

TALBI, EL-GHAZALI. Metaheuristics: from design to implementation John Wiley
& Sons, 593p. 2009.

78



THOMPSON, M.P.; HAMANN, J.D.; SESSIONS, J. Selection and penalty strategies for
genetic algorithms designed to solve spatial forest planning problatesiational
Journal of Forestry Research v.2009,Article ID 527392, p.1-14, 2009.

79



CAPITULO 3 - IMPLEMENTACAO DA META-HEURISTICA GRASP A UM
PROBLEMA DE REGULACAO FLORESTAL COM RESTRICOES DE
ADJACENCIA.

1- Introducéo

A gestao de recursos florestais é a arte e a ciéncia de tomar decisbes com respeito
ao uso, conservacao e organizacdo de florestas e recursos relacionadas. As florestas
podem ser manejadas para a producdo de madeira, producdo de agua e protecao
hidrologica, vida selvagem, recreacdo, ou para multiplos objetivos (BUONGIORNO;
GILLESS, 2003). As metas econdmicas ainda sao predominantes nos planos de manejo
florestais, porem estes planos estdo cada vez mais incorporando objetivos ecoldgicos e
sociais, desempenhando papel mais realista na tomada de decisées (BETTINGER et
al.,2007; BINOTI et al., 2012).

Modelos matematicos tém sido utilizados com sucesso na tomada de decisbes
florestais ha décadas. Decisbes apoiadas por esses modelos vao desde o planejamento
estratégico de longo prazo para agendamento de colheita com horizontes de planejamento
de longo prazo até decisdes operacionais diarias na colheita e trangpdrieeLL et
al., 1998;,WEINTRAUB AND MURRAY, 2006).

Os problemas de otimizacdo que envolvem um grande numero de alternativas
estdo sempre presentes nos setores publicos e privados da economia (FEO; RESENDE,
1995). No entanto, na pratica, é inviavel a enumeracdo completdternativas, uma
vez que o numero de combinacdes muitas vezes cresce exponencialmente com o tamanho
do problema. A maioria desses problemas sdo computacionalmente intrataveis por
natureza ou suficientemente grasdeque impede o uso de um algoritmo exato. Nesses
casos metodos heuristicos sdo empregados para encontrar boas solucdes, mas sem
garantia de ser a solucéo 6tima (FEO; RESENDE, 1995, FESTA; RESENDE, 2009).

Uma preocupacéo recente com as condicbes ambientais, como protecao da vida
selvagem, reducéo da erosdo, preservagdo e melhoria da qualidade das aguas, adiciona
caracteristicas espaciais explicitas ao planejamento florestal. Regular impactos espaciais
da atividade de colheita florestal promove maior sustentabilidade a longo prazo,
alcancando estes objetivos minimizando os impactos ambientais, além de proporcionar
um habitat desejavel para certas espécies. (WEINTRAUB AND MURRAY, 2006).
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2 - Objetivos

O objetivo do presente trabalho foi avaliar a implementacéo e eficiéncia de uma
meta-heuristica construtiva, a Greedy Randomized Adaptative Search Procedure
(GRASP), para resolugédo de um problema de regulacdo florestal com restricbes de
regulacdo, producdo e adjacéncia alem de avaliar sua eficiéncia em relacdo ao método
exato. Avaliamos trés alternativas de implementacdo da GRASP, com as seguintes
alternativas: a busca local 1-opt , busca local 2-opt e uma abordagem hibrida com a meta-
heuristica VNS .

3 - Material e Métodos

Uma floresta hipotética foi utilizada como estudo de caso, sendo gerada utilizando
um sistema de informacfes geograficd&§SO uso do SIG foi necessario para calcular
as distancias e as vizinhancas de cada unidade de manejo que foram definidas como sendo
o talhdo. A floresta modelo contém 1.892,08 ha de eucalipto, destinados a produc¢do de
celulose. A distribuicdo das classes de idade e suas respectivas areas estao apresentados
na Figura 28.

400.0
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350.0

300.0 283.1 280.0

260.6
250.0
200.0
150.0
100.0
50.0
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1 2 3 4 5 6
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Arealha)

Figura28— Distribuic&o inicial das classes de idade da fazenda modelo.

O problema definido é manejar a floresta para os préoximos 18 anos, em
espacamento 3x3 com regimes de corte de alto-fuste (AF) e primeira talhadia (TA). As
rotacdes consideradas foram de 5 a 9 anos para ambos os regimes de corte. A idade

regulatoria adotada foi de 6 anos. O objetivo definido € maximizar o valor presente
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liguido durante todo o horizonte de planejamento, sujeito a restricbes de producéao,

regulacéo e de adjacéncia.

3.1 - Producéo, receitas e custos.

Para gerar as curvas de crescimento e producdo foi considerado apenas um
material genético para toda a floresta. Uma equacéo obtida a partir do ajuste do modelo

de Gompertfoi utilizada para predizer o crescimento na floresta, sendo:

Volume=591,3915(% 95,1070 -§

Para regimes de talhadia foi considerada reducéo de 20% na producao na idade de
corte. A taxa de descontos utilizada foi de 10% a.a. e o valor de venda da madeira em pé
foi de R$/m?3 80,00. Os custos de colheita utilizados seguiram o trabalho de Burla (2008)
e foram definidos dacrdo com a produtividade. Os custos de baldeio foram extraidos
do trabalho d€€ardoso Machado e Silva Lopes (2000), foi utilizado um valor médio de
R$/m3L,67. Os custogde transporte, foram obtidos de Tonetto Alves, (2013), sendo
considerado um valor médio &$/m3/km0,295

3.2 - Formulacéo do problema e métodos utilizados.

Para resolucdo do método exato os modelos foram codificados na sintaxe do
AMPL e resolvidos pelo pacote computacional Cplex 12.5. A formulacdo do modelo
utilizado esta no anexo 1. A meta-heuristica GRASP foi implementada na linguagem de
programacao C#, utilizando o Visual Studio 2017. Para resolugcdo do metodo
aproximativo foi utilizada a interface desenvolvida, em um computador DELL (2.50
GHz) processador core i7, com 8Gb de memBAM, sob a plataforma Windows 10
home.

O modelo matematico empregado para solucionar o problema de planejamento
florestal espacial foi 0 modelo |, proposto originalmente por Kidd et al. (1966), e assim
denominado por Johnson e Scheurman (1977). Com o objetivo de maximizar o Valor

Presente Liquido Global (VPL) da floresta, a funcéo objetivo foi estabelecida assim:
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Z=valor presente liquido global (R$); X variaveis de decisédo, representando o j- ésima
prescricdo de manejo adotada na i-ésima UMsv@lor presente liquido de cada unidade

de manejo i, gerenciada com a prescricdo de mandje jnumero total de unidades de
manejo (UM);N= total de prescricbes de manejo para o i- ésima UpMs=Wolume (ms3)
produzido no periodo k, através de i- ésima UM adotando a j- ésima prescricdo de manejo;
Dmin, e Dmax, sd@0 as demandas minimas e o maximas volumétricas (m3),
respectivamente, em cada periodo do horizonte de planejamgerdtere-se ao nimero

de unidades de manejo adjacentes que apresentam cortes nolperiodo
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De acordo com a funcéo objetivo do modelo de programacéo linear inteira mista,
(1), o objetivo € maximizar o valor presente global, sujeito as restricdes de singularidade,
(2,10), producdes minimas (3) e maximas (4) em cada periodo do horizonte de
planejamento, controle sobre o fluxo de producédo durante o horizonte deplanejamento
(5,6), e regulacédo da producéo (7,8), que permite uma varagira flexibilizar o
atendimento dessa restricdo. A restricdo (9), assegura que nenhuma area adjacente sera
cortada no mesmo perio#o

A GRASP é um processo multi-start ou iterativo, em que cada iteracdo GRASP
consiste em duas fases: uma de construcdo, na qual uma solucao viavel é produzida, e
uma de busca local, na qual a melhor solu¢do na vizinhanca da solug¢édo construida é
procurado. A melhor solugéo global € mantida como resultado, (Figura 29). O principal
parametro para Grasgm o (o € [0, 1]), que expressa 0 compromisso entre a exploracao
de busca (intensificacdo usando mais ganancia) e pesquisa de exploragao (diversificacéo
usando mais aleatoriedade). Pequenos valores para o permitem valores maiores para a
qualidade média dos elementos da lista RGhcentiva a explora¢do. Quando o =1, o
algoritmo ¢ ganancioso determinista. Quando a = 0, o algoritmo € ganancioso aleatorio.

(TALBI, 2009). A performance da meteuristica ¢ bastante sensivel ao parametro o.
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Figura 29 Fluxograma do processo de busca do algoritmo GRASP. Adaptado de Yin e
Wang (2012).

A representacdo da solucéo é feita utilizando um vetor de tamanho n, onde n
corresponde ao numero de unidades de manejo do problema. Para casa posi¢ao do vetor
€ assinalado uma prescriga@= 1,2 ..M). A funcéo de avaliacao utilizada no problema
foi a de maximizag&o do valor presente liquido global. As penalidades impostas referem-
se a variacao volumeétrica acima ou abaixo da demanda estabelecida, areas com cortes
adjacentes no mesmo periodo, e regulacéo florestal ao final do horizonte de planejamento.

Estas restricbes foram definidas assim:

F0=2" 3" C X —a, -2 3" VX)) AN -y R - XA )2
em que :

G, =Valor presente liquido associado a unidade de manejo i , manejada segundo a
prescricao j;

X; = sdao variaveis de decisédo, representando a j-ésima prescricdo de manejo adotada
na i-ésima unidade de manejo;
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V. = eo volume (m3) produzido, no periodo k, pela i-€sima unidade de manejo
adotando-se a j-ésima prescricdo de manejo;

a, B, y = coeficientes de penalidades associados a cada restricao.

D, = demanda volumétrica no k-esimo periodo do horizonte de planejamento
R = area regulatoria

A = area da unidade de manejo i

y. =somatorio das areas das unidades de manejo adjacentes cortadas no mesmo periodo

4 - Resultados e Discussao

As trés alternativas avaliadas resultaram em boas solu¢bes, com algumas

penalidades ndo atendidas em alguns periodos do horizonte de planejamento, (Jfabela 12

Tabela 12 - Resumo dos resultados obtidos por método.

Tempo de Volume total Penalidade de Penalidade de

Método processamento F.O Colhido (m3) Regulacdo(ha) Volume (m3) IAC
Exato 20min 02 seg 1.842.892,09 2.823.108,09 - -
Grasp-lopt 02min e 51 seg 1.821.478,09 2.794.842,63 1,917 27.382,83 0,8998
Grasp-2opt 02mine 50seg  1.762.879,02 2.817.736,75 0,000 6.728,65 0,922
Grasp/vns 04min e 35seg 1.846.990,99 2.811.652,34 0,000 5.819,40 1,004

O método exato demorou maempo para resolver o problema, o que ja era
esperado uma vez que este método realiza a busca em todo o espaco de solu¢cdes, a meta-
heuristica mais rapida foi a alternativa 2, e a mais lenta foi a alternativa 3, porém com
menor soma de penalidades.

Na Tabela 13 estéo as areas para cada periodo apos o periodo de transicao, para a

instancia e idade regulatoria de seis anos.

Tabela 13 - Resultados da area (ha) por periodo apds horizonte de planejamento.

Periodo Método exato Grasp/lept Grasp/2ept Grasp/VNS
1 377,08 361,10 382,05 374,65
2 362,29 349,38 337,70 373,97
3 334,51 369,67 300,17 340,19
4 286,22 298,34 340,10 285,98
5 274,47 263,23 276,42 255,17
6 257,51 250,36 255,64 262,12
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Apenas a alternativa 1, resultou em uma penalidade de 1,91 ha, sendo o limite
minimo de 252,27 ha ndo atingido, as outras alternativas ndo apresentaram penalidades

para esta restricao (Figura 30).
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Figura 30- Resultados da restricdo de regulacdo por algoritmo avaliado.

Em relacdo a restricdo volumétrica de demanda minimas e maximas, a alternativa
1 resultou em uma penalidade apenas no periodo 16 do horizonte de planejamento, os

demais anos foram todos atendidos (Tabela 14 e a Figura 31).

Tabela 14- Volume total produzido (m3) em relacdo ao algoritmo avaliado.

Algoritmo Avaliado

Periodo Grasp/lept Grasp/2ept Grasp/Vns Método Exato
0 152.984,40 152.953,27 146.516,84 149.147,95
1 128.043,98 121.761,60 135.623,36 134.248,52
2 151.005,59 147.894,68 152.198,09 146.578,76
3 172.146,32 165.820,66 156.507,67 158.585,74
4 153.429,89 160.331,92 164.747,90 179.149,46
5 149.234,83 162.081,66 172.847,50 161.235,52
6 149.610,13 140.020,36 147.154,78 137.505,53
7 131.758,92 133.040,61 122.531,88 132.807,78
8 118.166,03 121.682,27 120.141,87 122.196,16
9 126.158,11 126.250,26 120.237,39 127.473,33
10 121.843,46 145.956,72 121.567,89 126.455,64
11 140.993,14 131.890,03 143.072,80 136.571,10
12 140.611,88 162.073,72 158.035,99 148.005,31
13 169.853,63 149.910,16 146.591,05 140.636,00
14 137.094,36 145.353,19 130.780,83 146.434,66
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15 154.657,09 159.912,69 147.715,10 147.364,94

16 183.186,39 142.035,56 169.281,37 169.173,42

17 163.195,68 168.705,81 180.650,43 179.359,07

18 150.868,81 180.061,60 175.449,59 180.179,21
Total(m3) 2.794.842,63 2.817.736,75 2.811.652,34 2.823.108,09

A producéo total teve uma variacao de -1% para a primeira alternativa, -0,19% e
-0,40% para a segunda e terceira alternativas, em relacdo ao método exato, indicando

bons resultados de maneira geral.

200.000,00 Volume (m?) produzido durante todo horizonte de planejamento.

180.000.00 ¥

160.000,00
140.000,00
120.000,00
100.000,00
80.000,00
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40.000,00
20.000,00
0,00
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 o 1 12 13 14 15 16 17 18

M étodo Exato mmm Grasp/1-opt Grasp/2-opt
Grasp/Vns —— Demanda minima ——Demanda maxima

Figura 31- Volume produzido por cada método avaliado durante todo horizonte de
planejamento.

NaTabela 15 séo apresentados os custos para cada alternativa avaliada. Em todas
0s custos de colheita foram menores que aqueles do método exato, porém, com menores
volumes colhidos. O custo de implantacao foi maior do que o custo com o método exato,

para todas alternativas avaliadas.

Tabela 15- Resumo dos custos das atividades de acordo com o algoritmo utilizado.

Custos (R$) Método exato Grasp/l-opt  Grasp/2-opt  Grasp/VNS
Colheita (R$) 45.835.358,6¢ 45.516.575,7( 45.676.907,8¢ 45.705.858,4¢
Baldeio(R$) 2.260.941,7: 2.245.287,9¢ 2.252.860,9¢ 2.254.140,0:

Transporte(R$) 3.065.674,97 3.029.230,1z 3.053.511,1( 3.046.118,1.
Silvicultura(R$) 7.629.955,7. 8.026.168,3: 8.975.168,9¢ 7.621.245,9(
Implantacdo(R$) 10.575.275,9¢ 10.645.044,0: 10.751.696,4¢ 10.601.879,7¢
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Custos Totais 69.367.207,0: 69.462.306,0¢ 70.710.145,3! 69.229.242,3:
Receita Total
(R9) 108.308.585,3: 107.558.703,7: 107.921.482,9:{ 107.160.384,6'

Barros et al. (2009) também avaliaram a meta-heuristica GRASP para resolucao
de problemas de planejamento florestal estratégico, o valor do parametro alfa foi de 0,15
para a fase construtiva, avaliaram ainda a inclusdo da técnica path relinking, esta técnica
permite explorar caminhos conectando solucdes elite, a inclusdo da técnica foi

fundamental para o bom desempenho da MH GRASP, obtendo resultados satisfatorios.

As Figuras (32, 33 e 34), encontram os planos de corte por periodo considerando
a restricdo de adjacéncia, para cada alternativa avaliada. Para a primeiravalterna
menor IAC ocorreu no 5 ano com um valor de 0,52, para a segunda alternativa o menor

valor foi de 0,59 e ocorreu no 14 ano, e para a terceira alternativa foi de 0,51 no 1 ano.
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Figura32 - Resultados do plano de corte por periodo utilizando a GRASP com ddusaie 1-opt.
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Figura33 - Resultados do plano de corte por periodo utilizando a GRASP bosta local de 2-opt.
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Figura34 - Resultados do plano de corte por periodo utilizando a GRASP cosaalbcal VNS.
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5 - Conclusdes

A meta-heuristica GRASP foi eficiente para resolver a instancia avaliada. O valor
presente liquido global obtido variou de 95% a 98% quando comparado com o valor
obtido pelo método exato. Em relagdo ao tempo, os métodos aproximativos foram mais
eficientes em gerar uma resposta para o problema, mas ndo conseguiram atingir a solucao

otima.
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Anexo |- Formulacdo do modelo matematico utilizando o AMPL do Cplex Studio 12.5.

//numero de talhdes 1i;
int n=...;

//quantidade de prescricdes de manejo J;
int m=...;

//periodos de planejamento;
int g = ...;

//Periodo para restricdo de regulacdo;
int r = ...;

//demanda madxima e minima de producdo no periodo k;

float Dmax = ...;
float Dmin = ...;
float AR = ...;

float alfa = ...;
float beta = ...;
float teta = ...;

//matriz com as Areas de cada prescricdo para fazer a restricdo de
regulacdo com a idade regulatédria r;
float b[l..n][l..m][1l..xr] =...;

//Coeficientes de producéo
float pll..n][l..m] =...;

//Coeficientes de producédo
float v[l..n][l..m][1l..g] =...;

// Matriz de adjacéncia
int mao[l..n][l..n] =...;

// Matriz de prescricdes
int presc([l..n][l..m][1l..9] = ...;

// Quantidade de adjacentes
int nadj[l..n] = ...;

//varidvel de decisdo Xifj
//Corta (1) ou ndo (0) o talhdo i no manejo j
dvar boolean x[1l..n][l..m];

//varidvel de decisdo Yik
//Corta (1) ou ndo (0) o talhd&o i no periodo k
dvar boolean y[l..n][l..qg];

//Funcdo objetiva maximizar o VPL
maximize sum(i in 1..n, Jj in 1..m) plil[31*x[i1([7];

subject to {

//restricdo de singularidade de cada talhdo i sé pode escolher uma
prescricao j.

forall(i in 1..n)

sum (j in 1..m) x[i][J] == 1;

//restricdo de regulacdo para r
forall(k in 1..r)
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sum(i in 1..n, j in 1..m) b[i][J][k]*x[1i][]] >=(l-teta)* (AR/r);

forall(k in 1..r)
sum(i in 1..n, J in 1..m) b[i][j][k]1*x[i]1[j] <= (l+teta)* (AR/r);

//Restricdo de demanda de producdo por periodo:
forall(k in 1..g9-1)

sum(i in 1..n, j in 1..m) v[il[310(k] * x[i][j] >= Dmin;

forall(k in 1..g-1)
sum(i in 1..n, j in 1..m) v[i][J][k] * x[1][J] <= Dmax;

//Restricdo de demanda de producdo por periodo:
forall(k in 1..g-1)
sum(i in 1..n, J in 1..m 1131 [k+1]* x[1][J] >= (l-alfa)* sum(i in
1..n, J in 1..m)v[i]l[3]1I j
forall(k in 1..g-1)
sum(i in 1..n, j in 1..m

)vI[i] [J][k+1]* x[1]1[]J] <= (l+beta)* sum(i in
l..n, j in 1..m)v[i][]j][k ]

// Restricdo de adjacéncia de ndo cortar 2 talhbes adjacentes no mesmo
periodo original

forall(i in 1..n)

forall(k in 1..q)

(sum(ii in 1..n) mao[ii][i] * yvI[ii]l[k]) + nadj[i] * y[i][k] <=
nadj[i];

forall(k in 1..q9)
forall(i in 1..n)

execute
writeln ("Valor 6timo= ", cplex.getObjValue());
writeln ("X (i,3,)"™)
for(var 1 =1 ; 1 <= n ; i++)
for(var 3 =1 ; 7 <= m; Jj++)
for(var k =1 ; k <= qg; k++)
iE(x[1] 07

writeln("x", i, 3, " =",

97



Conclusdes Gerais

A interface desenvolvida resolveu o problema do planejamento florestal estratégico com
restricbes de adjacéncia proposto com eficiéncia e pode ser utilizado para resolugéao de

problemas similares.

A MH GRASP apresentou os melhores resultados em relacdo as meta-heuristicas

avaliadas.

No geral as MH atenderam as restricbes de demanda e de regulacéo, sendo a restricdo de
adjacéncia a que mais dificulta a resolucdo do problema de planejamento florestal
estratégico.
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