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RESUMO

RODRIGUES, Hévio Lopes, D.S., Universdade Federa de Vigosa, outubro de 2001.
Metaheuristica e Sistema de Suporte a Decisdo no Gerenciamento de
Recursos Florestais. Orientador: Hdio Gacia Lete Consdheros Agodinho
L opes de Souza e Gerado Gadino de Paula Junior.

Os objetivos geras deste trabaho foram: avdiar a contribuicdo dos modedos,
dados, tecnologias e recursos humanos no processo de tomada de decisfo para o
gerenciamento  florestd; desenvolver e agoresentr um Sdema de suporte a decisfo
com novas abordagens para 0 gerenciamento de floredas eqlidness e desenvolver e
tedar as metaheuridicas Algoritmo Genético (AG), Busca Tabu (BT) e Smulated
Annealing (SA) para a 0lucdo de problemas de plangamento floreta com restrigbes
de intereza. Para dcancar seus objetivos, ede estudo foi dividido em sais capitulos.
No capitulo 1, fezse uma revisio sobre 0 uso de modelos, dados, tecnologias e
recursos humanos para tomada de decisio no gerenciamento florestd. O edudo revela
a necessdade de se condderar a integragdo desses recursos, gpontando anda as
principais fahas e equivocos nos seus usos peas empresas florestais. No capitulo 2 é
goresentado o SisHlor, um Sigema de Suporte a Decisfo (SSD) flexivel e amigavd,
que permite formular e resolver, atraves de modelos de Programacéo Linear (PL) e
Programecédo  Intera  (P1) importantes questbes do gerenciamento de florestas
equidness. As limitagbes do dgoritmo exaio branch and bound para solucdo dos
modelos de PI, formulados aravés do SSD SisHor € a principd motivegcdo para
desenvolvimento  dos capitulos seguintes. No  cgpitulo 3 € goresentada uma revisto
sobre as heuridicas, as mais promissoras abordagens para solugdo de problemas de Pl.
Dentre as abordagens heuridicas, foram sdecionadas as metaheuridicas AG, BT e SA,
discutides & luz dos seus principios bésicos e de dgumas gplicagbes no gerenciamento
florestal. Nos capitulos 4, 5 e 6 foran formuladas e implementadas em um codigo
computaciond as metaheuridicas AG, BT e SA. Para tedar edas trés metaheuridticas
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foram sdlecionados cinco problemas, contendo entre 12 e 423 variaveis de decisio,
com restrigdes de sngularidede, producdo minima e producdo maéxima Todos os
problemas tiveram como objetivo a maximizacdo do vdor presente liquido. O
problema um foi utilizado para ilustracdo de uma corrida das respectivas
metaheurigicas. Os demas problemas foram utilizados paa avdiar os fetos de
diversos paameros dessas meaheuridicas, avdiados segundo medida de  eficacia,
dada pela rdacdo entre 0 mehor vador da funcdo objetivo obtida pea metaheurigtica e
0 Gtimo matemético obtido pelo agoritmo exato branch and bound. Os parédmetros das
metaheuridticas avdiadas foran comparados dravés do tete L&O e a andise por
edatidicas descritivas. Os mehores vdores dos parametros sdecionados paa as
respectivas metaheuridticas forneceram eficacia média de 95,97% para a BT, 95,36%
para a SA e 94,28% para 0 AG. Em rdacdo aos vaores maximos de eficacia obtidos,
SA foi a metaheurigica que goresentou maior vaor para um dos problemas (100%),
seguida pela BT (98,84%) e AG (98,48%). O maior coeficiente de variacéo foi obtido
pela SA (3,18%), seguida pela BT (248%) e AG (2,08%). A eficiéncia, medida pelo
tempo de processamento para obtencdo da solucdo, obtida pda BT, AG e SA foram
ceca de duas, cinco e dez vezes superior a dgoritmo branch and bound,
repectivamente. As trés metaheuridicas  gpresentaram-se como  abordegens  arativas
para solucdo de problemas combinatoriais importantes no contexto do gerenciamento
florestd, problemas eses, de dificl solucdo ou aé mesmo impossivels de serem
solucionados pel os dgoritmos exatos da atudidade.

Palavraschave: Gerenciamento Horestd, Sitema de Suporte a Decisfo, Pesguisa

Operaciond, Heuridticas.
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ABSTRACT

RODRIGUES, Havio Lopes, D.S, Universdade Federal de Vigosa, October, 2001.
Metaheuristic and Decison Support System in Forest Resource
Management. Advise: Hdio Gacda Lete Committee Members Agosinho
Lopes de Souzaand Gerddo Gadino de Paula Junior.

The objectives of this work were to evauae the contribution of modds, data,
technologies and human resources in the process of decison meking for forest
management; to develop and present a decison support system with new approaches
to evenage fored management; and to devdop and test the metaheurisic Genetic
Algorithm (GA), Tabu Search (TS) and Smulated Anneding (SA) to solve problems
of forex planning with intiger condraints To accomplish these objectives, this Sudy
was divided in six chapters. Chapter 1 comprises a review on the use of modds, data
technologies and human resources to make decison in fored management. The Sudy
reveds the need of conddeing the integraion of those resources, showing dill the
mgor drawbacks and misunderstandings in their use by foret companies. Chepter 2
presents SisHor, which is a flexible Decison Support Sysem (DSS) with a friendly
interface to the user that dlows to formulate and solve via Linear Programming (LP)
and Integer Programming (IP) modds important issues of evenage forest
management. The limitations of the exact adgorithm branch and bound to solve IP
modds, formulated through SsHor DSS, is the man reason to develop the following
chapters. Chapter 3 presents a review on the heuridics, the most promising approaches
for solving IP problems Among the heurigtic gpproaches, the meaheurigic GA, TS
and SA were sdected and discussed on the bags of their basic principles and of some
goplications to foret management. In chapters 4, 5 and 6 the metaheurisic GA, TS
and SA were formulated and implemented into a computationd code. To test these
metaheuridics, five problems were sdected containing between 12 and 423 decison
vaiables with condraints of gngulaity ard minimum and maximum production. All
the problems had the objective of maximizing the net present vaue Problem one was
used for illudraing a race of the concaning metahewridics. The other problems were

Xiv



used to evduae the effects of sevard paamees of those metaheuridics that were
evduated according to a efficacy messure given by the rdaion between the best vadue
of the objective function obtained by the metaheurisic and the mathematica optimum
obtaned by the exact dgorithm branch and bound. The paamees of the evduaed
metaheuridics were compared by the L&O tet and the andyss by descriptive
ddigics The best paameer vdues sdected for the concaning metaheurigics gave
avaage dficacy of 95.97% for TS, 95.36% for SA and 94.28% for GA. In relation to
the maximum efficacy vadues obtaned, SA preseted lager vdue for one of the
problems (100%), followed by TS (98.84%) and GA (98.48%). The largest coefficient
of vaidion was obtained by SA (3.18%), followed by TS (2.48%) and AG (2.08%).
The effidency, which was measured by the processng time for obtaning the solution
through TS, GA and SA, was about two, five and ten times superior to the agorithm
branch and bound respectivdy. Those metaheurigtics were shown as  dtractive
goproaches for the solution of important combinatorid problems within the forest
management context, problems of difficult or even impossble solution by the current
exact dgorithms,
Key-words Forest Management, Decision Support System, Oper ational Resear ch

and Heuristic.
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1. INTRODUCAO

A obtencdo de informagbes com qudidade e rgpidez é fundamentd paa o
sucesso das tomadas de decisio em mango floresta, sendo dependente do uso de
métodos e técnicas da ciénda geaencid, que permitem avdiar Stuaghes dterndives,
andisar os resultados e reduzir riscos e inceartezas na tomada de decisfo. A utilizacgo
dessas técnicas propicia mehoria na docacdo de recursos produtivos, aumentando a
rentabilidade econdmica das empresas (SILVA X, 1993). Dentre as diversas técnicas
gerencias cabe dedacar os modeos de Pesguisa Operaciond (PO), surgidos durante a
segunda guera mundid. Atudmente pode-se encontrar aplicacbes da PO em quase
todas as &reas da dividade humana (HILLIER e LIEBERMAN, 1988).

Entre as técnicas de PO com gplicagbes no mango de recursos floredtas, eddo: a
programecdo linear (PL), programecéo inteira (Pl), programecdo com multiplos
objetivas (PMO), programacéo dindmica (PD) e smulacio.

A PL tem sido utilizada especialmente em problemas de or denamento da
producdo florestal (CURTIS, 1962; LOUCKS, 1964; NAUTYAL & PEARSE,
1967; NAVON, 1971; WARE e CLUTTER, 1971). Apesar das enor mes
potencialidades, algumas de suas limitacdestem levado a necessidade de novos
estudos e de model os especificos de suporte a decisdo. Por exemplo, as limitagcdes
da PL para solucéo de problemas envolvendo multiplos objetivos foram
equacionadas através da utilizacdo dos modelosde PMO (FIELD, 1973; BARE e
MENDOZA, 1988). O sucesso da PL e PM O deve-se aalta eficiéncia do método
smplex, um dos principais algoritmos de solucéo desses modelos, disponivel em
diver sos pacotes comer ciais. As preocupacdes com o uso mais adequado dos
recur sos flor estas tém exigido novas abordagens par a solugdo de alguns
problemas classicos de regulacéo florestal. A necessidade de manter aintegridade
espacial de unidades de manegjo ao longo do tempo e deimpor restrigdes de corte

em talhdes adj acentes sdo alguns exemplos de situagdes quetém resultado em

X



novas abor dagens par a solucdo de problemas de regulacéo florestal. Tais
restricdes podem ser formuladas atr avés de modelos de PI, confor me encontrado
em TORRES-ROJO e BRODIE (1990), YOSHIMOTO e BRODIE (1993) e
MURRAY (1999). Entretanto, a formulacéo de modelos matematicosde Pl para
analise de problemas de plangjamento flor estal, podem resultar em modelos de
natur eza combinatorial, algumas vezes de dificil solucdo. Segundo GOLDBARG e
L UNA (2000), o cerneda dificuldade da abor dagem exata dos problemas
denominados NP-arduos, onde se encontram grande parte dos problemasdePI,
esta na explosio combinatdria dos métodos enumer ativos. Algoritmos como
branch and bound, implicit enumeration e cutting plang contudo, sdo aplicaveis
apenas em problemasde tamanho moderado (IGNIZIO e CAVALLER, 1994), o
gue certamente ndo € o caso das aplicacdes flor estais, que em geral envolvem
centenasou milharesvariéveis de decisdo. Alguns autorestem sugerido um
conjunto de técnicas e algoritmos computacionais muito eficientes, embora nao
garantam a solucdo étima para os problema de Pl. Esses algoritmos sdo
denominados deheuristicosou aproximativos (GOLDBARG e LUNA, 2000).
Independente da técnica utilizada, deservolver e utilizar Sitemas de Suporte a
Decisgo (SSD) tem se tornado cada vez mas imprescindivel. Apesar disso, no Brasl,
0 uo de SSD € anda incipiente, judificando a continuidede da pesquisa sobre os
mesmos. Assim, conduziu-2 edte estudo visando contribuir para a implementacdo de
importantes faramentas de suporte a decisio. No primeiro capitulo é apresentado uma
reflexdo sobre pape dos moddos, dados, tecnologias e recursos humanos em
processos de tomada de decisfo, com enfoque no mango floreta. No segundo é
goresentado o SisHlor, um sstema de suporte a decisio em mango florestd. Nesse
mesmo capitulo o discutidas dgumas limitagbes de gplicagBes em dguns problemas
de plangamento floresta dos modelos de PL e PI, por meio de um estudo de caso. No
terceiro  capitulo  discute-se os  principios  badcos de trés  téonicas  heuridices
Algoritmo  Genético, Busca Tabu e Smulated Annealing, destacando as
potencididades dessas técnicas como dterndiva paa olucdo de problemas de

plangamento florestd com redtrigbes de inteireza. No quarto, quinto e sexto capitulo
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S0 goresentadas dgumas aplicagbes das heurigicas Algoritmo Genético, Busca Tabu

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

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

RESUMO - Ede trabdho teve como objetivo avdiar a contribuicio dos modelos,
dados, tecnologias e recursos humanos para tomada de decisio no gerenciamento de
recursos floretais Através de uma ampla revisio de literatura, o processo de
tomada de decisio foi discutido, condderando-e as uas diferentes fases as
caacterigicas dos problemas enfrentados pelos tomadores de decissto e a
necessdade de = consderar 0 uso de diferentes moddlos, dados e tecnologias nesse
processo. Dentre os diferentes modelos utilizados no processo de tomada de decisio
no gerenciamento floresd, foi dada uma aencdo especid aos econdmicos, de
pesquisa operaciond e de prognose da producéo floresta. A necessdade de dados
com quattidade e qudidade para dimentacdo desses modelos foi também ressdtada
como faor deeminante para producdo de informagbes com qudidade. A
importéncia da tecnologia foi ressdtada pela necessdade e importancia dos Ssemas
de informagbes, com enfoque especid no uso dos Sgemas de suporte a decisfo para
0 gerenciamento florestd. O pgpd e a importdncia dos recursos humanos foram
também avaiados como peca fundamentad do processo decisorio. Findmente, fezse
uma reflexdo sobre a necessdade de integracdo desses recursos, gportando as
principais fdhas e equivocos em seus usos para auxiliar o processo de tomada de
decisfo nas empresasflorestas.

Pdavres-chave Gerenciamento floretd, moddos, dados, tecnologias, recursos

humanos



DECISION MAKING AND FOREST RESOURCE MANAGEMENT: MODELS,
DATA, TECHNOLOGIES AND HUMAN RESOURCES

ABSTRACT - The obective of this work was to evduae the contribution of
modds, daa technologies and human resources for decison meking in forest
resource management. Through a wide literature revew, the process of decison
meking was discused, conddeing its different phases, chaacteidics of the
problems faced by the decison makers, and the need of consdeing the use of
different modds, data and technologies in that process. Among the different modes
ussd in the process of decison meking in fores management, an economic Specid
dtention was given, of operationd research on forest production prognoss. The
need for data in quantity and qudity to feed those modds was adso pointed out as a
decisve factor for the production of qudity information. The importance of
technology was pointed out by the need and importance of information sysems,
with specid focus on the use of decison support sysems towad forest
management. The role and the importance of human resources were adso appraised
& a fundamentd pat of the dedson process. Findly, the need for integration of
those resources was conddered, pointing out the man drawbacks and
misundergandings in thar usess to assg the dedson meking process in forest
companies.
Key-words Forest Management, Oper ational Resear ch, Heuristic, Data,

M odels, Technology and Resour ces Human .



1. INTRODUCAO

A solucédo de problemas de plangjamento flor estal envolve aidentificacdo
edefinicdo do problema, a coleta, processamentos e armazenamento de dados,
a geracao de alter nativas, a escolha de modelos e de tecnologias, 0
monitoramento e controle, e a capacidade dosindividuos em lidar com esses
fatores (TURBAN e ARONSON, 1998). Uma abordagem usada para andlise e
solucdo de problemas de plangjamento flor estal é a pesquisa operacional (PO),
em especial a programacao linear (PL). A eficiéncia do algoritmo Simplex,
desenvolvido por Dantzig em 1947, utilizado para solugdo de problemasde PL
de grande porteimpulsionou o uso desses modelosno setor . Entretanto, a
incapacidade de solucéo de problemas com multiplos objetivos conflitantes e
restricbes deinteireza tem limitado o uso dos mesmos a poucos problemas
reais. Surgiram, entdo, os modelos de programacdo com multiplos objetivos
(PMO) edeprogramacao inteira (Pl). Enquanto os obj etivos conflitantesforam
adequadamente tratados pela PM O e solucionados eficientemente pelo método
Simplex, asrestricdes deinteireza demandaram formulagdesde PI. A
incor por agdo dessasr estri¢des nos model os de planegjamento, incor por ou
também grandes dificuldades no seu processo de solucéo. Problemastratados
como linear es continuos (PL e PMO) foram transformados em problemas
lineares discretos (P1), de natureza combinatorial, resolvidos, em geral, atraves
de algoritmos exatos como branch and bound, cutting planning e implicit
enumeration, restritos a problemas de pequeno porte (IGNIZIO e

CAVALLER, 1994).

A solucéo dos modelos de Pl ganhou novo enfoque com o advento das
técnicas heuristicas (IGNIZ10 e CAVALIER (1994), que embora néo resultem
em gar antia de otimalidade das solucdes, podem ofer ecer solucdes aceitaveis,

inclusive par a problemas complexos e de grande porte, com baixo custo

computacional.



Apesar dos grandesavancos na pesquisa e da utilizagdo de Sistemasde
Suporte a Decisdo (SSD) em diver sos setor es da sociedade, em manegjo de
recursosflorestais, o uso de SSD éaindaincipiente. Em parte, isto édevido ao
desconhecimento, por parte de algunsindividuos, dapotencialidade dos
métodos de PO e da caréncia de interfaces eficientes e de baixo custo, para
solucéo de diferentes problemas de manegjo florestal. A utilizacdo de sistemas
computadorizados é indispensavel para viabilizar o processamento e
armazenamento do volume de dados, gerar novas informagdes, manipular de
forma mais fécil os modelos utilizados em difer entes situacdes, pesquisar as
solucdes do problema e ofer ecer recur sos para apresentacdo deresultados.
Contudo desenvolver taissistemasn&o € uma tar efa facil de executar. E
necessario conhecer classes de problemas, dados, tecnologias e recur sos
humanos envolvidos nos problemas de decisdo. A multidiciplinalidade é,
portanto, um aspecto indispensavel na confeccédo de SSD. Conhecimentos de
técnicas de ger erciamento e analise de sistemas é fundamental na confeccéo de
um SSD. No gerenciamento florestal, o papel do engenheiro florestal éuma
peca chave nesse processo, uma vez que, com formacéao em diferentes areas da
ciéncia, propicia tratamentos cientificos adequados a for mulacéo e solucéo dos
problemas de ger enciamento de recur sosflorestais. Além disso, o sucesso da
andlise, inter pretacdo eimplementacéo dosresultados obtidos pelos planos
formulados através dos SSD dependem da competéncia desses profissionais. Os
obj etivos especificos deste estudo foram:
discutir  as  principas caracterigicas  dos  problemas  enfrentados  pelos
mangadores floredas,
agpresentar 0 méodo cientifico para tomada de decisdo, enfocando o papel dos
dados, model os, tecnologias e recursos humanos nesse pProcesso;
goresentar uma revisio da evolugdo dos modelos e tecnologias utilizados no
mang o de recursos floresas
discutir sobre os principas problemas e eguivocos agpontados em  diversas
experiéncias quando da utilizacdo dos moddos de gerenciamento de recursos
floredas,



discutir sobre 0 pape dos dsemas de informacdo no plangamento florestd,

gpontando também os problemas e equivocos mais comuns nesses Sstemeas.

2. Tomada de decisdo e 0 processo de geréncia

Gerenciar pode ser definido como 0 esforgo para dcancar metas por meio de
plangamento, organizacdo, lideranca e controle Nese conceto, plangamento
refere-e a definicdo de metas e como edas serdo dingides. Organizar condste em
edabdecer regponsabilidades para redizacio de taefas e indicar 0s recursos
goropriados.  Lideranca  dgnifica motivar  empregedos para  dcancarem  as  metas
organizacionals. O controle envolve o monitoramento de  aividades e corregdes
guando necessario. Além de plangar, organizar, liderar e controlar, os gerentes
devem edimular, cuidar, informar, motivar e decidir (LAUDON e LAUDON,
1999). O plangamento tem um pape decisvo no processo de geréncia, uma vez que
0s planos 2o as bases por meio das quas as organizagbes obtém e gplicam recursos
para dcancar seus objetivos, permitindo medir e monitorar o acance dos objetivos
e adotar medidas corretivas, quando necess&io (STOONER e FREEMAN, 1985).
Neste sentido, MEGGINSON et d. (1986) ampliaram as funcbes do plangamento
a0 rdaaem que planga referese a escolher um curso de agdo e decidir
antecipadamente 0 que deve ser feto, em que seqiéncia, quando e como,
proporcionando bases para agbes adminidratives efetivas. Segundo esses autores, o
plangamento € importante para i) gudar a adminigracédo face & mudancas do
ambiente; i) permitir que os administradores vgam 0 quadro operaivo interno com
maor dareza; iii) gudar no edabdecimento de responsabilidade iv) proporcionar
ordem & operaghes e coordenacdo entre as vaias partes da organizacdo; v) fezer
com gue os objetivos sgam mas eecificos e bem conhecidos vi) minimizar a
adivinhac&o; e poupar tempo, esforgo e dinheiro.

Em funco dos niveis de abordagens e objetivos, 0 plangamento pode ser
dasdficado em: edraégico, taico e operaciona (TAVARES, 1991). O primeiro
aorange toda a organizacdo e tem caacteridicas principas como: horizonte de
plangamento de longo prazo, €é definido pea clpula da organizacéo,



correspondendo a0 plano maior, a0 qual todos os demas estéo subordnados. O
Segundo é executado em nivel de departamento, sendo projetado para horizontes de
médio prazo, gerdmente anud. O plangamento operaciond € mas detdhado, sendo
executado para cada tarefa ou dividade, projetado para horizonte de plangamento
de curto prazo e é destinado ao dcance das metas especificas.

E evidente que paa um gerente cumprir 0 seu papd, contribuindo para o
atendimento dos objetivos, € necessaio um continuo processo de tomada de decisfo
(atividade inerente ao plangamento), que exige bons julgamentos, experiénda,
andie quantitativa, cridividade, suposigbes e conhecimento do ambiente envolvido
(STOONER e FREEMAN, 1985).

O processo de tomada de decisio € condtituido por quatro fases (TURBAN e
ARONSON, 1998): intdigéncia, projeto, escolhaeimplementacdo (Figural).

O processo de Tomada de Decisio (TD) iniciase com 0 exame da redidade,
onde um possivd problema pode ser identificado e definido (fase intdigente). Um
problema surge quando um individuo néo e satifeto com a redidade presente ou
previga e sua identificacdo e definicdo ocorre quando se busca modificar a redidade
e acancar a dtuagdo futura desgada (TURBAN e ARONSON, 1998). A coleta de
dados e informagbes € uma das principais aividades dessa etgpa sendo decisvos na
formulagdo do problema

Uma vez identificado e definido um problema, é necessyio escolher ou
congruir um modelo que o represente. Edta € a fase de projeto, na quad o modeo,
condruido através de smplificagbes e suposigies, € utilizado gerando subsidios para
tomada de decisio. O modelo mais apropriado para um dado problema depende da
naureza maemdica das rdagbes entre as vaiaveis envolvidas, dos objetivos, da
extens®o e do controle sobre as vaidvels e do nivel de inceteza associado
(ANDRADE, 1990). Congruir o modelo requer a pesquisa e geracdo de dternativas
de acdo, em gerd utilizando-se rotinas computacionais (Hash et al., 1981), citados
por SILVA JUNIOR, 1993). A fase de projeto termina com a vaidacdo e
verificagd do modelo, podendo levar a necessidade de coleta de novos dados e
redefinicdo do problema (TURBAN e ARONSON, 1998).



O proximo paso € a exolha de uma ou mas dternativas gerades na fase de
projeto, ou sga, a fase de escolha, onde o adotadas ferramentas de suporte a
decisdo, por exemplo, modelos de pesquisa operaciond e matemdicafinanceira

Apés teste de adequacdo da solucdo do modelo temse a Ultima etapa do
processo (fase de implementagdo da solugdo) que culmina com a verdadera solucéo
do problema (TURBAN e ARONSON, 1998). Nesta fase é importante monitorar e
controlar o plano proposto pela solugdo do modelo e, conforme ROSE (1999), isto
pode indicar a necess dade de mudancas e redesenho do modelo.

No processo de tomada de decisito é necessxio definir o “dono do
problema’, ddegar responsabilidades aps gerentes responsivels, ter  competéncia
para interpretar os resultados e ter autoridade para implementar o que foi plangado
(BIO, 1985).

Fase Inteligente

. T - Objetivos da organizagdo
Realidade Sslmpllc_ar:oes | - Coleta de dados
) uposicoes - Identificagao,
3

classificacao e definicdo
do propblema

Validar modelo

SUCESSO

Fase de escolha

-Solucionar modelo
- Escolher alternativas [
- Anélise de sensibilidade
Implementar - Planejar implementag&o

Solugao

Validacéo e teste da
olugéo proposta

FRACASSO

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

3. Problemas de mangjo florestal
Dada a complexidade da redidade, a tarefa de identificacéo e definicdo de

um problema de mango floretd nem sampre é trivid. Muitas vezes, 0 que €

identificado como problema, ta como um custo excessvo, pode s agpenas O



sntoma de um problema, causado, por exemplo, por um nivel inadequado de
estoque (TURBAN e ARONSON, 1998). Ha véios tipos de problemas e muitas
vezes uma dassficacdo pode gudar a idetificar a téonica de s0lugdo mais
adequada. Uma dasdficacio smples, conforme Lentz (1991), citado por SILVA
JUNIOR (1993), resulta nas seguintes categorias. problemas bem  edruturados,
problemas md edruturados, problemas md definidos e problemas em contexto
multiplo.

Um problema é bem edruturado quando todas as caracteridicas que definem

as Stuagbes insatisfatdrias e desgadas B0 conhecidas, bem como as dternaivas de
acd0 disponiveis (STAIR, 1998); em gerd sfo problemas rotingiros das empresas
floretas. Por outro lado, um problema é md edruturado quando as caracteridticas

das Stuacles instifatorias e desgadas sG0 conhecidas, mas as dternativas de acles
S0 desconhecidas. Este tipo de problema, em gerd, de cunho edtratégico, de médio
a longo prazo, ocorrem com menor fregiéncia nas empresas (STAIR, 1998). Um
problema € md definido quando ha insatifacdo com a Stuacdo aud, mas o
tomador de decisfo ndo consegue definir as caracteridicas da Stuacdo desgada
Muitos problemas de mango floretd possuem esta caracteridica Um exemplo é a
otimizacdo smultdnea de recursos madereros e fauna, onde, a0 e desgar, produzir
madera e aumentar a populacdo de deteminada espécie animd, € necessiio
conhecer dados de reproducdo, crescimento, habitos dimentares,  nives
populacionais adequados e outros, gerdmente indisponiveis ou dificeis de obter. Por

outro lado, enm um problema em contexto miltiplo, o tomador de decisio ndo é

cgpaz de definir nem mesmo a Stuacdo instisatoria

O tipo e edrutura dos problemas varian entre e dentro das empresas. Por
exemplo, a conversio otimizada de madera em multiprodutos pode ser um
problema bem edruturado em uma empresa, e md edruturado em outra que
porventura desconheca ou néo utilize ferramentas adequadas para td findidade. As
caacteridicas das edruturas dos problemas e a forma de resolvé-los, sugere que
somente com 0 progreso  cientifico € possivd  desenvolver novos moddos e

tecnologias e melhorar a formacdo dos tomadores de decisfo, tornando 0S mesmos



cgpazes de identificar e definir os problemas e as técnicas mas adequadas para
resolvé-los.

Os mangadores florestais defrontamse com diversos tipos de problemas,
envolvendo, por exemplo, quatificacBo de madara paa diferentes findidades,
aendimento de demandas periddicas para diferentes usos da medeira e dientes
quantificacdo de receitas e cudos de empreendimento (andise de fluxos de caixa),
plangamento da producdo de forma sudentave, aendimento dos mlltiplos
objeivos conflitantes da floreta, geracio e avdiacdo de dterndivas de mango,
poscionamento edratégico na venda ou na aquiscdo de terras sSmulacio e
avdiacdo de diferentes regimes de desbedes e outros. Além de idettificar e
decrever tas problemas, suas solugbes envolvem a definicdo do horizonte de
plangamento, e a colelg processamento e armazenamento de dados e informagdes,
conforme discutido a seguir.

O plangamento da producdo floreta requer a avdiacdo de cursos
dternativos de acdo que envolvem a definicdo de um periodo de vdidade, cuja
duracdo é o horizonte de plangamento. Segundo REZENDE e OLIVEIRA (1993), o
tempo no qua se pode correr riscos em fazer pressuposigdies para 0 Projeto
dependem das circungancias particulares de cada Stuacdo. Assm, no caso florestd,
0 periodo futuro esta ligado ao periodo de obtencdo do produto e a exaustéo dos
invetimentos  redizados A exolha de um horizonte cuto saoifica  a
representatividade da solucdo, enquanto um  horizonte longo pode acaretar um
grande nimero de varidveis (BARROS e WEINTRAUB, 1982). Em horizontes
malores corre-2 0 risco dos planos futuros serem frustrados devido a mudangas nas
condigbes econdmicas, gparecimento de produtos concorrentes, dteracdo de cudtos,
mudancas tecnoldgicas e incertezas asociadas a obtencdo dos dados, dentre outros
(REZENDE e OLIVEIRA, 1993). Por outro lado, adotar um horizonte muito curto,
resulta em risco de ndo condderar acontecimentos que podem ocorrer gpds O
periodo adotado. CLUTTER et d.(1983) sugeriram vaores de horizontes de
plangamento iguas a 1,5 a 2,0 vezes o comprimento do ciclo de corte da floresta,
porém, o tamanho do horizonte depende muito da espécie e do objetivo do mangjo.



Em mango floretd, os cursos dterndivos de acéo referem-se & dternativas
de mango do problema. Uma dterndtiva de mango é uma sequiéncia de decisdes
gque ocorrem ao longo de um horizonte de plangamento. Tas decisies podem
representar, por exemplo, épocas de cortes, plantios, intensdades de desbadtes,
tecnologias e vaiedades a saem  utilizades. As diferentes  combinagbes de
ocorréncia dessas decisdes ao longo do horizonte e a interdependéncia das decisdes
criam umainfinidade de dternativas de mango.

Exigemn duas abordagens dasdcas para a identificacdo e representacdo das
dternativas de mango para um dado problema, batizadas r Modelo | e Modelo |1
(JOHNSON e SCHEURMAN, 1977). A estrutura do modelo | foi origindmente
proposta por Kidd et. a. (1966); citado por DYKSTRA (1984), recebendo essa
designacdo por JOHNSON e SCHEURMAN (1977). Nessa formulagcdo, a variave
de decisdo X representa a fragdo da unidade de manejo1 (um) i Qque devera s
assndada a prexricdo j. O fundamento basco dessa formulacdo é  que
indamente, a floreta é subdividida em unm’'s de acordo com um critério
preestabelecido de classficagdo, sendo poderiormente prescrito um eenco pré
determinedo de dterndivas para cada u.m. As precrigdes representam sequéncias
preestabelecidas de acbes que ocorrerdo ao longo do horizonte de plangamento. As
prescrigdes podem referir, por exemplo, & idades de colhdta de uma aeg, seguida
de regeneracdp. Uma vez que uma dada fragdo de &ea sga asindada a uma dada
precricdo de mango, ea continuara sobre tal prescricdo durante todo o horizonte de
plangamento, ou sga, a identidade fisca da u.m. se mantém em todo o horizonte de
plangamento. O horizonte de plangamento € subdividido em periodos, e as agdes
ocorrem no inicio dos mesmos.

A formulacdo, designada de Modeo Il por JOHNSON e SCHEURMAN
(1977), permite que u.m's. didintas colhidas e regeneradas em um mesmo periodo
do horizonte de plangamento sgam reagrupadas em novas u.n's, resultando na
perda da identidade fisca das u.m’'s. Segundo DAVIS (1987), a abordagem da

! Area geograficamente contigua e homogénea em rdagio & caracteristicas fisicas, vegetdivas e de
desenvolvimento. Em gera correspondem aos talhdes florestais.



regulacio floreta® via Moddo Il permite uma maor flexibilidede na identificacio
da sgiéncia dtima de cortes resultando em maor flexibilidade na definicdo de
novas um's Diferencas bésicas entre estes dois moddos podem ser encontradas em
DYKSTRA (1984).

O nimero de dternativas de mangjo geradas para um dado problema depende
de faores como: nimero de unidades de producdo, estrutura dos povoamentos
(composicBo de idades, expécies, regime de mango), usos da madeira e outras
decisdes condderadas pelo mangador (agquisicdo de teras, deshaste, corte raso,
variaches nas idades de colheta e outras), podendo chegar a centenas ou milhares de
aternativas. JOHNSON e SCHEURMAN (1977) relatam problemas com 265.665
dternativas de mango em paisss de cdima temperado, onde o horizonte de
plangamento pode chegar a até 100 anos. No Brasl, apesr dos horizontes serem
mais curtos (15 a 30 anos), fatores como o rgpido crescimento das florestas, divisfo
do horizonte em periodos menores (maior detalhamento), capacidede de rebrota dos
eucdliptos, diferentes idades de colheita, dentre outros, podem resultar num eevado
nimero de dterndivas de mango.

Os dgemas de suporte a decisfo utilizam interfaces especificas para geracéo
de dternativas de mango com diferentes filosofias BARROS e WEINTRAUB
(1982), desenvolveram uma rotina onde o plangador define explicitamente cada
dternativa de mango, condderando-se apenas de 3 a 5 dternativas para cada u.m.
Por outro lado, RODRIGUEZ (1988) apresentou um modelo de geragdo de
dterndivas de mango no qua foram consderadas variagbes nas idades de colheta
e no comprimento do ciclo de corte (1, 2 ou 3 rotagbes). TAUBE NETTO (1984)
desnvolveu uma rotina geradora, por melo de mariz de trandcdo, resultando no
pacote comercid PlanHor. Neste pacote, define-s2 inicddmente, os edados
possiveis para os tahdes e, para cada um dos estados, os estados possiveis no ano
seguinte (Quadro 1). Através de uma matriz de trandcéo T, cujo demento T(j,k) é
igud a um ou zero, a trandcdo do edtado | para 0 estado k no ano seguinte € liberada

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

2 Regular uma floresta significa determinar onde, como, quando e quanto produzir de bens e servicos da
floresta de modo sustentavel paramelhor acancar os objetivos do empreendimento (DAVIS, 1987).



gera paa cada edado inicid, todas as seqiéncias de decises (as dternativas de
mango).

CARNIERE (1989) agoresentou uma metodologia em que as dterndivas de
mango sfo condderadas em uma edtrutura de redes, sendo a busca da solugéo Gtima
desenvolvida no contexto da programagéo linear. Com as redes e um dgoritmo de
solucdo adaptado foi desenvolvido um programa para problemas de grande porte e a
metodologia  propiciou  uma condderdve  economia de memdria e tempo
computaciona quando comparado com arotinado PlanFHor

Outros exemplos de rotinas computecionails geradoras de prescrigdes de
mango incluem o Rx Write desenvolvido por McDill e Rose (1994), citados por
ROSE (1999) e o sistema InFlo-SagHor desenvolvido pea Universdade Técnica
de Lisboaem Portugal (MIRAGAIA et ., 1998; FALCAO e BORGES, 1999).

Apesxr dos avangos nos procedimentos geradores de dternativas de mango,
exigem anda muitas lacunes a seem  preenchides A maoria das rotines
desconsdera aspectos ambientais no processo decisdrio e poucas rotinas consderam

opcles de deshaste. Os objetivos conflitantes da aividade maderdra e as

preocupacdes
Quadro 1 - Exemplos de descricdo dos estados possiveis de um projeto em um
contexto floresd
Caodigo do Estado Descricéo Estados Possiveis
NO ano seguinte
V Vendade Terralogo apds o corte 5
Bl Primeiro corte gpos plantio seguido pea 21
primeira regeneracéo (primeirarebrota)
B2 Segundo corte gpos plantio seguido pela 31
ssgunda regeneragdo (segundarebrota)
R Reforma: novo plantio em area cortada 11
I Implantacgo: plantio em terreno netivo 11
11 Primeiro ano gpés| ou R 12
12 Segundo ano apés| ou R 13
13 Terceiro ano gpés| ou R 14
14 Quarto ano apés| ou R 15 R, C,V,Bl
15 Quinto ano gpés| ou R 16,R,C,V,B1
16 Sexto ano gpoés| ou R 17,R,C,V, B1
17 Sé&imo ano gpdés| ou R 18,R,C,V,B1
18 Oitavo ano apds| ou R R C,V,B1




21 Primeiro ano apos B1 22
22 Segundo ano apds B1 23
23 Terceiro ano apésB1 24
24 Quarto ano apésB1 25 R,C,V,B2
25 Quinto ano apds B1 26,R,C,V,B2
26 Sexto ano apdés B1 27,R,C,V,B2
27 Sé&imo ano gpdés B1 28,R,C,V, B2
28 Oitavo ano apés B1 R,C,V,B2
31 Primeiro ano gpGs B2 32
32 Segundo ano apds B2 33
33 Tercairo ano apos B2 34
34 Quarto ano apds B2 35,R,C,V
35 Quinto ano apds B2 36,R,C,V
36 Sexto ano apés B2 37,R,C,V
37 S&timo ano gpds B2 38, R,C,V
38 Oitavo ano apos B2 R, CV

0 Aguardando Implantacéo o1V

5 Projeto vendido (descartado) 5

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

6 Projeto aguardando eventual compra 6, |

ambientais requerem critérios de geracéo ainda pouco conhecidos. Por exemplo, o

mang o de uma determinada espécie animad pode requerer grandes aress (Varios

talhdes), enquanto a producéo de madeira muitas vezes requer umaabordagem a

nivel de um Unico talhdo. Pode haver, portanto, um conflito na definicdo do que sra

aunidade de mang o, sendo este um problema que aindanéo foi devidamente

s0lucionado.

4. Dados e informacoes

Osdados sdo caracter es, imagens ou sons que podem ser pertinentese

utilizaveis para umatarefa em particular. As informagdespodem ser

consideradas como um conjunto de dados cuja forma e contetido sdo

apropriados para uma utilizacdo em particular (CAMPOSFILHO, 1994). A

informacéao, portanto, compreende dados trabalhados ou analisados




(OLIVEIRA, 1993), sendo um dos recur sos vitais da empresa, isto &, a base
para atomada de decisdo. E exatamente o uso da informacéo que gera
conhecimento na empresaflorestal (Figura 2). Pode-se observar que ha duas
formas de gerar conhecimentos: usando uma informacéo recebida, ou usando
informagbes advindas da analise de dados. A funcgao principal dosdados é
alimentar os diferentes modelos, produzindo novos dados que analisados e
inter pretados pel os usudrios ganham for ma e contetido transfor mando-se em
infor macdes. Entretanto, uma informacgdo ndo tem validade sendo for usada
paragerar conhecimentos. Aqui cabe mencionar uma situacao indesegjavel que
ocorre atualmente em muitas empresas. dedicagado total aos dados sem a devida
transfor magdo dos mesmos em conhecimento. Gerar conhecimento demanda
investimento cientifico, 0 que nem sempre ocorre quando uma empresa fica

presa em sistemas de banco de dados er otinas oper acionais.

Dados Dados Dados

A 4

Banco de
Dados

Anélises

(

»| |Conhecimento| |#————————

Figura 2 — Geracao de conhecimentos atr avés de dados e infor magoes.

Deum modo geral, a formulagéo de problemas utilizando modelos
requer ageracdo, apriori, de cursos alter nativos de acdo que para avalia-los, o
manejador necessita de dados variados. Os model os de plangjamento
requerem, em geral, os seguintestipos de dados: crescimento e producao da

floresta, infor magdes técnicas em manejoflorestal, custos e precos de produtos



madeir eir os e ndo madeir eir os, politicas erestrigdes existentes, dentre outros.

M uitos desses dados requeridos ndo estao disponiveis para o tomador de
decisdo. Considerando que a aquisi¢cdo de dados custa tempo e dinheiro, é
necessario uma avaliagao criteriosa dos seus custos e beneficios para o processo
decisorio. Segundo ROSE (1999), essa é uma das questdes complicadas na
coleta de novos dados, pois apesar dos seus custos de aquisicdo poderem ser
bem estimados, o0s seus beneficios nem sempr e sdo passiveis de medi¢ao. Por
exemplo, qual o retorno (beneficio) propor cionado pela aquisicdo de dados de
levantamento topogr &fico para alimentacdo de um sistema de infor magdes
geogr afica? Neste sentido, apesar de muitosindividuos considerem que havera
melhoria no processo decisério, propor cionada pelasinfor macoes
geor eferenciadas, haver a bastante dificuldades de medir este beneficio.

Os problemas de mango de recursos naturais sdo, por natureza, de longo
prazo, envolvendo, portanto, decisdes futuras que necesstam de previsio de dados.
Os riscos e incartezas do ambiente, diados & dificuldades de aproximacdo de uma
funcdo eficiente para previsio desses dados, sfo dguns faores que dificultam a
aquisicdo de dados de boa qudidade, comprometendo a vaidade dos resultados dos
planos produzidos.

Os dados sd0 transformados em informagdes através da utilizacdo de métodos
cientificos (ROSE, 1999), sendo requistadas em diversos niveis no processo de
tomada de decisfo (supervisor, coordenador, gerentes, diretores etc). Com o
cexcimento das empresss, as necessidades de  informecéo  tornam-se  critices,
especidmente para as pessoas dos niveis mas dtos da geréncia Neste sentido, as
decisbes tornamse mas complexas e ddicadas, os volumes de dados crescem e os
adminidradores afadamse do ponto onde os acontecimentos ocorrem, dentro da
edrutura da organizacédo (BIO, 1985). Além disso, uma informacdo s € Uil se o
usuario tiver formacdo profissond suficiente parainterpretéla e, de fato, utiliza-la

A geaacdo de informacles de qudidade é tida como um beneficio bésico que
pode ser obtido com um plangamento adequado dos sstemas de informagéo (Sl).
Por outro lado, o desenvolvimento de SI com base numa abordagem pouco
criteriosa, pode trandormar a fdta de informagbes em superabundancia de



informagdes irrdevantes. A ese repeto convém transcrever agui trechos  do
trabalho de Russel (1967), citado por BIO (1985).

a '"Fornegcam-he mais informacdes’: os sistemas de informagdes sdo projetados
com base na hipétese de que a principal deficiéncia das condi¢bes de atuacdo dos
administradores é a falta de informacdes relevantes’. De acordo com 0 mesmo
autor, nd0 se pode negar que muitos adminidradores e ressentem da fdta de uma
boa quatidade de informagbes, mas ndo e deve aceitar que ese sga 0 principd
problema que des enfrentam em termos de informacdo. O autor destaca que oS
adminisradores padecenm mas de uma superdbundancia de  informacOes
irrdevantes

b) "O administrador necessita das informagdes que desgja: muitos dos individuos
gue projetam sistemas de informacgdes ‘determinam’ as informagdes necessarias
perguntando aos administradores que informagdes gostariam de ter, pressupondo-
se que estes sabem que informacgdes exigem e efetivamente desgjam’. Segundo BIO
(1985), para um administrador saber de que informagbes tem necessdade € preciso
gue estgja ciente de cada tipo de decisdo que deve tomar (e redmente toma). Grande
pate dos administradores sabem, pelo menos, adguns tipos de decistes que lhes
cabem tomar. Entretanto, as suas nogdes, tendem a s deficientes em decorréncia de
um principio importante de economia dentifica quanto menos se sabe a respeito de
um fendmeno, maior € o nimero de variaveis exigidas para explica-lo. Portanto, o
administrador ndo compreende o fendmeno que controla, procura proteger-s e em
rdacdo a informagbes, de quer ‘tudo’. O individuo que projeta Ssemas de
informagbes procura fornecer aé mas do que tudo, aumentando, assim, 0 que ja era
uma cargaexcessvadeinformagOesirrdevantes'.

E dificl caacterizar as necessidedes de informagles reevantes s néo
houver uma compreensdo dos processos decisdrios (BIO, 1985). O sgema de
armazenamento, recuperacéo e processamento de dados pode determinar o tipo de
informagdes digponiveis em um dado ingante. Algumas empresas podem dispor de
gpenas vadores médios de custos das operagBes, enquanto outras podem dispor
dessas informagbes mas detdhadas, em funcdo do moddo de armazenamento
adotado. Algumas vezes as informagfes amazenadas ndo podem ser utilizadas no



processo de tomada de decisdo devido & dificuldades do ssema em recuperd-las
Edes agpectos redcan a necessdade de cuidados no amazenamento,
processamento e recuperacdo das informacBes pdos S's. Porém, vae resdtar que
0 exceso  de dados e de informaches irrdevantes podem contribuir para decisdes

equivocadas.

5. Sistemas de suporte adecisdo

As pessoas usam informagOes em seus ambientes de trabaho produzidas por
diferentes moddos e processadas por  tecnologias variadas. As pessoas S0
Jlictadas, por exemplo, a idetificar e formular problemas que ocorrem nas
organizagdes, escolher e condruir modelos de suporte a decisfo, coletar e introduzir
dados nos computadores, interpretar saidas de relatdrios e monitorar a solugdes
propostas, para mehorar a qudidade das decisies tomadas (LAUDON e
LAUDON, 1999). As dtitudes das pessoas a respeito de seus empregos, empregados
ou da tecnologia de computacdo podem ter um efeito poderoso sobre sua capacidade
de usx as informagles e as tecnologias de modo produtivo. O pape dos recursos
humanos nas organizaches sf0 determinantes nNo usD e sucesso de outros fatores
relacionados a0 processo decisorio. Por exemplo, 0 emprego de tecnologias para
tomada de decisfo pode ter pouco sucesso ou ser Ssmplesmente ignorado devido a
faores, como: desconhecimento das técnicas por pate dos gerentes reponsavels
pda sua aguisicdo, beneficios do uso nem sempre reconhecidos peos nives
gerencias e fdta de pessod qudificado para execucdo utilizagdo das tecnologias
(CARVALHO, 1997).

Informagbes, tecnologias e recursos humaenos, utilizados no  processo
decisdrio, so interdependentes. ROSE et al. (1981), apresentou uma revisdo sobre
€ses aspectos e gpontou como des s rdacionam e aeam o mango floretd. O
autor identificou gStuagbes onde  haviam dados adequados, mas com tecnologias
inadequadas para processamento dos dados, ou StuagOes onde haviam sofisticados
recursos computecionals, moddo e andidas habilidosos mas uma caéncia de

dados detdhados ou precisos ndo judificavam o uso dagueles recursos. O autor



obsarvou que freglentemente  judificavase a inutilidade do plangamento ou
pobreza de seus resultados pela fdta de dados e ou tecnologias para manipula-los.
Entretanto, BORGES (1999), adverte que problemas reas exisem ndo pda
necessdade de dados e tecnologias, mas com a necessdade de uma especificac@o
adequada do problema para o qua se busca solugdo. A adequada especificagdo do
problema € obviamente dependente da habilidade das pessoas em identificklo e
fomué&lo. Os agumentos do autor resdta, caramente, a importdncia de se
vaorizar cada elemento envolvido no processo de tomada de deciséo.

A complexidade do processo decisorio devido a fatores como necessdade de
usos de diferentes modelos para suporte a decisfo, grandes volumes de dados a
serem coletados, inseridos e processados para produzirem informagbes de qudidade
e na freqiéncia desgadas para os tomadores de decisfo, requer 0 uso de um sstema
gue possa auxilidlo em todes edes taefas Tas dgemas, SGo comumente
dedgnados de ddemas de informacdo (Sl), que sdo técnicas computecionas
utilizadas com objetivos de integrar, recuperar e extrar dados de uma forma
ordenada, para fornecer as informacbes necessarias ap processo de tomada de
decisio (TURBAN e ARONSON, 1998). Os Sl podem afetar 0 desempenho das
modernas organizagdes, abrindo-lhes, inclusve, novos egpagos e oportunidades de
atuacdo competitiva, motivo pelo qu os gerentes e adminidradores ndo podem s
furtar a compreender sua naureza e a utilizar seus recursos com eficacia O leque de
novas oportunidades que os Sl trazem comegca com a mehoria e otimizacdo das
operagfes internas da organizecdo, indo aé as suas operagbes externas, auxiliando
na competitividede araveés de beneficios diretos aos clientes ou usu&ios (CAMPOS
FILHO, 1994). Os Sls geram informagdes precisas e na fregiéncia necesskia para
plangiamento e controle (BIO, 1985).

Sistema de suporte executivo, sistemas de infor magdes geogr &ficas,
sistema de suporte adecisdo individual e em grupo, sdo alguns exemplosde Sl’s
utilizados para auxiliar o processo decisorio. Sistema de inventério florestal e
cubagem de arvores, sistemas de controle de cadagro florestal e sistema de
suporte adecisdo em plangjamento florestal, sdo algunsexemplosde SI’'s

utilizados para dar suporte atomada de decisdo no setor florestal.



Caracteristica, conceitos e detalhes sobre SI de uso univer sal podem ser
encontradosem TURBAN e ARONSON (1998) e LAUDON e LAUDON (1999).

Exigem duas caegorias de S's ddemas nduras e Sgemas plangados. Os
ddemas nauras resultan da criacdo de procedimentos isolados, ndo havendo
evidéncias de plangamento globd. Os gSgema plangados, a0 contr&io, S0
implantados com um rigoroso plangamento globd (BIO, 1985). Segundo este autor,
a maoria dos sgemas exigentes nas empresas € do tipo Naturais, em razdo de uma
ViSio eguivocada de muitos adminidradores de que os Sdemas naturds SO Mas
baratos. Ha também duas caegorias de custos em sstemas. 0 de plangélos e o de
operalos, sendo que o mais sgnificativo, ao longo do tempo, € o custo de operacéo.
O maor custo de operacdo em Sstemas naturais resulta do maior tempo necess&io
para organizar as informagbes requeridas, em funcdo de uma baixa integracdo entre
0S seus modulos, da fdta de uma definicdo de quais informagdes sfo redmente
requeridas, consumindo recursos em processamento de informagBes desnecessirias,
e 0 dimensonamento inadequado dos recursos tecnolGgicos em relacdo ao volume
de processamento requerido. Como tais operacfes SGo rotineiras nas empresas, ao
longo do tempo, 0 custo de operaciondizar 0s Sdema nauras tende a ser muito
maior do que os custos do sistema plangiado (BIO, 1985).

Um S é uma pate integrante de uma organizecdo e € um produto de trés
componentes.  tecnologia, préticas de trabdho e recursos humanos (Figura 3) com
objetivo de produzir informacBes a0 processo decisdrio (LAUDON e LAUDON,
1999). Segundo edtes autores, edas entidades £ gustam mutuamente, e ndo e
pode entender ou usar Sdemas de informagdo em empresss de forma eficiente sem
0 conhecimento de suas dimensbes em termos de organizacdo e de pesoas, asim

como de suas dimensdes técnicas.
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Figura 3 — Sgemas de informagcéo e suas dimensdes em termos de informacOes,
recursos humanas, tecnologia e préticas de trabaho.

CAMPOS FILHO (1994) ressdta a necessdade de plangar adequadamente o
deswvolvimento de ddemas de informagbes paa as empresss dingirem  seus
objetivos, evitando frustracbes e prguizos no desenvolvimento de sstema. Segundo
LAUDON e LAUDON (1999), um dgema de informacdo deve ser desenvolvido
com O objeivo de integrar informagbes, recursos humanos tecnologas de
informacédo e préicas de trabdho. A dimensio informagbes de um S envolve o
alendimento  das reais necessdades de informagbes dos tomadores de deciséo,
produzidas na quantidade e freqliéncia desgadas e de boa qudidade. A dimensdo
pessoas do Sl envolve treinamento, atitudes no emprego, ergonomia e interface com
0 usu&io. A dimensio tecnologia dos Sstemas de informacdo condste em hardware
e ftware de computadores e tecnologias de amazenamento de dados e
comunicagies adequados para um dado contexto. A dimensio préica de trabaho
dos ddemas de informegdo envolve assuntos como hierarquia das  organizagdes,
egpecididades funcionals, procedimentos empresarials, cultura e grupos de interese
politico. Segundo CAMPOS FILHO (1994), as empresas devem edtar aentas para
todos os componentes de um dgema de informagdo, pois s 0 Sdema de
informacdo nd for condderado como um produto desses componentes, correse 0
rNsco deas ndo conseguirem adminisrar seus gdgemas corretamente. O mesmo  autor
dirma que o ponto crucid do gerenciamento de um Ssema edd em como oS
componentes interagem para criar préaticas de trabdho que atendam aos objetivos da

organizacdo. Ainda, segundo este autor, uma das causass mas freglentes de



inucesso de um d9ema de informacdo esta na tendéncia de supervdorizar as
tecnol ogias em detrimento as préticas de traba ho.

Dentre os sstemas de informacles, os sisemas de suporte a decisdo (SSD)
ttnrse dedacado em diversos campos de aplicacdo, em funcdo das sSuas
potencididades para o tomador de decisdo. Segundo SILVA JUNIOR (1993), os
antigos ddemas de informagbes gerendias, baseedos principdmente em banco de
dados, deram lugar aos SSD. Enquanto os Sdemas de informagbes gerencias
permitem gpenas aumentar a cgpacidade de amazenar e acessxy dados e redizar
cdculos matemédicos, os SSD acrescentam a edes, 0s mas vaiados modeos tas
como: econdmicos, maemdicos e edaidicos, edruturados de mandra a fadlitar a
andiee de dtandives e a interagdo entre o usu&io e o computador. O SSD
representa uma evolucdo no concelto de Sl. uma vez que s propde a s flexive e
&gil, apoiando-se em métodos operacionais (OLIVEIRA, 1993).

TURBAN e ARONSON (1998), ampliando o conceito de SSD apresentado
por Scott-Morton no inicio da década de 70, conceitua-0s como: "um Sstema
computadorizado interativo e com inteface amigavd que auxilia o tomador de
decisito em todas as fases do processo decisdrio, utilizando-se de dados, modelos e
conhecimento de especidigta na solucdo de problemas md estruturados’. O foco de
um SSD eda na eficicia da tomada de decisdes em face de problemas comercias
néo-edruturados e semi-estruturados.  Eles oferecem o potencid de gerar maores
lucros, menores custos e mehores sarvigos, sendo  utilizados em todos os nivels das
organizaches (STAIR, 1998). Um SSD auxxiliaz mes ndo subditui  julgamentos
pesoas, pemitindo tetar de manera rdpida e objetiva, diferentes edtraégias de
acdn. Ege recurso é conhecido na literatura internaciond como “what-if analyss’,
ou sga, podese andisx a priori os resultados da implantacdo de certas decisdes.
Conforme STAIR (1998), sgemas permitem manipular grandes volumes de
dados, obter e processar dados de fontes diferentes, executar andlises e comparagtes
complexas, dao suporte a dbordagens de otimizacdp, saidacdo e heuridica,
possuem orientacdo tanto textud como grdfica e proporcionam flexibilidade de
rdadrios e de apresentacdo. Banco de dados, banco de modeos, sistemas de



informag0es gerencias ou gerenciador de banco de dados, gerenciador de banco de
model os e interface sBo 0os componentes de um SSD (Figura 4).

O cerne de um SSD é composto por um banco de dados, um banco de
modelos e um gerador de SSD. Um SSD tipico, dém disso, contém uma interface
COM O usuaio, uma conexdo para banco de dados externos e acesso a outros
sdemas baseados em computedores. A inteface com o0 usuaio de um SSD,
chamada de gerenciador de didogo, posshilita que os tomadores de decisfo
acessem e manipulem o SSD com fadlidede e permite a utilizacdo de termos e
expressies comerciais comuns. O acesso a banco de dados externos propicia que o
SSD percorra vastos volumes de informacBes contidas no banco de dados,
permitindo, por exemplo, que o0 SSD recupere informagbes sobre estoques, vendas,
pessod, producdo, finangas, contabilidede e outras &ess. Por fim, o a outros
gstemas baseados em computadores permite que o SSD sga ligado a outros

ssemas daempresa.

O desenvolvimento de SSD relacionados a0 mango de recursos floredas,
iniciou com o sddema Timber RAM (Timber Resouce Allocation Method) de
NAVON (1971), dando origem a uma <érie de Ssemas usados pelo Servigo
Floretd Americano, dentre des o FORPLAN (Forest Planning) (IVERSON e
ALSTON, 1986), MUSYC (Multiple UseSustained Yield Calculation Techinique)
(JOHNSON et a., 1979), o SPECTRUM (Estados Unidos, 1999, citado por
RODRIGUEZ e BORGES, 1999). No Brasl, o primeiro sstema desenvolvido fol o
PlanFlor (TAUBE NETTO, 1984) e mais recentemente o SisHor (RODRIGUES et
al., 2000). O SisHor, por exemplo, oferece uma interface flexived amigave com o
usuaio, oferecendo opgbes adicionais a0 contemplar desbastes, uso mudltiplo e
diferentes moddos de dlvicutura O dgema peamite trabdhar com diferentes
modelos de plangamento, tas como programacdo linear, programacdo com
multiplos objetivos e programacéo inteira Uma destricdo detdhada desse sgema é
gpresentada no capitulo dois.
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Figura 4 — Componentes basicos de um sstema de suporte a decisdo (OLIVEIRA,
1993).

5.1. Moddos utilizados em SSD floresta

Um modeo pode ser definido como uma representacdo smplificada de
fendmenos do mundo red. Na ciéncia, a utilizacdo de modelos va desde os modelos
em exda reduzida (barragens, topografia, edificagbes €c), passando por modelos
de avifes paa estudo de agrodindmica e estendendo aé modeos anditicos de
processos fiscos e mentais (ANDRADE, 1990). A moddagem de um problema
envolve a definicdo do problema e sua abdracdo para formas quantitetives e, ou
guditetivas. Para um moddo maemdico, as vaiaves <o identificadas e as
equacies decrevendo suas rdaghes sfo edabdecidas. Smplificagbes sfo  faitas,
sempre que Necessario, araves de um conjunto de SUpos Goes.

A solugdo de problemas de mango floresd envolve a necessdade de usos de
muitos modelos. Alguns exemplos sBo 0s moddos de prognose da producdo
florestdl, modelos econdmicos para avdiacdo dos planos dternaivos, moddos de
Pexquisa Operaciond e heurigticas para formulacdo e solucdo de problemas
envolvendo a docacdo de recursos, dentre outros. A Seguir gpresenta-se uma revisio
sobre dguns mode os utilizados em SSD floredtd.

5.1.1. Modelos de prognose da producao



Estudos sobre modelos de crescimento e de producdo floresta iniciaram-se
na Europa e foram expandidos na América do Norte, onde audmente S0,
largamente, utilizados. CAMPOS e PAULA NETO (1988) definiram tais modeos
como um conjunto de reagbes matemdicas e tabdas Uutilizados para descrever
quantitativamente os povoamentos florestas.

As técnices de plangamento necesstam  grandemente da capacidade de
previsdo da producdo futura da floresta, dai a necessidade de uso desses modelos.

Exigem muitas formas para edimar a producdo de povoamentos floredtais,
vaiando de smples invent&ios a sofigicados modelos de crescimento e producéo.
O invent&io florestd continuo permite etimar a producdo corrente de povoamentos
florestais e fazer projegdes, para curtos periodos de tempo, sob um Unico tratamento.
Essa prdica pamite o guste de modeos que expressem condicdes médias do
povoamento; entretanto, em aguns casos, pode s onerosa € ndo  permitir o
conhecimento da dindmica do povoamento. Paa edimaivas de crecimento e
producdo a longo prazo, bem como edtimativas correntes, visando indicar a mehor
opcéo entre diferentes tratamentos, € mais indicado 0 uso de moddos ou sSsemas
preditivos que, dém de agpontar opgdes Slviculturas, servem para a audizacdo de
inventarios floretais Esses moddos compreendem um  conjunto de relagbes
maemdicas e tabdas que € Uutilizado paa descrever quanttitativamente os
povoamentos florestals, sfo de diferentes tipos, sendo a escolha dependente da
precisito e da flexibilidade exigida na esimacd (CAMPOS e PAULA NETO,
1988).

A necessidade de modelagem de povoamento florestaisvaria com a
intensidade de mangj o, sendo que o nivel de precisio requerido das estimativas
em ger al aumenta propor cionalmente com essa intensidade de mangjo. Existem

modelos de crescimento e producao que utilizam valor es do povoamento como
unidade basica de modelagem, e modelos que utilizam arvor esindividuais. Sao,
basicamente, trés os tipos de modelos. modelos de povoamento, geralmente
inflexivels para avaliar multiprodutos e grande nimer o de tratamentos,
emborapossam ser eficiente quando o objetivo serestringe a producéao total,

modelos de distribuicdo de diametros, que per mitem estimar a producdo por



classe de didmetro, e modelos de arvor esindividuais, de uso maisrecente e
metodologia em desenvolvimento. A escolha de um desses tipos de modelos
deve ser feita com base na exatidéo e na flexibilidade propor cionada, no nivel
de detalhamento exigido e nas pr aticas de mangjo a serem avaliadas
(BURKHART, 1979). Exemplos de modelos de crescimento e producéo sdo
encontradosem CLUTTER et al. (1983) eem DAVIS e JOHNSON (1987).

Em dguns casos as praticas de desbadtes sfo imprescindivels no mango
florestd. Assm, a generdizacdo dos moddos de crescimento e producdo para
efetuar predigdes em povoamentos desbastados € indispensavel, dado os novos
enfoques e objetivos do mango floretad moderno, onde préticas de usos multiplos
s80 cada vez mais comuns. SCOLFORO (1990) e SCOLFORO e MACHADO
(1996), utilizaram um conjunto de modelos para etimar 0 volume e a &ea basd por
unidede de &ea e também, a sobrevivéncia antes de ocorrer 0 primeiro desbaste
para Pinus caribaea var. hondurensis As equagbes geradas foram utilizadas para
gerar informacBes de crescimento e producdo por classe diamétrica, em associacdo
com a funcBo Waelbull. Para posshilitar a smulacdo de deshedes, foram andisadas
varidvels como proporcdo de &vores e de aea basd removidas, razdes de diametro
e idade de deshaste, tendo a smulacdo ddo feta pdo “software” dmulador de
desbastes.

DIAS (2000), avdiou a eficiéncia do moddo de CLUTTER (1963) em
predizer o crescimento e a producdo em volume e &ea basd, em povoamentos de
eucdipto submetidos a deshaste. O modelo, devidamente avdiado, foi utilizado na
congtrucdo de tabelas de densdade vaidve, o que tornou possivd fazer Smulagdes
de dterndivas de desbaste, paa diferentes capacidades produtives. Andises
econdmicas foram feitas, utilizando dados de cudos de desaste, colheta e
conducdo dos povoamentos, juntamente com dados de precos de madeéra As
comparagies entre as intengdades de dedbaste, definides individuamente como
projetos, foram feitas mediante o0 emprego do beneficio periddico equivaente.

NOGUEIRA (1999) utilizou o méodo dos ingresso percentuas,
desenvolvido por Garcia (1999) dtado por NOGUEIRA (1999) para uso em
mango de plantaces de eucdipto dedtinadas a multiprodutos. A época de se



redizar 0 primero desbase, bem como o intervao de tempo entre os desbastes
ucessivos fol determinada com base na dindmica de crescimento e no ingresso das
avores em sucessvas dasses de didmetro. A digribuicdo diamétrica para idades
mas avancades fo fata utilizando-se a funcdo logidica e em seguida, foram
cdculados os ingressos percentuads das a&vores nas dases diaméricas em
diferentes idades. De acordo com o autor, a metodologia proposta apresenta
dgumas vantagens que judificam a sua adogdo para determinar a época exda de
redizar 0 desbaste em plantaches de eucdipto, dentre das ndo = basda em
decisies empiricas;, ndo depende da fregléncia das &vores por hectare; permite
determinar a época de iniciar os tratamentos de desbastes pdo menos um ano antes
da idade técnica de desbaste; e permite que 0s seus resultados sgam gplicados
corrgtlamente  em  outros  experimentos com  caracteridticas  diferentes,  como
quaidade de ditio e objetivos de mango. Maores informagbes sobre as pesquisas
envolvendo desbaste podem ser encontradas em NOGUEIRA (1999) e DIAS
(2000).

Em funcdo da necessdade condante de audizacdo de invent&ios e o dto
volume de informagbes e processamentos requeridos para prognose da producdo, a
maoria das empresss Uutilizan Sdemas de informecdo  especifico para eta
findidade. Portanto, é fundamentd consderar a possbilidede de integracdo desses

sgtemas com outros Sstemas da empresa, como os Sisemas de Suporte aDeci s20.

5.1.2. M odelos econdmicos

A daboracdo de planos de mango floretd requer a avdiacdo econdmica de
dternativas de mango. Os critérios empregados para avdiacdo dessas dternativas
s20. a produtividede fisica, o Vdor Presente Liquido (VPL), o Beneficio (ou Custo)
Periodico Equivaente (B(C)PE); o Custo Médio de Producdo (CMP), a Taxa
Interna de Retorno (TIR) e o Vaor Esperado da Terra (VET) (NEWMAN, 1988). A
utilizacdo desses critérios deve s feita obsarvandose as limitagbes inerentes a cada
um dees Por exemplo, a0 = utilizar o VPL, deve- aentar para as diferentes

duracbes dos investimentos. Neste caso, 0 B(C)PE pode corrigir o problema. Por



outro lado, invesimentos com duragdo infinita podem s avdiados pdo VET.
Maiores detalhes sobre este assunto podem ser encontrados em NEWMAN (1988) e
RESENDE e OLIVEIRA (1993), dentre outros.

A avdiacdo econbmica das dtendivas de mango requer também
consderagcbes sobre o vador do esoque resdud da floresta, formado por
povoamentos com diferentes edtruturas de idades, em funcdo do Ultimo corte
previso dentro do horizonte de plangamento. As diferentes idades do povoamento,
diadas a faores como variaches de materid genético e produtividade do local, por
exemplo, determinam diferentes vaores paa 0 edoque resdud. Edtes diferentes
vaores, obviamente, devem s condderados na andie de fluxo de caixa de cada
dternativa Segundo (CLUTTER et d., 1983), a avdiacdo do valor desse estoque
pode ser feitade duas formas didtintas:

acrescentando-se a0 cdculo da renda obtida aé o Ultimo corte de cada

dternativa, o vdor da renda da madera em pé ao find do horizonte de

plangamento da respectiva dternativa, quaquer que sga a sua idade (preco
em potencid dagude lote);

prolongar 0 mango aé o find de seu cido e acrescentar a0 cdculo da renda

o vdor eypeaado da tera (VET), o qud representa um ganho de uma

sequiénciainfinitade rotagdes 6timas, cadaqua com seu vaor audizado.

5.1.3. Modelos deregulacao florestal

Osprimeiros métodos de regulacédo desenvolvidos, baseavam-se em
variaveis do povoamento como a area e o volume. Reckagel, 1917; citado por
DAVIS (1987), descreveu 18 métodos de deter minagdo do corte dentro das
categorias de controle por area, controle por area modificado e controle por
volume. Asdiferencas basicas entr e esses métodos estdo relacionadas com a
principal variavel de controle: areaflorestal ou volume demadeira (DAVIS,
1966 e MEYER et al., 1961). Esses métodos derivam do conceito tedrico de



florestas normais’ e so questionaveis quanto a sua aplicabilidade
(THOMPSON, 1966). Segundo WARE e CLUTTER (1971), a inadequacao
desses métodos ocorre porque: na maioria das técnicas, assume-se a existéncia
deuma floresta padrdo com uma estruturaideal, e atransformacdo deuma
floresta que hoje apresenta uma situagéo especifica, em umafloresta padréo é o
obj etivo do plangjamento; vérias técnicas estdo baseadas no conceito de
estoques de distribuicdo normal de pouca pertinéncia em condigOesreais,
poucos métodos fazem uso de dados detalhados de volume, taxas de
crescimento e potencial de producao; astécnicas antigas de manejo ignoram
consider acbes econémicas; e, nenhum dos procedimentos é flexivel na selecao
das unidades de manejo a serem exploradas.

Segundo CLUTTER et al. (1983), em lugar da concepcao anterior deve-
sesustentar que oreal papel do manegjador égerenciar de modo inteligente,
estruturasflorestais ndo estaveis ou ndo balanceadas. Problemas de colheita

semprelevam anecessidade de maximizar o retorno financeiro ou minimizar o
custo e atendimento de certasrestrigdes que influenciam nas decisdes, levando
anecessidade de uso detécnicas de anélises mais sofisticadas, como os modelos

de Pesquisa Operacional (PO).
Surgida durante a segunda guerra mundial, a Pesquisa Operacional
(PO) tomou grande impulso na década de 50 com o surgimento dos
computador es de alta velocidade. Aplicada inicialmente na area militar, foi
difundidaparao setor industrial e governamental e a seguir paraa
agropecuaria. Atualmente pode-se encontrar aplicacbes da PO em quasetodas
asareasda atividade humana ((HILLIER e LIEBERMAN, 1988). Segundo
PAULA JUNIOR (1998), PO € 0 nome dado a um conjunto de modelos e
algoritmos destinados a determinar o melhor cur so das acdes que visam
garantir o funcionamento 6timo de sistemas, sob restrigdes de r ecur sos

escassos. As aplicagdes da PO envolvem pelos menos dois aspectos. construir

3 Horestal normal pode ser entendida como aguela que possui uma série de povoamentas equi produtivos com

idades variando desde amai's jovem até a mais velha, que coincide com aidade de rotaggo (LEUSCHNER,
1984).



descrigdes ou model os matematicos, econdmicos e estatisticos de problemas de
decisdo paratratar situacdes de complexidade eincerteza, eanalisar as
relagdes que deter minam as conseqliéncias futuras provaveis de alternativas
adotando medidas apr opriadas de eficacia de modo a calcular o méritorelativo
de cada uma dessas acoes (WAGNER, 1986). Existem diver sastécnicas de PO,
entreeasa programacao linear (PL), programacéao inteira (Pl), programacéo
com multiplos obj etivos (PM O) sdo as mais utilizadas no tratamento de
problemas de mang o florestal, em especial , da regulacéo da producéo.

A PL é Uil para encontrar &S) mehor(es) solucdo (6es) de problemas que
tenham seus modeos representados por  expressdes lineres A sua  grande
gplicabilidade e dmplicidade deve-se a linearidade dos moddos (BREGALDA,
1988). Muitos clasdficam o0 desenvolvimento da PL entre os mas importantes
avangos cientificos dos meados do sfculo vinte O Smplex, o primero agoritmo
para solucdo de problemas de PL foi idedizado por Koopman para solucdo de
problemas em redes e a seguir adaptado por Dantzig em 1947 para problemas de PL,
sendo atud mente a técnica de solucdo mais usada.

O usodaPL pararesolver problemas de plang amento florestal, em
especial de regulacéo da producéo, teveinicio na década de 60 (CURTIS, 1962;
LOCKS, 1964 e NAUTYAL ePEARSE, 1967). Entretanto, os primeiros
trabalhos que consagr aram o uso extensivo dessa técnica no setor florestal
foram osde NAVON (1971), trabalhando no servico florestal americano e
WARE e CLUTTER (1971) na Universidade da Geor gia, em colabor acdo com
aindustria de celulose do sul dos EUA. Exemplos de usosda PL em regulacéo

da producao, no Brasil, sGo encontradosem TAUBE NETTO (1984),

RODRIGUEZ eMOREIRA (1989), RODRIGUEZ et al. (1986), RODRIGUES
(1997) e RODRIGUES et al. (1998), RODRIGUES et al. (1999) e SILVA (2001).

O nimero de bens e sarvigos comercias e ndo-comercials, oferecidos pelas
florestas vém crescendo ano gpds ancs, e SSo cada vez mas importantes na tomada
de decisdo em propriedades publicas e privadas. A integraco de vadores ambientais
dentro do uso multiplo, em planos de mango floretd, tem ganhado aencéo

especid nos Ultimos anos. O interesse da sociedade e os vdores relacionados com 0s



produtos e sarvigos oferecidos pelas florestas foram recentemente traduzidos dentro
de novas agbes, leis e regulamentagbes (TARP et al., 1997). Esses novos
requerimentos ampliaram os objetivos dos planos de mango floresd. As novas
exigéncias do sgtor demandaram também novas abordagens para tratamentos dos
problemas.

Modelos de PL, até entdo tidos como adequados para solucdo dos problemas
do sstor, passram a s questionados em fungéo de suas limitagbes no tratamento de
problemas envolvendo mudltiplos objetivos. Assm, modeos mas adequados para
tratamentos desses problemas como a  Programacdo com Multiplos Objetivos
(PMO), ganharam a atencéo dos mangadores.

Desenvolvida para plangamento de uso muiitiplo, a PMO foi  primeramente
introduzida na literatura floresta por FIELD (1973). Desde entéo, vérios autores
tém golicado edta técnica em uma variedade de problemas florestais. A PMO € uma
técnica (il na solucdo de problemas de plangamento em que vaios objetivos
conflitantes devem s otimizados de modo smulténeo. Préticas de uso muitiplo
podem resultar neste tipo de problema e dguns exemplos de uso sBo encontrados em
FIELD (1973), BARE e MENDOZA (1988); BARE e MENDOZA (1992),
MENDOZA (1985), MENDOZA et al. (1986), RUSTAGI e BARE (1987),
HOTVEDT et al. (1982) e TARP et al. (1997).

O primero sgema a incorporar a andise do uso muitiplo foi o Timber RAM
(Resource Allocation Method), desenvolvido pelo Servico Floresta dos Estados
Unidos (NAVON, 1971). Segundo RIBEIRO (1995), apesar desse sstema ter sido
deservolvido para  auxilie no plangamento de recursos  plblicos, ou no
plangdamento de teras para uso multiplo, e possui forte tendéncia para uma
docacdo prioritaia de madeira Um outro sstema com uma estrutura de modelagem
mas adequada para o plangamento floresta envolvendo muitiplos objetivos € o
MUSYC (Multiple UseSudained Yidd Cdculation Technique) (JOHNSON e 4.,
1979). Além de contemplar aspectos madeireiros, ete sstema incorpora objetivos
néo—meadereiros, contribuindo paramehor prética do uso mitiplo da floresta

Apesar dos avangos na pesgusa, na préatica, o uso da PMO tem sido bastante
reduzido, en egpecid no Brasl, devido ao desconhecimento da técnica e de seus



possiveis beneficios, por pate de dguns mangadores. Outra razdo € a caréncia de
interfaces computacionas para a formulacdo e solucdo de problemas envolvendo a
utilizacdo destes moddos. Os problemas reds, dém de envolver muitos objetivos e
redricbes, O podem ser formulados e rexolvidos com usos de dstemas
automatizados. Nenhum dos sSstemas de suporte a decisito desenvolvidos, até entdo,
no Bras utilizam mode os de PMO como suporte atomada de deciséo.

A utlizacgdo de PMO diminou uma das limitagdes dos moddos de PL a
permitir o tratamento e otimizacdo Smulténea de objetivos conflitantes.  Entretanto,
assim como os moddos de PL, a PMO ndo é adequada para tratamento de
problemas envolvendo varidves inteiras, uma vez que um dos pressupostos desses
moddos é a continuidade nas varidvels de decisfo. As mudangas de paradigmas no
plangamento de recursos naurais dteram os citérios de sustentabilidade dos planos
de mango floresd, com conseguente impacto na forma de moddar e resolver os
novos desfios Por exemplo, o0 plangamento edraégico, utilizava como
indicadores de sudentabilidede, os fluxos de madeira ou niveis da exigénda de
volume em cada classe de idade, passivels de solucdo por modelos de PL. Egte tipo
de moddagem gpesxr de permitir a andise econdmica de véias solugdes, goresenta
dgumas limitagbes por ndo permitir condderaches de interagfes espacias das
intervencdes sobre 0s povoamentos.

Redriches de corte evitando &betura de extensss daedras e ou
frgmentacd excessva da pasgem S0 dguns citéios de  sustentabilidede
ecoldgica traduzidos nos novos paadigmas em mango recursos floredas
(BORGES, 1999). Uma outra restricdo imposta aos planos de mango floresa € a
docacdo de uma Unica dternativa de mango em cada unidade de producdo, sendo
audmente conhecida como redricio de Sngulaidede Eda redtricdo €
extremamente Util para contornar 0 problema de inoperancia das soluces propostas
por formulagdes via PL e PMO. A propriedade de continuidade nos vaores das
vaiaves de decisfo nesses modeos permite que mais de uma dterndiva de mango
sga docada para uma mesma unidade de mango. Ao consderar as unidades de
mango como unidades minimas de producdo, ndo permitindo subdividilas em

novas unidades, os planos resultantes tornam-se inoperantes.



O problema da redricio de sngulaidade designando a docagcédo de uma
Unica dternativa de mango a cada tdh@ tem sSdo bagtante estudado. Uma das
dtenativas para resolver tas problemas condsge em utilizar os moddos lineares
discretos. A principd dternativa de formulacdo é o uso de moddos de P, que
incorporam  varidveis bindias, Xij T (0,1), em sua estrutura, conforme encontrado
em JOHNSON e TEDDER. (1983), YOSHIMOTO e BRODIE (1993), MURRAY
(1999) e TORRES-ROJO e BRODI E (1990).

A redricdo envolvendo condderaghes egpacias N0 mango de ecossstemas
floretas € um outro problema também badtante edtudado. Tais redtrigbes S0
definides em temos de limitagdes de adjacéncia, onde o corte Smulténeo de
unidedes vizinhas € proibido. Diversos trabdhos tém gSdo fetos utilizando-se
formulagbes via moddos de Pl com vaiaves hindias (0, 1) paa rexlver esses
problemas (TORRES-ROJO e BRODIE, 1990; YOSHIMOTO e BRODIE, 1993;
MURRAY ; 1999).

Um dos resultados da incorporacdo de redtrigdes de sSngularidede e
adjacéncia nos moddos € que os problemas de plangamento da colheita florestd,
freqUentemente formulados como problemas de programacéo linear, tornamse de
natureza combinatdria  Enquanto os problemas lineares continuos podem  ser
resolvidos com o dgoritmo Smplex, de forma eficiente, os problemas lineares
discretos, slvo dguns casos paticulares, carecem da mesma sorte. O estudo de
Garey e Johnson (1979), citados por GOLDBARG e LUNA (2000) foi um marco
paa o entendimento dos obstéculos que se interpdem entre uma possivel solugéo
tedrica paa um problema de programecdo discreta e sua implementacdo prética
aravés dos indrumentos computacionais da audidade. Segundo GOLDBARG e
LUNA (2000), a dificuldade da abordagem exata dos problemas denominados NP-
aduos eda na explosdo combinatdria dos méodos enumerativos. De acordo com
IGNIZIO e CAVALLER (1994), os dgoritmos para solucéo de problemas de Pl
mas utilizados "branch and bound’, "implicit enumeration” e "cutting plan€', sfo
golicavels gpenas em problemas de tamanho moderado. Esse certamente ndo € o
ca0 das alicaches florestas que freqientemente exigem a definicdo de milhares de

vaiaves de decisto.



Em virtude dessa redidade, nos Ultimos anos temse veificado o surgimento
de um dggnificativo conunto de técnicas e dgoritmos computacionals  Muito
eficientes, embora ndo garantam a solugdo Gtima para os problema de Pl. Esses
dgoritmos sfo denominados de heuristicos ou aproximativos (GOLDBARG e
LUNA, 2000). No capitulo 3 é apresentado um estudo mais detalhado de agumeas
heurigices mas difundides com gplicagbes em diversos sdtores, indusve, com
agumeas aplicagbes no stor florestd.

5.2. Alguns equivocos no uso de modelos

O fao dos modedos serem representacbes smplificadas do mundo red
ugere, que nenhum moddo, permite predizer corretamente a redidade para o qua
se propbe representar. Entretanto, io ndo pode ser utilizado como a judificativa
para ndo se usar 0 modelo (ROSE, 1999). De acordo com este autor, “ndo se deve
subestimar o conhecimento acumulado de florestais experientes no campo de
tomada de decisdes em manego, mas também ndo devemos superestimar a
habilidade do cérebro humano para entender e ordenar complexas interacfes e
suas conseguéncias em tomadas de decisdo’. Segundo 0 mesmo autor, OS riscos
dessa dbordagem esta na limitada habilidade humana para entender complexas
interagbes em gSdemas, conduzindo para decisdes potencidmente pobres. Além
disso, no plangamento floresd, tem-s2 que conviver com as consegiéncias de
decisdes pobres por um longo prazo. As propriedades dos modeos lhes conferem
vantagens quando utilizados em processos de tomada de decisdo, por exemplo,
guda a organizar o conhecimento servindo como banco de dados, propiciando maior
fadlidade para audizar e manipular infformagbes A moddagem é mas rgpida,
menos dispendiosa e de menor risco do que a experimentacdo em sstemas reais. Os
modelos permitem medir os impactos das decisies sobre 0 Sdema e tedar as
edratégias de decisdo sem causar danos a empresa, a organizacdo, aos cdlientes ou ao
meio ambiente, dém de permitir prever consquéncias futuras (TURBAN e
ARONSON, 1998 e ROSE, 1999). Entretanto, segundo TURBAN e ARONSON



(1998), os modeos goresentam agumaes desvantagens no auxilio a tomada de
decisdo, tais como:
as diversas opgdes de modelos, podem levar os tomadores de decisfo a gastarem
muito tempo decidindo que modeo deve ser usado;
em dguns cas, 0s moddos ndo prevéem Sdemas reas com  exatiddo,
conduzindo aresultados falsos ou aerros;
dguns moddos exigem um dto grau de ofidicacdo matemdica, tornando-o0s
muito dificeis de congtruir e os resultados dificeis de interpretar.
muitos adminidradores né& confiam nos moddos que utilizan  complexos
dgoritmas e manipulagdes mateméticas

Muitos eguivocos tém surgido na utilizagdo dos moddos, —dimentando
argumentos infundados para dguns mangadores judificarem a sua ndo utilizacd no
suporte a tomada de decisfo. Um primero equivoco diz respeito a dgumas visdes
digorcidas de dguns individuos de que os modelos em teoria B0 bons, mas na
préica faham. Eda dirmacdo é absurda pois a construcdo de um modelo decorre da
exigéncia de um problema paa o qua s pretende encontrar solugdo. A adequacéo
do moddo decorre precisamente do sucesso da gplicacdo préatica e ndo exigem
moddos bons em teoria € maus na pratica, €des sdo vdidados com base na
comparacdo entre solugdo que oferece e a redidade que se pretende representar.
Neste caso, 0 modelo deve ser confrontado com o problema florestal red e, se for de
fato inadequado, deve ser redesenhado (BORGES, 1999). A este respeito, ROSE
(1999), «dienta que quanto mas 0 mandador ediver ciente das limitagdes dos
mode os maisfécil seraevitar rejeicéo e abusos dos mesmos.

Um segundo equivoco é o argumento de que os moddos exigem um grande
volume de dados, e portanto, ndo sfo Utels em muitas Stuagbes porque h& escasser
ou indisponibilidade de dados (BORGES, 1999). De acordo com Tavares et al.,
(1996), citado por BORGES (1999) € precisamente em Situagfes onde os dados e a
informagies B0 escassos que urge a necessidade de desenvolver modelos e Sstemas
gue déem gpoio a decisfp. Este equivoco resulta, com freguéncia da incapacidade
em formular modedos adequados a dtuagbes em que o0s dados SG0  escassos,
(ROSE,1999).



Um outro argumento equivocado é que os moddos s Utes em outros
canpos, mas ndo £ conformam com aguns problemas florestais especificos.
Segundo BORGES (1999), este equivoco diz respeito a suposta especificidade das
técnicas de desenho de moddos. Eda afirmacdo confunde a informacéo técnica, que
€ de fao especifica, com o desenho de um modedo. As técnicas de construcéo de
modelos como programacéo linear, programacdo inteira, programacdo dindmica e
outras, S0 de utilizacdo universd. Este equivoco resulta com fregliéncia da pouca
expeariénca de dguns mangadores na corstrucdo de modelos adequados a
especificidade dos problemas.

Outra filosofia equivocada é a ameaca dos modedos em subgtituir a funcéo de
aguns mangadores. A este repeito, BORGES (1999), sdienta que os modelos ndo
subgtituem a experiéncia e o bom sensn. Pdo contrario, des tém o objetivo principa
de oferecer informacéo e de reforcar a experiéncia O moddo néo decide, e guda a

decidir eisto S5 é possivel se houver competéncia parainterpretar a sua solucéo.

5.3. Tecnologia e 0 processo decisorio

Entende-se por tecnologias de informagdo, o conjunto de hardware e software
que desempenha uma ou mas taefas de processamento das informagbes, como
coletar, tranamitir, estocar, recuperar, manipular e exibir dados. Neste grupo, estéo
incluidos micrommputadores (em rede ou ndo), mainframes, scanners de codigo de
bara, estagbes de trabaho, software de execucéo, software de planilhas eetronicas
ou de banco de dados, coletores de dados etc (CAMPOS FILHO, 1994). A
tecnologia € um fator indipensivedl a0 processo decisorio. Por exemplo, o bom
desempenho de um modelo requer a disponibilidade de dados com niveis de
detahes adequados, de boa precisso e livres de tendéncias, mas nenhum volume
elevado de informagdbes e, ou a complexidade de muitos processamertos envolvidos
na congrucdo de um modelo para auxiliar 0 processo de tomada de decisdo, podem
ser factivels com uma quantidade de tempo razoaved, £ uma tecnologia adequada
néo for utilizada



As tecnologiss para suporte a decisito, em maor ou menor grau de
sofidticacdo, estdo presentes em todas as fases do processo decisdrio. A grande
diveddade de tecnologias digoonivels as diferentes tecnologias exigidas em  funcéo
da natureza e complexidade dos problemas de decisdo, o custo/beneficio das
tecnologias para uma dada gplicacdo, e preferéncia ou cultura do tomador de decisio
ou da organizacdb no usxn de tecnologias, SGo dguns faores que influenciam a
escolha do pacote tecnol 6gico para auxiliar no processo de tomada de decis2.

Excluindo a preocupacéo de ligar as inUmeras dterndivas tecnolOgicas para
auxilio a tomada de decisfo, na Fgura 5 <o ligadas dgumes tecnologias de
suporte a decisfo e suas interagbes com as fases do processo decisorio. As Redes
Neurais Artificas (RNA), por exemplo, podem auxilir na andise de Sdemes
complexas, produzindo informagbes mas confiavels, como previsio de pregos e
demanda de determinados produtos. Data Mining e Online Processing Analisys
(OLAP) s2o Uteis no processamento e manipulacéo de dados utilizados como imputs
do problema, oriundos de fontes externas e internas do Sstema

Problemas podem ser detectados e auxiliados por especididas de dto escddo
aravés dos Sistemas de Suporte Executivo (SSE). A fase de projeto e escolha pode
induir a patidpacdo de grupos de tomadores de decisfo, que por Sua vez
goresentam mehor snergismo quando auxiliados por Sstema de Suporte & Decisfo
em Grupo (SSDG). Pacotes comerciais personadizados, como geradores de modelos,
otimizadores e heuridicos sfo indigpensaves na fase de escolha do processo
decisrio. A fase de implementacdo pode ser auxiliada aravés da paticipacdo de
grupos de tomadores de decisdo, auxiliados novamente pelos SSDG. Os Siemas de
Informacbes Geogrdficas (SIGs) oferecem enormes potencias para andises e
gresentacdo  de  solugbes  dterndives Ese Sdema por pemitir 0
georeferenciamento  da  informacdo, auxilia, por exemplo, na andie epacd e
exolha das solugbes propogtas. Por exemplo, em planos dternativos de mango
florestd, um plano que aoresente uma maor fragmentacdo da paissgem ou que
permita aberturas de extensas cladras poderian s descatados Sigtemas de
Suporte a Decisdo (SSD) e Sistemas Especididas (SE) sfo outros exemplos de

tecnologias dterndivas para auxiliar no processo decisdrio, e conforme o esgquema



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

Scanners de codigo de bara, estacBes de trabaho, software de planilhes
eetrbnicas, computadores ligados em redes ou ndo, e iNUMeros OutroS recursos, 0S
quais ndo foram ilusrados no esquema da Fgura 5 podem s utilizados como
auxilio ao processo decisdrio.

A tecnologia (em especid o0s computedores e os softwares) tém papd de
dedague na andise de sendhilidade em edégios anteriores e procedente a0
plangamento; tete de diferentes cenaios, comuns em plangamento florestd,
execucdo de processamento em tempo aé entdo impossivd de = efduar;
condittemse na forma mas baaa e €didente de amazenar e recuperar
informactes (ROSE, 1999).

As tecnologias condituemrse num eemento indispensavel dentro do processo
decisdrio, mas 0 seu uso isolado ndo garante a geracdo de bons planos. Em dguns
cas, € necessAio avdiar, por exemplo, 8 0 MeSMO recurso gasto em  treinamento
de pessoas ndo produziria resultados superiores a smples aquisicdo de tecnologias
(ROSE, 1999). Por s sO, 0 computador ndo assegura que a empresa passe a contar
com sdemas de dta qudidade. Ao mesmo tempo, porém, Ssem 0 Seu emprego,

catos beneficios objetivados com o plangamento de ssemas podem ndo ser

factiveis (BIO, 1985).
Fases
. RNA -
> Inteligente : gifPMlnlng
o SSE

—— Projeto
. SSDG J
SSD . Gerador de modelds
SE . Heuristicas
Otmizadores
—— Escolha

L Implementacéo 4—< : SISCPG

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




Muitas organizegdes floretais recorhecem a contribuicdo essencid que a
tecnologia moderna pode fazer paa mdhorar tomadas de decisdhes em
plangamento. Exigem, contudo, dgumas barreiras que necessitam s vencidas para
fadlitar as inovagbes tecnoldgicas em processo de plangamento floresta (ROSE,
1999), sendo:

em muitos individuos existe umaressténcia naturd a mudancas e inovagdes,

0S gastos com recursos financeros e tempo para treinamento de pessod S0 &
vezes eevados

elevado tempo de treinamento de pessod para lidarem com a nova tecnologia,
desestimula a subgtitui 8o de tecnol ogias ja consagradas,

necessdade de reciclagem e epecidizacdo dos mangadores para lidarem com a
novatecnologia

perda de autoridade dos mangadores em funcéo da necessdade de trabadho em
equipe, ja que muitas tecnologias S2o de carder multidiciplinar.



6. CONSIDERACOESFINAIS

Com bae na revisio hibliogréfica e na discussio aoresenteda, as seguintes
conclusdes sfo pertinentes:

A tilizacdo de abordagens cientificas aravés do uso de moddos e temologias,
produzindo informagbes com qudidade e repidez, diados aos papéis dos
recursos humanos, S8o indispensiveis no plangamento florestd;
Apesy da grande sofidicacdo de adguns modedos de Pesquisa Operaciond
utilizados em plangamento floretd, dgumas de suas limitagbes impedem seus
usos em grande escda Um desses problemas, envolve a necessdade de impor
redricbes de intereza em vaiaves de decisfo. Edas redrigbes incorporam
maiores complexidades aos problemas, dificultando suas solugbes dravés dos
agoritmos exatas convencionas, dentre ees, 0 dgoritmo branch and bound,
Apesar do avanco da pesquisa e aplicagdes de diversos modelos de suporte a
decisfo, saus usos tém ddo anda incipientes, principdmente no Braesl. O
desconhecimento das técnicas condtitui- se num dos entraves,
Os gdemas de informacéo sofreram  enormes mudancas nos Ultimos  anos,
cuminando com sSdemas de informagles automatizados denominedos Sstemas
de suporte adecisfo;
Apesar das potencididades inquestionaveis dos sitemas desenvolvidos  aé
entdo, exigem anda muitas limitagbes que necesstan s venddas. A
incapecidade de muitos ssemas em formular planos de mango consderando
concetos e praicass modenas do mango floretd, incluindo questes
ambientals, slviculturals, econdmicas, por exemplo, limitam a utilizacd desses
gdemas em muitos problemas reas. Outra limitagdo desses ddemas referese a0
tratamento de problemas envolvendo formulagbes via Programecéo Inteira A
olugdo desses modelos esbara em limitagdes dos dgoritmos tradicionals de
solugdo (branch and bound, implicit enumeration e cutting plane) para
problemas de grande porte.
Embora sga importante 0 uso das tecnologias de informacéo para suporte a
decisio no plangamento florestd, néo s deve subestimar 0 conhecimento



acumulado dos mangadores experientes, nem t&o pouco sSubesimar o papd
dessas tecnologias, induzido por fahas e equivocos do proprio  mangador.
Muites bareras enfrentadas no traamento de problemas de plangamento
floretd ndo sfo devidas a fdta de tecnologias ou de dados para resolvé-los, e

am, pda caéncia de pessod qudificado para formular e resolver problemas
utilizando tais recursos

A caréncia, a qudidade e niveis de detdhes adequados dos dados podem ser
gpontados também como a causa de muites fdhas quanto a utilizacdo das
modernas tecnologias em plangamento florestd. Portanto, ndo se deve diminuir
a importdncia da base de informegdo que rexulta da investigacdo

multidisapliner.
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CAPITULO 2

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

RESUMO - A complexidede dos problemas envolvidos no plangamento florestd,
0 excessvo nimero de varidves, a necessidade de respodtas & diversas questfes em
um curto espaco de tempo, a necessdade do uso de diferentes modelos e o devado
volume de dados para dimentar tas moddos o dguns faores que judificam a
necessdade do uso de Sistemas de Suporte a Deciséo (SSD). Com facilidade para
manipular e processar grandes volumes de dados, executando complexas andises
dravés de moddos de otimizacdo e smulagdo, os SSDs contribuem para a
utilizacdo de abordagens cientificas para a tomada de decisfo. Apesy das inlmeras
vantagens da utilizacdo dessa tecnologia no mango florestd, seu uso tem ddo anda
pouco difundido em muitos paises, em pate devido a de programas
computecionais adequados. Este trabdho teve como objetivo desenvolver e
goreentar uma primera verssto de um SSD para 0 geencianento floretd. O
gdema  desenvolvido, desgnado como SsFlor (Sstema de Suporte a Decisfo
Otimizada em Pangamento Horesd) modrou s uma dterndiva  tecnoldgica
vidvd para axiliar o tomador de decisfio no gerenciamento florestd. Além de sua
inteface amigavd, o ddema peamite uma enorme flexibilidede na formulacdo e
solucdo, aravés de abordagens cientificas de diversss questdes envolvidas no
gerencimento floresd.



Palavraschave: Gerenciamento Horestd, Sstema de Suporte & Decisfo, Pexquisa
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S SFLOR A DECISION SUPPORT SY STEM FOR EVEN-AGE FOREST
PLANNING

ABSTRACT - The complexity of problems involved in foret planning, the
excessve number of varidiles the nead for answvers to severd issues in a dhort time,
the need for the use of different modds and the large amount of data to feed such
modds ae some factors that judify the use of Decison Support Sysems (DSS).
With esdness to manipulade and to process lage amounts of daa executing
complex andyses via optimization modds and smulaion, DSS contribute to the use
of sdentific goproaches for decison meking. In spite of the countless advantages of
goplying this technology in forex manegement, its use hes 4ill been little soread in
many countries, patly due to the lack of gppropriate computationa programs. The
objective of this work was to develop and present a firs verdon of a DSS for forest
management. The sysem developed, desgnated as SsHor (Support Sysem to
Optimized Decison in Forex Paning), was shown a a vidde technologicd
dtendive to as3g the decison meker in fores management. Besdes its friendy
interface, the sygem dlows a great flexibility in the formulation and solution of
severd issuesinvolved in forest management through scientific approaches.
Key-words Forest Management, Decision Support System and Oper ational
Resear ch.

1. INTRODUCAO

A necessidade de utilizacdo de diferentes modelos, diada a complexidade e
porte dos problemas de plangamento floresd demandam ferramentas sofidticas
para auxiliar em tarefas como processamento de dados, construcdo de modelos e
goresentacd de resultados. Tas operagbes sugerem, obviamente, que Sdemas
automatizados possam auxiliar com éxito os tomadores de decisfo. Os Sisemas de
Suporte a Decisito (SSD) baseados em computadores, sf0 indispensavels nessa
tarefa Em gerd 0s SSD sfo dstemas conputadorizados, interdivos e amigavels que

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



de dados, modelos e conhecimento de especidista na solugdo de problemas mak-
edruturados (TURBAN, 1998). Por apresentar como filosofia a integracdo de
dados, moddos, tecnologias e recursos humanos, os SSD contribuem para uma
melhor edtruturacdo  dos problemas, mehorando O processo  decisdrio.  As
caacteridicas gerais dos SSDs tas como: manipulacdo de grandes volumes de
dados;, obtencBo e processamento de dados de fontes diferentes; flexibilidade de
relatorios, execucdo de andises e comparagfes complexas e sofidicadas, aravés de
pacotes de software avancados, suporte a abordagens de otimizacdo, satifacdo e
hauridica e execucd e andises de smulacdo (STAIR, 1998), colocaos como
faramentas  indigpensveis no  auxilio a solugdo de muitos problemas  de
plangamento floresd.

O desenvolvimento de SSD rdacionados a mango de recursos floredtas,
iniciou com o Sdema Timber RAM (Timber Resouce Allocation Method) de
NAVON (1971), dando origem a uma <érie de sSstemas usados peo Servico
Floretd Americano, dentre des o FORPLAN  (Forest Planning) (IVERSON e
ALSTON, 1986), MUSYC (Multiple Use-Sustained Yield Calculation Techinique)
(JOHNSON et d. 1979), o SPECTRUM (Estados Unidos, 1999, citado por
RODRIGUEZ e BORGES, 1999) e o PLANFLOR (TAUBE NETTO, 1984).
Entretanto, a utilizacdo desses ddemas em laga exda nas empresss floredas
brasileras tém Sdo anda muito incipiente Fatores como desconhecimento dessas
ferramentas ou mesmo fdta de reconhecimento dos seus potenciais por pate dos
tomadores de decisio contribuem para pouca difusio dessas ferramentas nas
empresas florestais. Outros fatores como 0 custo do sstema, adequecdo a redidade
florestd bradlera inteface com o usuaio, flexibilidede e rgpidez na formulagdo e
solucdo dos problemas, tém contribuido para a pouca difusio desses sistemas nessas
empresss.

Ege trabdho teve como objetivo principd desenvolver uma primeira versio
de um sstema de suporte a decisfo dternativo para auxiliar o tomador de decisGo no
mango de floredas equidness com enfoque na redidade floretd braslera Os
objetivos especificos foram:



goresentar 0s principios basicos do sstema de suporte a decisdo desenvolvido,
desacando sua flexibilidade e facilidade de uso para formulagdo e solugdo de
diversos problemas de plang amento floresta de grande porte,
formular e resolver um problema utilizando o Sstema desenvolvido.

2. MATERIAISE METODOS

2.1. Desenvolvimento do Ssema

O SdHor foi desenvolvido utilizando a ambiente de programacéo delphi 5.0.
A primeara vasito do Sdema goresentada neste trabdho utiliza a filosofia de banco
de dados desktop através do banco de dados paradox. O sistema pode ser rodado em
Wildows NT, 95/98. Para uma boa performance do sstema recomendam-se 0s
recursos computacionais minimos. Microputador com processador 300 Mb,
memoriaRAM de 64 Mb e disco rigido de 10 Gb.

Os principas mbdulos e fungdes do dstema foran apresentados aravés de
fluxograma e desenhos de dgumas de suas tdas de agpresentacddp, com uma rgpida

explanacéo desses esquemas, conforme gpresentados no item 3 deste capitulo.

2.2. Estudo de caso

Estudo de caso descrito no problema a seguir teve como principa objetivo
iludrar as principas limitagbes dos modedos de Programecdo Linear (PL) e
Programacdo Inteéra (Pl), e assim judificar 0s desenvolvimentos dos capitulos
suintes Exduivse desse estudo de caso, 0 propésito de explorar todss as
potencididades do ssema SsHor em formular e resolver problemas envolvendo,
por exemplo, desbastes dos povoamentos, usos multiplos da madeira, subgtituigdes

de materid genético, aquisico e vendas de terras etc.

2.2.1. Definic&o do problema

Um povoamento de Eucaliptus grandis digribuido em uma &ea totd de
809,00 ha com capacidade produtiva média das unidades de mango igud a 30,



devera sr mangado nos proximos dez anos para producdo de madeira para
cdulose. A floresta serd mangada com um cido de aé dois cortes 0 que dgnifica
gue aé uma segunda rotacdo serd permitida, ou sga regimes de dto-fuste (AF) e
primera tdhadia (T1) poderdo ser prescritos. As rotagdes poderdo variar ente 5 e 7
anos paa ambos os regimes de corte. A maddra colhida e vendida no campo
(diminado custos de trangportes) serd avaiada a um preco Unico de 20,00 $/nt. O
objetivo do empreendedor € maximizar o vaor presente liquido do empreendimento
para 0s préximos dez anos, a uma taxa de juros de 7% ao ano. A demanda de
madeira anual para os proximos dez anos nd deverd exceder os 45000 mv, porém
nunca serd menor do 30000 nt. Além disso, o proprit&io prevé que podera
reformar, anudmente, no méximo 150 ha O propriet&io desga obter informacOes
anuas paa 0s proximos dez anos de forma a planga edraegicamente sua

producdo. Outras informagdes do problema so descritas a seguir.

2.2.2. Unidadesde maneg o

Os critérios de classficacdo teritorid do propriet&io estabeeceu a divisio
da area totd em tdhdes com diferentes &esas, idades e regimes de mango, conforme
Quadro 2.

Quadro 2 — Classficacéo das unidades de mango

Tdhéo Area (ha) Idade (anos) Regime
1 50,00 1 AF
2 20,00 2 AF
3 25,00 3 T1
4 54,00 4 T1
5 30,00 5 T1
6 45,00 6 AF
7 42,00 5 T1
8 32,00 4 AF
9 26,00 3 T1
10 41,00 2 T1
11 45,00 1 T1
12 49,00 2 AF
13 52,00 3 AF
14 57,00 4 T1
15 60,00 5 AF




16 55,00 6 AF

17 35,00 5 T1

18 52,00 4 AF

19 39,00 3 T1
TOTAL 809,00

em gque AF = dto-fustee T1 = primaratdhedia

2.2.3.Estimativa da producao

A equacdo utilizada para estimativa da producéo de Eucaliptus grandisfo a
mesma utilizada por RODRIGUES (1997), sendo:

In(UV) = 6,81842724 - 163,0489370 / 1S 2)
em que
V = volume total com casca (m’/ha);
| = Idade (anos);
S = capacidade produtiva;
In = logaritmo neperiano.
Assumindo uma capacidade produtiva média para todos os tahdes de 30 e
uma reducdo de 20% da producdo no regime de tahadia, obtém-se a tabda de
producéo para o povoamento de Eucaliptus grandis, conforme Quadro 3.

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

regime de corte
Producdo (m7ha)
Idade (anos) | Capacidade produtiva (S) Alto-fusge | Tdhadial
5 30 308,41 246,73
6 30 369,66 295,73
7 30 420,73 336,59

2.2.4. Custos das oper acoesflorestais

As operagdes florestais condderadas no estudo de caso e seus respectivos
custos encontra-se no Quadro 4, extraido do trabalho de SILVA (1991). Estes custos
representam 0s custos meédios das operagbes florestas. O custo da tera foi



consderado como aduguel ou juros sobre o investimento, sendo, portanto, um custo

anual. A expressao desse custo pode ser encontradaem SILVA (1991).

Quadro 4 - Resumo dos custos das principais operagfes, consderando um adiciond
de 15% atribuido ao custo de administragéo

OperacOes Custo - $ha Ano de ocorréncia

Implantacéo 1040,12 0
Manutencio 97,84 0

168,85 1

79,65 2

79,65 3

40,25 Do 4° aé 0 ano do primeiro corte

140,13 No anodo 1° corte

140,13 No ano do 2° corte
Conducéo da brotacéo 40,25 Demais anos
Reforma 871,27 Ano zero do 2° corte
Colheita (§/m”°) 10,00” Nosanosdo 1°e2° cortes
Custo de aguisicdo daterra($/ha) 1200,00* Nos anos de plantio
Custo anud daterra 1200 X i Anudmente

# Jaincluido o custo de administracéo;
* Valor hipotético.

2.2.5. Formulacéo do problema

O problema fo formulado utilizando-se dois modeos de Pesquisa
Opeaciond (Programecdo Liner e Programecdo Interd), e conforme ja
mencionado, tem objetivos de comparar e resdtar dgumas limitagbes desses
modelos.

2.2.5.1. Programagcao linear

Utilizandose a formulagdo via modelo | (JOHNSON e SCHEURMAN,
1977), a vaiave de decisio X; representa a fragdo da i-éSma unidade de mango

Que devera s assindada a j-é&ma precricdo. Apds subdivisio da floresta em



unidades de mango, prescreve-se um conjunto de dternaivas de mango (Xi) para
cada unidede. As prescricbes representam seqliéncias preestabelecidas de agBes que
ocorrerdd a0 longo do horizonte de plangamento. A edrutura matemdica desse
modelo para o problema proposto é descrita a seguir:

Funcéo objetivo:

Max Z = é é C; X; )
i=1 j=1
v1(R, - C,)
c =23 \"” &)
ij 9:0 L) (4)

C'; = é o vaor presente liquido (VPL) de cada hectare da dternativa de mango j se
implementada na unidade de mangoi;

X = variavel de decisio representado a area (ha) da j-ésma dterndiva de mango
guardo assndada nai-ésma unidade de mango;

M = ndmero de unidades de mangjo ou estratos;

N = nimero tota de dternativas de mangjoj no projetoi;

R«=recatatotd noanok {k= 0, 1, 2,...., H-1};

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

r = taxade juros anud;

H = tamanho do horizonte de plangiamento (anos).

Sujeito a:

Restricdo de area

Eda restricdo determina que a soma das &eas adocadas para cada uma das
dternativas de mango nép exceda a aea maxima disponivd em cada unidade de

mango.

1 N0 considera as diferentes duragBies dos investimentos, com devidas corregdes, conforme di scutidas em
RODRIGUES (1997).
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que
A = &eadai-&maunidade de mango (1=1,2,....M)

Demandademadeira

Eda redtricdo estabdece nivels desgévels de producdo em cada periodo. Ha
diversss formas de defini-la, em fungdo do objetivo do mangador. Por exemplo,
paa limitar a producdo de um Unico produto entre um limite inferior e superior,

conforme estabelecido no problema, define-se as seguintes expressies.

& ¥ .

-al-alvijkxij 3 Dmin, (6)
i=1 j=

d ¥

-ai al\Ajkxij £ Dmax, ©)
i=1 j=

emque

Vijc« = volume por hectare (m/ha) na i-éma unidade de mango mandada segundo
aj-é&amaadternativa de mango no periodok (k=0, 1, 2,...., H-1);
Dmin, = demanda minima produzida no periodo k (k=0, 1, 2,...., H-1);
Dmax, = demanda maxima produzida no periodok (k=0, 1, 2,...., H-1);

Para o problema proposto os vaores de Dmin, e Dmax, foram consderados
como sendo 30.000,00 e 45.000,00 n’, respectivamente.

A producédo ou a demanda periodica pode ser definida para outras findidades,
como. edabdecimento de niveis de flutuagbes minimas e maximas periodicamente,
produco n&o declinante, producéo para multiprodutos etc.

Areasreformadas periodicamente

Pode ser de interesse do mangador limitar as &eas de plantio ou reforma,

periodicamente. O mangador pode auar, ainda, no controle dessas areas impondo-



S cotas das &eas a serem reformadas em cada periodo. Por exemplo, para impor

uma area maxima de reforma periodi camente, pode- se utilizar a seguinte restricéo.

é aX;, EAR{K=01,..H-1 (8)

=1

Qo=

1l
iy

em que
AR, = &reamaxima a ser reformada no periodok,
a,= 1, seX;; goresentareformano periodo k; O caso contrério.

O vaor de AR para o problema proposto foi de 150 ha. Outras restriches
como orcamento, méao-de-obra, regulacdo, caixa, operaciond efc, podem s
incorporadas a0 modelo de programacéo, bastando que o mangador as defina como
restrigdes do problema em questéo.

2.2.5.2. Programacao inteira

A tilizacdo dos moddos de Programacéo Intera (Pl) é comum em diversos
problemas de plangamento florestd. Redrigdes de gngulaidade, adjacéncia e
hebitat de animas dlvedres sfo dgumas aplicagbes que requerem a  utilizacdo
desses moddlos. A limitacdo da PL para edas gplicagbes deve-se a propriedade de
continuidade das varidvels de decisio destes moddos. Ao contr&io, na Pl as
vaidves de dedisfo o discretas, 0 que confere a estes moddos um leque de
gplicagbes muito importante em diversos problemas de plangiamento florestd.

A formulacdo de modelos de Pl é bastante smples e pode ser obtida a partir
dos modelos de PL. com algumeas ateragdes, conforme mostradas a seguir:

Funcao obj etivo

A funcéo objetivo do modelo de Pl pode ser obtida a partir da funcéo
objetivo do modelo de PL, aterando-se gpenas 0 cdculo do codficiente da funcdo

objetivo, assm:
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Max ou Min Z:a Dijxij )
i=1 j=1

sendo:

D =Ai Gy, (10)

em que:
Di; = éovalor presenteliquido total ($) de cada alternativa de mangjoi,
aplicada aunidade de mangj0j.
Sujdto a:

Restricdo de area ou de singularidade

A redricdo de &ea do moddo de Pl pode ser formulada para permitir que
goenas uma dternativa de mango sga docada em cada unidede de mango. Eda
restricdo tem ddo comumente chamada de redricdo de dngularidade e pode ser

formulada da seguinte forma
§ &
aa Xij £1 (12)
i=1 j=1
X;; T {0,1}
em que:

_ 11, sea prescricaoj for adotadanotalhaoi

XN I L, .
10, casocontrario

ij
Restricdo de producéo

A diferenca desta redtricdo em rdacddo a sua forma no moddo de PL € o
termo Ai (&ea da i-éma unidade de mango) que deve ser incorporado no lado
exuerdo da  expressdo de producdo, dterando os coeficientes tecnoldgicos da
restrigio de Vi, (m’/ha) paraAV;;, (m?). Parao problema proposto, tem-s

Qoz
Qo<

AV Xy 2 Dmin, (12)

I\
I
I
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a a AV X; £ Dmax, (13

i=1 j=1

Restricéo dereforma

A expressio para definicdo da redtricio de reforma no modelo de Pl é
derivada da sua respectiva expresséo no modelo de PL por inclusio do coeficiente
tecnol6gico A, assm:

3
a

i=1 j=1

Aa X, EAR{K=01,...H-3 (14)

Qo

Os niveis das redrigbes de demandas minima e m&xima e reforma maxima
utilizades nesa formulagdo foram os mesmos empregados na formulagéo via PL, o
gue propicia uma comparacao adequada entre as duas formul agdes.

3. RESULTADOSE DISCUSSAO
3.1. O Siema de suporte adecisio
O ggema computeciond denominado por SisHor (Sstema de Suporte a
Decisio Otimizada para Plangamento de Horestas Equidness) foi desenvolvido em

quaro médulos moédulo de informagdes, médulo de modelagem, médulo gerador
de prescrigdes e modulo de relatorios (Figura 1)
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Figura 1— A interface do sistema de suporte adecisio SisHor.



Cada um dos modulos principas foi subdividido em outros modulos
secundarios, conforme gpresentados no fluxograma da Figura 2.
As fungbes dos moédulos principais e secundarios do SisHor sfo descritas,

resumidamente, a seguir.
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Figura2— SisHor: detalhamento dos médulos do sstema

3.1.1. M6dulo para entrada de dados e infor magdes

Neste médulo sfo armazenados todas os dados e informagdes requeridos para
solucdo do problema. A edtrutura e fungdo dos principas mddulos que compdem o
Maodulo InformacBes sfo descritos a seguir.

3.1.1.1. Unidades de manegjo

As unidades de mango (UM) sio caracterizadas dravés de um conjunto de
vaidves que descrevem a Stuacdo de cada uma das UM no inido do horizonte de

plangamento (Figura 3). Por exemplo, a UM 7 codificada como A, possui uma &ea



de 1005 ha, materid genético Eucalyptus grandis (codificado como GRAN),
mangada audmente paa producdo de cdulose (CELULOSE), regime inicid de
dto-fuse (AF) e idade inicid de 1 ano. A madeira de cada UM pode ser vendida
"em pé' ou "colhidd' (edtas dtendivas sf0 representades pda vaiavd "Tipo-
Vendd'). Cada UM pode ter sofrido a intervencéo de "corte raso" ou desbaste” (a
vaiavd "Ult. Corte' representa edas duas possives intervencbes na UM). Para
designar 0 tempo transcorrido do Ultimo desbaste na UM, utilizouse a vaiavd "Ult.
desbagte’, representando o tempo transcorrido (anos) apds o Ultimo desbagte ter sido
efetuado na UM. Findmente uma vaidvd ‘“edado inidd" deve ser ddfinida neste
modulo. Eda variavd € utilizada na geracdo das dternativas de mango. Maores
detdhes sobre eda vaiaved sf0 goresentados no item 3.1.2.1 deste capitulo,
descrevendo amatriz de mangjo do ssema
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Figura3 - SisFlor: médulo pararegistro das unidades de mangjo.

3.1.1.2. Regimede manejo

A cgpacidade de brotacdo da maoria dos eucdiptos confere a ete um ciclo
de vida espedid. Arvores origindias de plantios ou reforma via sementes ou estacas
podem ser colhidas na primera rotacdo e dravés de brotagbes de suas cepas
crescerem e produzirem por uma ou mas rotacdo. Portanto, na evolugdo de um
povoamento de eucdipto durante seu ciclo de corte, pressupde variagbes nos seus
regimes de mango (ou de corte). Ao povoamento que £ encontra em primera
rotacdo aribui-se 0 regime de dto-fuse, onde individuos Sfo regenerados via
plaitio ou reforma, aravés de mudas provenientes de sementes ou edtacas. Ao

povoamento que estga em segunda rotacdo, onde os individuos sf0 regenerados



pela primera brotacdo das cepas, dribui-se 0 regime de primera tdhedia e asim
ucessvamente. Além desses regimes de mango casscos, outros regimes espedias
para representar, por exemplo, uma &ea aguardando implantacdo ou compra, podem
sr ddfinidos O dgema posui grande flexibilidade na definicdo dos regimes de
mango, podendo ser definido um nimero grande deles. Na Figura 4 SO
goresentados aguns desses regimes.

el Cadastio de regimes de manejo [_ (O] =]
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Figura4 - SisHor : modulo regimes de mang o.

3.1.1.3. Material genético

Neste modulo sfo cadadtrados todos materiais genéticos (espécies, clones,
procedéncias etc) incuidos no plano de mango. Os maerias gendlicos deda liga
induem agudes mangados no momento  atud, bem como agudes que
eventudmente no futuro possam vir a s mangados em subdituicdo a mderias
genéticos indesgavels. Por exemplo, cdones de baixa produtividade ou com
caacteridicas tecnologicas indesgavels, devido a mudancas de objetivo da empresa
podem vir a s subdituido por novos clones mais produtivos, de mehor qudidade e
Que daenda & novas exigéncias, como diferentes propriedades tecnoldgicas. O
modulo de materid gendtico do SisHor posshilita a indusdo de diversos maerias
gendlicos no Sgema, badando cadadra-los, gpresentando seu codigo, descricdo e
um comentario ou obsarvagéo (Figurab).



tro de material genético [_ (O] =]

D I Producéoi Precos de venda I
Codign  Mome do material genético =
I 1 lEamaIduIensis
Comentario

2 Citriodara

3 Cloesiana -
4 L3

[£0 7 e B o o e % Fechall

—

Figura5 - SisHor : médulo materiais genéticos.

3.1.1.4. Prognéstico

Ede modulo amazena informagbes de produgbes ou volumes de meadera
paa cada materid genético. A estrutura apresentada na Figura 6 € o formao de
tabelas, com informagbes de producdo (nf/ha) por unidade de mangio (UM), regime

de corte, idade e materia genético (MG).
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Figura 6— SisH or: médulo de prognéstico.

3.1.1.5. Custos

Os cudos incidentes na aividade

caegorias  manutencdo, implantacdo, reforma, colheita  (exploracéo),
trangporte, custo da terra (Figura 7). Cada tabda de custo agoresenta uma edtrutura

florestd foram dasdficados segundo as



especifica. Por exemplo, 0 cuso de manutencdo foi definido para cada unidade de
mang o, Uso damadeira, regime e idade.
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Figura7- SisHor: modulo de custos.

3.1.1.6. Destinosda madeira

InformagBes dos degtinos ou locas em que a madera sa entregue pelo
fornecedor, e asim encarando-se todos OS seus compromissos podem  ser
fornecidos. Estes pontos podem representar, por exemplo, diferentes portos,
diferentes fabricas, diferentes pédios de estocagem da madeira ec. Além de conter
os diferentes destinos da madeira, as disténcias médias de cada locd de entrega em
rdlacdo a cada uma das unidades de mango podem ser fornecidas (Figura 8). EStas
digt@ncias, dentre outras aplicacles, 2o Utel's para avaiagdo de custos de trangporte.,
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Figura 8 - SsHor: modulo digéncias das wnidades de mango em reacdo aos
possivels destinos damadeira

3.1.1.7. Usosda madeira



A indusio de usos mlltiplos da madeira em planos de mango florestd € uma
praica cada vez mas comum nas empresss florestas. Além e ser uma redidade em
muites empresas, 0 mangador € freglentemente solicitado a andisr a indusio de
novos usos, avdiando seus impactos no plangamento globd da empresa. Portanto,
anda que a empresa ndo pratique usos mltiplos da madera, em dgum indante ea
podera edar interessada em avdiar a posshilidede de adotalos como dterndiva de
mango, por razbes econdmicas, edratégicas ou aé mesmo socid. Um dstema que
tenha a flexibilidade de andise destas dternativas €, portanto, fundamentd.

O médulo do SisHor onde sBo cadastrados potenciais usos da madeira é
goresentado na Figura 9. Cada uso possui um codigo numérico, variando de zero até

um ndmero inteiro igua ao nUmeros de usos definidos pelo usu&rio.

E_‘ Codasire de usos ds madels

Figura9 - SisHlor: médulo dos usos potenciais damadeira

3.11.7. Pregosdevendadeterras

As empresss florestais defrontam também com o problema de definir
programas de venda ou descate de terras em funcdo das baixas produtividedes do
locas, edratégia para reduzir rao médio de trangporte, liquidacdo de investimentos
dentre outros. Assm, 0 prego de aquisicdo de terra € um fator importante no
estabedecimento do programa de venda de terra, afetando obviamente a andise de
fluxo de caixa das dternaivas de mango que smulan a venda de tera Os pregos
de venda de terra B0 definidos no dsgema em um maodulo especifico, conforme
Figura 10. No exemplo da tabela de precos em foco, 0 seu vaor € especificado para
cada unidade de mango.
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Figura10— SisHlor: modulo pregos daterra.

2.1.1.8. Precosda madeira

O prego da madera deve s fornecido para cada uso da madeira, materia
gendlico e edratégias de comercidizacdo (madera em pé e madera colhida),
conforme esquemadaFigurall.
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Figura 11— SisFlor: médulo pregos damadeira

3.1.1.9. Outros médulos

Outras informagdes como taxa de juros horizonte de plangamento,
especificacdo de dlientes sho fornecidas em outros modulos especiais do Ssema

3.1.2. M 6dulo para modelagem
Ede mddulo conditui-se na “espinha dorsal” do ssema Além de usar a

base de dados do modulo de informagles, de gera novas informagbes para o
ssgema A geacédo de dternativas de mango, os resultados da andise econbmica



das regpectivas dtandiveas SO  dgumas dessss novas  informegbes. A
flexibilidade na formulacBo dos moddos de suporte a decisdo  dependem
diretamente deste mddulo. Nee sio definidos, por exemplo, o intevdo de
variagbes permitidas na idade de colheita, a duracéo do ciclo de corte, opgdes por
deshaste ou corte raso, excolha do critério de otimizacdo, escoha do modelo de
otimizacdo a s utilizado, avdiagbes de compra ou venda de terras, dentre outros.
Ege € também, o mddulo que requer maor conhecimento e criatividade do
usu&io. As principais caracteridicas e fungbes deste modulo o gpresentadas de

formaresumidaa seguir.

3.1.2.1. A matrizdemango

A gaacdo de dtanativas de mango é uma das etgpas mas importantes na
olugdo de problemas de plangamento florestd. Como a solugdo do problema
depende dessa tarefa, a geracdo de um conjunto de dtemativas que representem com
fiddidede a redidade do problema que se propde resolver é fundamentd. Uma
dterndiva ou opcdo de mango é uma sequéncia de agbes que ocorrem durante um
horizonte tempord. A moddagem de problemas de plangamento floresta pode ser
efetuada por duss abordagens didintas de geracdo de dternativas de mango:
modelo | e modelo 11, conforme descritas por JOHNSON e SHEURMAN (1977). A
abordagem de model agem utilizada pelo sstema utiliza gpenas o modelo |.

Em funcdo das inimeras decisies impostas pdo mangador e pea propria
naureza dinamica dos povoamentos floredas, € possive ligar uma infinidade de
dternativas de mango para ¢ mangar uma floreta Por 9§ 80, a vaiavd tempo aua
como faor de mudanca da edrutura do povoamento, aterando, por exemplo, sua
idade e producdn. Quando diado a fatores humanos, 0s seus efeitos sobre a
dindmica do povoamento s anda mas potencidizados. Por exemplo, a
intervencéo de colheita dtera a idade e 0 regime de corte do povoamento s um
corte raso é efetuado. A todo indtante, decisdes sfo tomadas e, dteradas pelo fator
tempo, ha uma condante mudanca na edrutura da floreta Representar edta
dindmica, projetandoa no tempo de forma que diferentes dternativas de mango



sgam ciadas € o desdfio maor do mangador. Entretanto, lidar todas as dterndivas
diponiveis para um dado problema requer a utilizacdo de Stemas epecias.

O SsHor utiliza uma filosofia de geracdo muito flexivd e fédl de menipular.
Através de adaptacbes e mehoramentos da metodologia proposta por TAUBE
NETTO (1984), o SisFlor adota uma esrutura de mairiz de mango que confere
enorme flexibilidade na geracéo dessas dternativas.

A mariz de mango é condituida por um conjunto de estados inter-
relacionedos (Quadro 5). Um edado € uma vaiavd que pode representar diferentes
operagoes florestais (plantio, reforma, corte raso, desbaste, conducéo da brotacéo,
combate a formigas, cgpina €c); diferentes etdgios de desenvolvimento da floresta
(diferentes idades do povoamento) e diferentes decisdes do mangador (compra ou
venda de terra, deixar &eas em repousy etc). Exemplos de dguns edtados possives
de um dado contexto florestal so apresentados no Quadro 5. Podese observar
(Quadro 5) que, dém da definicdo dos possivels estados, a matriz de mango
decreve a rdagéo de trandcdo entre des. Conforme definido por TAUBE NETTO
(1984), a transicdo de um estado para outro pode ser determinada pela evolugdo
natural da floresta. Por exemplo, no Quadro 5, a seqiéncia de estados 1-2-3-4 € uma
sequéncia de trandcdo naurd da floresta A transicdo entre os estados pode ser
também definida pelo mangjador. Por exemplo, de acordo com o0 mesmo Quadro 5,
s a floreta ediver no estado 4, no ano seguinte, podese decidir por trandferi-la
paa o0 edado 05 (mais um ano de crescimento), CR (colheita com reforma no
mesmo periodo), C (colheita sem reforma no mesmo periodo), CT1 (colheita e
conducéo por tahadia 1), CT2 (colheita e conducdo por tdhadia 2), V (venda ou
descarte da area) ou D (desbaste).

As transigdes possivels, adém de dependerem do estado ocupado, podem
depender do periodo do horizonte de plangamento, do regime de corte vigente etc.
Por exemplo, a transicdo do estado 4 para 0 estado CT1 sb deve ser permitida se no
edado 4 o povoamento ediver em regime de dto-fuse Da mesma forma a
transicdo do estado 4 para 0 estado CT2 s0 deve ser permitida se no estado 4 o
povoamento se encontrar em regime de primera brotacdo. Esta condicio deve ser

colocada uma vez que a seqiiéncia naturd entre regime de mango € do dto-fuse



para primeira brotagdo e desta para segunda brotagdo. Por outro lado, em aguns
casos pode ser desgave proibir vendas de terras apés um dado periodo do horizonte
ou mesmo forcar acolheita de povoamentos mais velhos no inicio do horizonte.

O modelo de matriz de mango representado no Quadro 5 foi adaptado do
trabaho de TAUBE NETTO (1984). O modelo proposto neste trabaho diferencia
do modelo proposto por TAUBE NETTO (1984) no sentido de que neste novo
modelo ndo hé& necessdade de especificar 0s regimes de mango e usos da madera
para 0s respectivos estados da matriz de mango, ao contraio do modelo anterior,
onde os edados da matriz de mango devem ser especificados a nivel de regime de
Menejo e usos da madeira As vantagens da ndo necessdade de detdhar os estados a
nivel de regime de mango e uso da madeira € a reducdo no nimero de estados
necessarios pararepresentar um dado problema.

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

Estado
Atudl Descrigéo Estado no periodo
suinte
1 (lanodeidade 2
2 |2anosdeidade 3
3 |3 anosdeidade 4
4 |4 anosdeidade 50D,CR,C,V,CT1,CT2
5 |5anosdeidade 6,D,CR,C,V,CT1,CT2
6 |6 anosdeidade 7,D,CR,C,V,CT1,CT2
7 |7 anosdeidade 8,D,CR,C,V,CT1,CT2
8 |8anosdeidade 9D,CR,C,V,CT1,CT2
9 |9anosdeidade 10,D,CR,C, V, CT1,
CT2
10 |10 anosdeidade D,CR,C,V,CT1,CT2
CT1 |Corteraso seguido por primeirarebrota - tahadial 1
CT2 |Corteraso seguido por segundarebrota - tahadia 2 1
CR |Corteraso com reformano mesmo ano da colheita 1
C |Corteraso sam plantio ou reformano mesmo ano R, AGR
D |Deshaste do projeto 56,7,89D,CR,C,V,
CT1,CT2
R  |Reforma— rovo plantio em &eacolhida 1
AGI |Aguardando Implantacéo AGI, I,V
AGC |Projeto aguardando compra AGC, |

2 Adaptado de TAUBE NETTO (1984)




AGR |Areaaguardando reforma R, AGR
I Implantacdo: plantio em &ea com dteracdo de uso 1
V  |Vendaou descarte de terra gpGs o corte Vv
VD |Projeto vendido VD

Uma vez ddfinida a matriz de mango com todos os possiveis edados e suas
relagbes de trandcdo para um dado problema, 0 passo seguinte é projetar 0s estados
numa escda tempord igud a0 tamanho do horizonte de plangamento (H). Estes
estados projetados no tempo criam uma rede de estados com formato do esquema da
Figura 12. Os nés da rede dessa Figura 12 representam os limites entre dois estagios
(periodos do horizonte de plangamento), sendo o limite de transcdo entre dois
estados. Os arcos, conectando os nos, representam a duracdo da decisio tomada, que
€ igud a0 tamanho de cada periodo do horizonte de plangamento. Seguindo a
filosofia

de geracao de alter nativas de manejo viamodelo |, onde cada alter nativa
representa uma sequiéncia unica de decisdes, pode -se identificar uma
alternativa de manejo como umarota viavel, partindo deum ndinicial
(origem) e chegando a um né final (destino) darede de opgdes. I niciando-se
com o estado 1 no primeiro periodo do horizonte de plangj amento, e baseado
na estrutura da matriz de estados do Quadro 5, até o sexto periodo do
horizonte de plangjamento, temse a estrutura derededa Figura 12. Existem
19 rotas distintas, com cada uma delas representando uma seqiiéncia Unica de
decisdes, ou sgja, uma alternativa de manejo para o problema. Das 19
alternativas possiveis, apenas 17 seriam viéveis, ja que iniciando com o estado 1
indo para o estado 4 e 5 eassumindo que o regime de manegjo inicial éde alto-
fuste, o estado CT2 (corte e conducgéo por segunda brotacdo) n&o seria gerado
(linha pontilhada), dada a sua incompativel seqiiéncia natural (um regime de
alto-fuste n&o pode ser transformado diretamente em um regime de segunda
brotacdo). A transicdo 4-CT2 e 5-CT2 seriam viaveis se 0 regime no estado 4 e

5fossem de primeratalhadia.
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Figura 12 — SisHor: esquema de uma rede de prescrigdes de mango, consderando
amatriz de estados do Quadro 5.

A mdriz de mango € definida no Sstema por um modulo especid, conforme
euemaizado na Figura 13. Para cada etado exise um codigo dfa-numéico e
uma decricio para identificalo. Por exemplo, 0 estado escolhido para representar
uma &ea colhida em um dado periodo do horizonte de plangamento e deixada para
ser reformada no periodo seguinte foi codificado como "C'. A decisio de colher
uma aea e ndo rformala no mesmo periodo pressupde pelo menos duas decisdes
possiveis no periodo seguinte do horizonte de plangamento: reforma da &ea (estado
"R") ou daxa-la por mas um periodo aguardando reforma (etado "AGR"). Para
cada estado pode ser  escolhido a ocorréncia de um ou mas dos seguintes eventos:
Pantio ou reforma, producéo, venda de terras, conforme congta no canto inferior da
tela modrada na Figura 12. Por exemplo, a sdecéo do evento producdo indica que
recetas srdo auferidas naguele estado. A producéo pode ser efetuada segundo dois
tipos de corte: "corte rasn’ ou "desbaste’. A opcéo escolhida para 0 estado C foi
"corte ras0”, conforme representado na Figura 12. A producdo via corte raso dtera

também o regime de mango. Por exemplo, se um povoamento encontrase em



regime de dto fuste, gp0s o0 corte sem reforma, seu regime sera dterado para regime
de primera brotacdo (tadhadia 1). Para cada estado € definido ainda uma expresséo
de vdidacd que expecifica uma condicdo em que um determinado estado sera
gerado. Por exemplo, segundo a Figura 12, a expressio de "vaidacdo" (IDADE < 8)
especifica que 0 estado C 6 sera gerado se a idade do povoamento for menor do que
8 (anos). A expressio de vdidacdo é um  atificio utilizado peo gerador de
dtenaivas de mango para diminuir o nimero de prexrigdes gerades. Critérios
técnicos e econdmicos podem ser utilizados para eda findidade. Por exemplo, um
edudo prdiminar poderia indicar a mehor faxa de idades de colhata para um
povoamento, evitando geracdo de dternativas de mango com idades de colheita fora
dessafaxa
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Figura 13— SisFlor: médulo para definicdo da matriz de manejo.

Opcoes de desbastes podem ser consideradasna matriz de mango. A
versdo atual do sistema simula desbaste através do controle da area basal. Por
exemplo, um estado para representar um desbaste com reducgéo de 30% da
area basal foi codificado como " D1", conformerepresentado na Figura 13. O
tipo de corte escolhido para™ D1" &, obviamente, " desbaste" . Para estetipo de
corte deve ser especificado a per centagem de reducéo da area basal, no
exemplo em foco de 30%. Estevalor é editado no campo " % de A.basal",

conformerepresentado na Figura 14.
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Figura 14— SisFlor: modulo para definicdo da matriz de mangjo, ilustrando
um estado pararepresentar desbaste.

3.1.2.2. Substituicdo de material genético

No plangamento de médio e longo prazo é comum 0 mangador deparar-2
com problemas de subdituicio de materid gendtico. Programas de mehoramento
floresta estd0 ocorrendo a todo instante com o objetivo de produzir novos
materias genéticos para subglituirem agueles com baixa produtividade e qudidede
indesgaved. A subdituicio de materias genéticos pode ter impacto em todo
processo produtivo. Operaghes de implantacdo so dteradas para viabilizar a troca,
novos tratos culturals sfo requeridos, dterando a edtrutura de cudtos, dteragbes na
producdo podem também ocorrer, afetando a oferta de madera A quantificacéo
desses impactos ndo podem ser dispensadas pelo mangador. A medicdo desses
impactos pode auxiliar em muito na decisfo de subgtituir ou ndo um determinado
materid em funggo do custo-beneficio datroca

O ddgema SisHor possui um moédulo especid para amular subdituicdes de
materid genético. De posse da liga de todos materias genéicos cadastrados no
modulo "materid gendtico”, para dmular uma subdlituicio de maerid genético, o
usu&io necessta somente definir a condicdo em que a subdituicio ocorrerd Na

Figural5 émostrado um exemplo onde é definido uma subtituicéo.
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Figura 15— SisHor: modulo para subgtituicdo de materid genético.

Parasmular asubgtituicdo de um dado materaid genético, 0 usuaio
especificaum codigo paraa subgtituicdo, com respectiva descricdo datroca Em
Seguida, escolhe 0 novo materid genético, disponibilizados em umalisa, e
finalmente, especifica as condigdes para que asubgtituicdo ocorra. O exemplo em
foco mostra a substituicdo do materia genéticoE. urophila® (MG_ANTES=5), a
partir do sexto periodo do horizonte de plangiamento (PERIODO > 5), pelo
materid genético Hibrido.

3.1.2.3. Modelosdesilvicultura

A producdo de madeira para UsoS mas nobres como: sarrarias, laminados,
compensados, podtes eic, requer mangos diferenciados do povoamento. O conjunto
de préicas adotadas para producdo de madeira para uma determinada finaidade,
representa um modedo de dSlvicultura e resulta em um conjunto de prdices de
mango especifica para 0 povoamento. Por exemplo, desbaste, desama, diferentes
espacamnentos ec S0 dgumes prdicas Slviculturas que podem ou necesstam ser
adotadas para producdo de madeira para uso mas nobre como sSararia, tendo
impactos no fluxo de caixa da empresa Tas moddos podem ter, ainda duracdo

temporaria ou permanente, podendo apresentar redtricdes de aplicagbes. Estes sfo

% 0 codigo dessa espécie é representado pelo codigo numérico 5" mostrado na expressio entre paréntese.



goenas dguns dos aspectos que afetam a utilizacdo desses moddos, condituindo um
problema bastante complexo para o mangjador florestd.

A exemplo da subdituicio de maerias genéticos o SsHor possui uma
interface que permite a Smulacdo de subgtituigdes dos moddos de  Slvicultura
(Figuralb).
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Figura 16 — SisHor: médulo para subdtituicéo de modd os de silvicultura

3.1.2.4. Gerador dealternativas de mango

Ese médulo é representado por um  programa computaciond que e
encarega da gaacdo das dternaivas de mango. Baseado nas informagbes da
matriz de mango, subdituicio de maerid gendico, moddos de dlvicultura e da
base de dados do modulo de informacBes, o programa lisa todas as possives
dternaivas de mango, segundo afilosofiado moddo | (Figural?).

Observe, por exemplo, a op¢do ou dternativa de mango 15, gerada para a
unidade de mango A, com dois anos de idade, no inicio do horizonte de
plangamento (periodo 0), em regime de segunda brotacdo (T2). Partindo do estado
inicid 02, que representa um povoamento com dois anos de idade, e um horizonte
de plangamento de 10 anos, temse a sequéncia de edtados mostradas na Figura
17. No periodo 6 é prescrito um corte sem reforma imediata da éea (estado C),
cuja producdo podera ser docada para dois sortimentos (usos) distintos (Celulose e

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



periodos seguintes (periodo 8 e 9) terdo, respectivamente 1 e 2 anos de idade.

Observe a mesma opgcdo 15 e note que apds o corte no periodo 6, 0 regime de

mango foi modificado de T2 para T3. A reforma no periodo 7 restabelece o

regime de dto-fuste (AF) através da operacéo de plantio ou reforma
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Figural7 - SsHor: dternativas de mango geradas.

3.1.2.5. Restri¢bes do modelo

7z

Para formulacGo dos modelos de Pesquisa Operaciond € necessaio que
sgan edabdecidos suas redricdes. Dado a infinidade de posshilidades de

ocorréncias dessas restriches (por exemplo, redtricdes de aea, de producdo, de

cgpitd, mép-de-obra, financdras, ambientas €c), € importante que o modulo

reponsvel  pea formulacdo dessas redrices sga bastante flexivd. O SisHor

permite uma enorme flexibilidade na formulacdo dessas redtricbes de uma forma

rlaivamente smples. Para td, 0 usu&io necessta gpenas de nogBes bésicas sobre

aestrutura matemédti ca das restrigdes de um problema de Programacéo Linear (PL).

Uma redtricio de um problema de PL € uma equacdo ou inequacdo de

naturezalinear do tipo:

QJO:
Qo

a;; Xij *h

i=1 ]

1



em que

Xi; = avariavel de decisio;

a;; = codficiente tecnoldgico; e
b = nivel darestricéo.

A vaiavd X representa uma dterndiva de mango, expressa em  unidedes
de &ea (ha). Os coeficientes técnicos podem ser, por exemplo, numa restricdo de
demanda de maddra, os rendimentos volumétricos (mPha). O nivel desgado (b))
de uma dada restricdo pode ser, por exemplo, a cota desgada de producéo de
madera em um determinado periodo do horizonte de plangamento. Findmente, os
operadores representam 0 aendimento minimos, Maximos ou exaos dos nivels de
recursos estabel ecidos, dependendo se des 2o, respectivamente (B, £, =).

A inteface do dgema que permite a definicdo de restrigbes € muito flexive
e fadl de utilizar (Figura 18). ApGs escolhido um codigo para identificar a restricéo,
0 ul&io deve definr uma mécaa (vaiavd auxxiliar utlizada para cdcular os
niveis da restricdo) para cada categoria de redricdo. O campo agrupamento permite
gue o usu&io defina uma consulta a banco de dados, baseeda na linguagem SQL
(Serch and Query Language). Eda faramenta propida uma enorme flexibilidade
na formulagdo das redtrigdes do moddo, uma vez que, permite crir diversos nivels
de consulta. Por exemplo, se 0 usu&io desgasse criar uma restricdo de producéo por
uso da madera em cada periodo (ano) do horizonte de plangamento, poderia
ecolher uma consulta onde fosse estabelecido um agrupamento das restrigbes por
"Uso,ano” conforme representado na Fgura 18. Para cada categoria de restricdo
deve s definido o seu codficiente tecnoldgico. Na redricdo de demanda de
madeira, por exemplo, este coeficiente € a propria producdo por unidade de &ea Em
seguida, 0 usu&io deve definir o operador da restricdo, que no caso da restricdo de
demanda méxima por uso e ano é do tipo "<'. A opcdo "filtro" modrado no
exquema da Figura 18 mostra o resultado da consulta para cada categoria de
restrico, conforme representado na Figura 19.
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Figura18 - SisHor: médulo para definicéo das restricdes do problema.

Por exemplo, para restricdo de demanda por uso e por ano poderiamos ter um
resultado do tipo mostrado na Figura 19 onde sfo listados as categorias de uso, 0S
anos em que ocorrem, as producdes e 0 codigo da opcdo de mangjo. Esta consulta é

utilizada, pelo moédulo gerador de modelo para criac@o de restrigdes.
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Figura 19 — SsEIor: resultado de uma conaulta definida no médulo formulador de
restrighes.

A Ultima etapa do processo de definicdo de uma restricdo € a edicdo dos seus
nives desgados. A rotina cia uma tabda lidgando as vaiaves definidas peo
agrupamento do médulo de criacdo de redricbes, com 0s repectivos niveis da
restricdo especificada (Figura 20). De posse da tabela com as informagbes sobre a
restricdo, 0 usU&io necessta apenas edabdecer 0 nivel desgado de cada redtricéo.
No exemplo da Figura 20, estes niveis foram iguais a 45.000, o que dgnifica que a



demanda méxima por uso em cada ano (periodo) do horizonte de plangamento
devera ser de 45.000 m’ de madeira.
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Figura 20 — SisHor: modulo para edicgo dos nivels das restrigdes do problema
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3.1.3. Mddulo gerador de modelos

Ede mbdulo € composto por um programa computaciond para gerar o
modelo matemédtico. Nele, todas as informagbes contidas em arquivos ou tabelas
S0 unidas para formar uma base Unica de dados, gerando uma matriz bésica para
construcdo do modelo.

A vaesio aud do SsHor pemite formular problemas de plangamento
floresd utilizando-se de moddlos PL e PI. Na Figura 21 é apresentado a janda
com as informagdes requeridas para a formulagdo de um problema utilizandose o
moddo de PL. Os crit&ios de otimizacdo digponiveis para maximizacdo ou
minimizacdo 20 recata liquida, receita bruta, produtividede fisca e cudo totd.
Pode- = efduar a flexibilizacdo das redrigbes de &ess aravés da escolha da opcéo
"Menor (<)" que atribui 0 operador "<" para as redrigdes de area do modelo de PL.
Um arquivo de saida € gerado gp6s divar a opcéo "Gerar moddo’ no canto
inferior da tela (Figura 21). A solucdo do modelo gerado pode ser processada
através daopcdo "Obter resultado” do canto inferior direito dajanda (Figura21).
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Figura21 — SisHor: modulo para geracéo de modelosde PL.

3.1.4. M 6édulo de otimizagéo

O ggema SsHor utiliza os dgoritmos Smplex e branch and bound para
solucdo de problemas de PL e PI, respectivamente, implementados no pacote
comecid LINDO. Procedimentos heuristicos baseados em Algoritmos Genéticos,
Busca Tabu e Smulated Anealling foram utilizados como dterndivas para solugéo
dos problemas de Pl. Edtas heuridticas sGo objetos de estudo dos capitulos

ssguintes.
3.1..5. Mé6dulo derelatorios

O gdgema disponibiliza diversas dternativas de rdatdrios. Por  exemplo,
reladrios com informacles relaivas a plano étimo com informagBes sobre &ees
de cada dtenativa docada nas respectivas unidedes de mango, seqiéncia de
decisi0 (estados), idades e regime de mango (Figura 22).
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Figura22 — SisHlor: relatério do plano de mango otimizado.

Os principais cudos e recetas periddicos, discriminados, em vaor do ano
corrente (ndo descontados) para o plano étimo € uma outra opcdo de relatério. Na
Figura 23 é apresentado 0 esquema de relatdrio para os custos periddicos.
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Figura 23 — SisHor: readrio com os principais custos periddicos do plano de
mango.

Outros relatorios como nivels étimos das redtrigdes especificadas no modelo

como:. aess vendidas ou descatadas, &eas compradas, volume periddicos de

madera com respectivos usos, &ess reformadas e implantadas  periodicamente,

areas de corte anuais etc estdo disponivels em outras opcdes de relatorio.

3.2. Solucdo do problema proposto



O problema apresentado no item 2.2 foi formulado por meio dos modelos de
PL e Pl utilizando-se 0 ssema de plangamento SisHor. A formulacdo do problema
descrito no estudo de caso resultou num totd de 215 varidvels de decisio e 49
redricdes, sendo 19 redricbes de aea, 10 redrigdes de demanda minima, 10
restrigbes de demanda méxima e 10 redtrigdes de reforma. Para 0 modelo de Pl, uma
resricdo adiciond foi necessria para declarar as variavels de decisfo como interas.
As 0lugbes do problema para os modelos de PL e Pl foram obtidas,
respectivamente, dravés dos dgoritmos smplex e branch and bound
implementados no software Extended LINDO/PC, versdo 6.01 (1997).

As s0lugdes dtimas para os modelos PL e Pl sfo apresentadas no Quadro 6.
Edas solugbes representam dois planos dternativos de mango para o problema
proposto. O vdor 6timo do plano resultante com otimizacdo via PL foi de $
4.387.365,00, com as recomendagOes de dternativas de mango para cada unidade
de mango mostradas no Quadro 6. Pode s observar que em dgumas unidades de
mango foram docadas mais de uma dternativa de mango, 0 que € ja era esperado,
uma vez que a propriedade de continuidade das variavels de decisio no moddo de
PL permite ta ocorréncia. Por exemplo, para a unidade de mango 1, com uma &ea
totd de 50 ha foran docadas duas dternativas de mango (X4 e X6) com
respectivas &eas de 2396 e 2604 ha A docacdo de mais de uma dternaiva de
mango para uma mesma unidade de mango pode inviabilizar a implementacdo do
plano étimo toda vez que uma dada unidade de mango for consderada indivisivel
para efeto de mango. Os tahdes floredals ou as unidades minimas de mango o
condgderados indivisivels em diversas operagbes como: colheita, plantio, reforma,
tratos culturais etc. Portanto, a solucdo apresentada para o problema aravés do
modelo de PL n&o € uma solugdo operaciond segundo esta dtica

Exigem duas solugbes possiveis para o problema de fracionamento das
unidades minimas de mango, as quais condsem no aredondamento das solugdes
otimas e a utilizacdo de modedos adequados para solucionar o problema. A op¢éo
por arredondamento foi avdiada por SILVA (2001). A concluséo deste trabaho foi
de que 0 un degte atificdo resultou, na maoria das vezes, em solugdes inviaves

para 0 problema. GOLDBARG e LUNA (2000) ressdtaram que a utilizacdo de



aredondamento, dém de resultar em inviabilidades das solugBes resultantes, pode
sacrificar todo o esforgo de modelagem devido a ma qualidade das solugBes obtidas
com ese procedimento. A Segunda abordagem, € formular e resolver o problema
utilizando modedlos de P, conforme apresentado no Quadro 6. Obsarve que a
0lugdo por esta aordagem permitiu a docacd de uma Unica dternativa de mango
em cada unidade. O vdor étimo desse plano dternativo foi de $ 4.342.088,00, uma
reducdo de $ 45.277,00 (1,03%) em relacdo a solucdo via PL. Esta reducdo pode ser
interpretada como a pendidade imposta a0 se impor a redtricdo de inteireza nas
vaiaveis de decisfo, ou sga, permitir a docacdo de gpenas uma dterndiva de
mango em cada unidade. Além da mudanca no vaor da funcdo objetivo, a
formulacdo via P dtera as dternativas de mango (varidveis de decisio) do plano
6timo, conforme pode ser observado no Quadro 6.

Os vdores da producdo volumérica em cada periodo do horizonte de
plangamento para os dois planos dternativos obtidos aravés da solucdo via PL e
Pl sdo mostrados no gréfico da Figura 24. Note que em todos periodos, a producdo
encontrase entre os limites minimos e maximos estabelecido de 30.000,00 m® e
45.000,00 m?, respectivamente. Totdizando a producdo dos dois planos em todos
os periodos, obtém-se 407.092,00 m® e 403.805,00 m" para as duas formulagdes (PL
e Pl), respectivamente, uma diferenca superior de 3287 m’ (0,81%) em favor do
modelo de PL.

Quadro 6 - Solugdo dtima do problema formulado via Programacéo Linear e
Programacéo Inteira, objetivando a maximizacdo do vaor presente
liquido sujeitos & redrigbes de &ea, demandas minimas e maximas e
aress de reformamaximeas, periodicamente.

Solucgéo via Solucéo via Programacéo
Programacéo Linear Inteira
Unidades Area da Alternativa | Area | Alternativa | Valor |Area (ha)
de manejo | Unidade de de manejo | (ha) | de manejo
Manejo (ha)




1 50,00 X4 23,96 Xe 1 50,00
1 Xe 26,04
2 20,00 Xi1o 20,00 X12 1 20,00
3 25,00 X7 25,00 Xi7 1 25,00
4 54,00 X 54,00 X2 1 54,00
5 30,00 X1 30,00 X1 1 30,00
6 45,00 Xse 2,60 X6 1 45,00
6 Xes 42,40
7 42,00 Xs1 42,00 Xs1 1 42,00
8 32,00 Xss 32,00 Xass 1 32,00
9 26,00 X1 26,00 X 1 26,00
10 41,00 X 41,00 X 1 41,00
11 45,00 X106 45,00 X7 1 45,00
12 49,00 X 47,15 Xt 1 49,00
12 X3 1,85
13 52,00 X7 52,00 X7 1 52,00
14 57,00 X1 14,99 Xz 1 57,00
14 X131 42 01
15 60,00 X 50,09 Xis1 1 60,00
15 Xus 1,44
15 Xist 8,47
16 55,00 Xu7s 23,33 Xiso 1 55,00
16 Xigo 31,67
17 35,00 Xigs 35,00 Xiss 1 35,00
18 52,00 Xig7 2,45 Xomo 1 52,00
18 Xog 49,55
19 39,00 Xais 39,00 Xos 1 39,00
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Figura 24 — Volume periddico de madeira produzido em fungdo das formulacOes
viaPL ePl.




A solugdo de problemas de plangamento florestd utilizando modelos de Pl
seria uma Gtima dternativa, ndo fosse o dto custo computeciona para obtencéo das
s0lugdes Gtimas. Para este pequeno exemplo, o tempo de processamento da solucéo
via Pl (240 segundos) foi cerca de 120 vezes maior do que O tempo de
processamento  solugdo via modelo de PL (2 segundos). De acordo com IGNIZIO e
CAVALIER (1994), os adgoritmos exatos pranch and bound, implicit enurreration
e cutting plane so dficiente somente em problemas de tamanho moderado. A
maioria dos problemas reas de plangamento florestd <o problemas de grande
porte, portanto, ndo factivels de solucdo por tas dgoritmos. O trabdho de
BOSTON e BETTINGER (1999) enfaizou eda limitacdo. Edes autores,
trabdhando com problemas que envolveu pequeno nimero de vaiaves (entre
3.000 e 5.000), solucionados pelo agoritmo branch and bound implementado no
software CEPLEX condataram, em aguns casos, que O agoritmo ndo convergiu
para a solucdo otima gpds 30 horas de processamento em um  microcomputador
Pentium 200 Mhz. Na maoria dos casos, a memdria do hardware era exaurida
Rodrigues (1994), citado por NOBRE (1999) também encontrou problemas de
convergéncia do dgoritmo branch and bound para problemas com nlmero
reduzidos de vaidves. O autor trabahando com ¢Gtimos globas inteiros paa
vidbliza4 a andie de eficada da Heuridica da Razéo R, condatou em dguns
casns, a hdo convergéncia do dgoritmo em problemas com goroximadamente de
650 vaiaves antes de eggotar a memdria de um microcomputador Pentium 100
Mhz

A limitacdo prética dos agoritmos exaos para solugdo dos modeos de Pl e
& vantagens compardivas das técnicas heuridicas levaram a0 desenvolvimento de
inlmeras  pesquises visando a utilizacdo dessas técnicas para resolver problemas de
plangamento florestd. Apesar de ndo garantirem a solugdo Gtima para o problema,
& heurigticas dcancam olugbes boas (préximes do Gtimo) com um tempo
computaciona  muito inferior. Os capitulos seguintes trazem detdhes e golicagbes

de dgumeas técnicas heuridticas.



4. CONCLUSOES

Com bae no desenvolvimento e resultados gpresentados neste  capitulo,

pode-se conduir que

Além das propriedades naturais dos sistemas de suporte a decisfo, 0 Sstema de

desenvolvido neste trabaho (SisHlor) contribui para melhoria do  processo

decisrio no plangamento de floretas equidness, acrescentado as vantagens de

permitir a formulagdo e 0lucio de quetdes imprextindiveils para 0 mango

dessas florestas, muitas ddas anda nd& abordadas por outros dstemas de

plangamento;

O SdHor diferencia dos principas dSdemas de suporte a decisio ja

desnvolvidos nos seguintes aspectos: formulecdo e solugdo de problemas

relacionados a0 uso multiplo da floresta, desbaste de povoamentos, programa

de subdtituicéo e avdiacio de maeriais genéticos e modd os de sivicultura;

O modulo gerador de dternativas de mango, dém de permitir flexibilidade na

foomulagdo de problemas de plangamento floresta, propicia reducdo no

tamanho da mariz de mango em consegiiéncia do controle sobre as variaves

regime de mango e uso da madeirg;

A rotina geradora de dterndivas de mango do SisHor utiliza expressdes de
vadidecdo de edados paa evitaa a geacdo de dtendives de mango
indesgéveis, evitando, com ido a explosfio do nimero de vaidves geradas e
consequentemente reduzindo o esforco computaciona requerido;

A flexibilidade e fadlidade de smulagfes dravés de subdtituigbes de materias

gendlicos e moddos de dlvicultura, Sfo outras vantagens do  SisHor,

contribuindo paraampliar o leque de gplicagbes do Sstemano mango florestd;

Apesy  dos avangos conseguidos nesse tradbdho e seus objetivos  sendo
dcancados dgumas mdhorias no ddema necesstan ser efetuadas. Mdhorias
na inteface para entrada de dados e rdatdrios, integracdo com outros Sstemas,
en eypecid 0s ddemas de cadadro, invent&io e ddemas de informacdo
geogrdfica, S0 dgumes ddas Tas mdhorias S0 fundamentas para fadlitar a



utilizacdo do SsHor nas empresss floredas e seréo efetuadas em sua segunda
Verséo.

O edudo de caso goresentado neste capitulo ressdtou as principais limitagOes
dos modelos de Programacédo Linear (PL) e Programacdo Inteira (Pl) para
soluéo de dguns problemas de plangamento florestd. Enquanto dgoritmo
simplex € dtamente eficiente para solucdo de problemas de PL de grande porte,
gpresenta restricfes de gplicagbes em problemas que requerem o0 uso de variaveis
inteiras. Por outro lado, o dgoritmo branch and bound para solucdo de problema
de PI é diciente somente em problemas de pequeno porte, 0 que ndo é o0 caso da
maioria dos problemas reas de plangamento floretd que, em ged, envolvem
centenas amilhares de variavels de deci 0.
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CAPITULO 3

PRINCIPIOSE APLICACOES DE ABORDAGENSHEURISTICASPARA
SOLUCAO DE PROBLEMASDE PLANEJAMENTO FLORESTAL

RESUMO - As mudancas de par adigmas no ger enciamento florestal tém sido
traduzidas pela necessidade de novas abor dagens para a solucéo de problemas
neste setor. M odelos e algoritmos anterior mente consagradostém sido
guestionados quanto a sua adequacao para resolver 0osnovos problemas.
Restricdes operacionais, restricdes ambientais, r oteamento de veiculos no
transporteflorestal, dentre outras, sdo algumas questdes que, além de
importantes para o tomador de decisdo, conferem enor mes complexidades aos
modelos necessarios para for mulé-las. Problemas que envolvem estas quest6es
requerem formulacéo atr avés de modelos de programacao inteira com
variaveisdiscretas, em geral, dotipo 0-1. Apesar da facilidade de formulacao,
0s problemas com variaveis discretas sdo de natur eza combinatorial de dificil
solucgéo pelosinstrumentos computacionais da atualidade. Os algoritmos
enumer ativos de solucéo, dentre eles, o algoritmobranch and bound, sdo
eficientes apenas em problemas de pequeno porte, 0 que ndo € o caso dos
problemasreais encontrados no gerenciamento flor estal. Nos Gltimos anos
surgiram um conjunto significativo de técnicas e algoritmos computacionais
eficientes, mas que ndo gar antem a solucdo 6tima desses problemas. Esses
algoritmos foram denominados deheuristicosou aproximativos. As heuristicas
tidas como mais promissoras para resolver problemas combinatoriais em
diver sas ar eas pertencem as categorias das chamadas metaheuristicase
incluem: Simulated Annealing (SA), Algoritmo Genético (AG) ea Busca Tabu
(BT). O objetivo desse trabalho foi apresentar os principios bésicos das



metaheuristicas AG, BT e SA, reportando algumas aplicacfes no
gerenciamento florestal.
Palavraschave: Geenciamento Horestd, heuridicas, Algoritmos  Gendlicos,

Busca Tabu, S mulated Annealing.

PRINCIPLES AND APPLICATIONS OF HEURISTIC APPROACHESTO
SOLVER FOREST PLANNING PROBLEMS

ABSTRACT - The paradigm changesin forest management have been

explained by the need of new approachesto the solution of problemsin this
sector. Previously acknowledged algorithms and models have been questioned
in relation to their adequacy to solve new problems. Operational and
environmental constrains, vehiclerouting in forest transport, among others,
are someissuesthat besidesbeing important for the decision maker, present
great complexitiesto the models needed to formulate them. Problemsinvolving
these subjects demand for mulation via entire programming modelswith
discretevariables, usually of thetype 0-1. In spite of the easiness of
formulation, the problemswith discrete variables are of combinatorial nature
of difficult solution by the current computational instruments. The
enumer ative algorithms of solution, including branch and bound, ar e efficient
only for small problems, being not the case of thereal problemsfound in forest
management. In the latest years, a significant group of techniquesand efficient
computational algorithmshave arisen, but that do not guarantee the optimum
solution of those problems. Those algorithms wer e designated as heuristic. The
heuristics known as mor e promising to solve combinatorial problemsin several
areasfall into the categories of metaheuristicsand include: Simulated

Annealing (SA), Genetic Algorithm (GA) and Tabu Search (TS). The objective

of thiswork wasto present the basic principles of the metaheuristicsGA, TS

and SA, reporting some applicationsto for est management.
Key-words Forest Management, Heuristic, Genetic Algorithm, Tabu Search
and Smulated Annealing






1. INTRODUCAO

Grande pate dos problemas de otimizacdo combinatOria apresentam enormes
dificuldedes de sxem rexdlvidos efidentemente pdos dgoritmos exatos tradicionas
como branch and bound, implicit enumeration e cutting plane de acordo com
IGNIZIO e CAVALLER (1994), as dificuldades decorrem da exploséo
combinatoria dos métodos enumerativos. Os problemas de plangamento florestd
gue requerem formulagdo discreta, dravés de vaiaves intdra 0-1 sfo problemas
combinatorias. Exemplos comuns Sio agudes que demandam redrigdes de
gngularidade para evitar que mas de um regime de mango sga adotado em cada
unidade de colhata redricdes espacias, por exemplo, para evitaa que &ess
adjacentes sgam colhides dmultaneamente, roteamento de veiculos no trangporte
florestd, dentre outras.

Nos dtimos aios surgiram um  conjunto  dgnificativo de  téonices e
dgoritmos computacionals eficentess, mas que ndo garatem a solugdo Gtima
deses problemas. Esses dgoritmos foram  denominados de heuristicos ou
aproximativos (GOLDBARG e LUNA, 2000). As heurigicas mas promissoras
paa reolver problemas combinatorias em diversss &ess, induem: Smulated
Annealing (KIRKPARTRICK, 1983), Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1975) e
Busca Tabu (GLOVER 1977). Entretanto, somente recentemente aguns trabahos
foran desenvolvidos com tas técnicas paa resolver problemas cdéassicos de
plangamento floresd de reiureza combinatorid. Exemplos de aplicagbes de
Busca Tabu e Smulated Annealing podem ser encontrados em LOCKWOOQOD e
MORE (1993), LAROZE e GLEBER (1997), LAROZE (1999) e BOSTON e
BETTINGER (1999). Consderando as inimeras aplicacbes com sucesso dos
dgoritmos gendticos em outras &ess, acreditase que estes possam, iguamente,
serem aplicados em problemas de plangamento florestd. Além disso, agpesr de ja
exigirem trabahos envolvendo aplicagbes de Busca Tabu e Smulated Annealing,
ha anda uma ddfidéria de estudos visando consolidar seus usos em problemas de
plangamento floretd. Diante do exposo, edfe cgpitulo teve 0s seguintes

objetivos:



descrever os principios bésicos da Busca Tabu, Algoritmos Genéticos e
Smulated Annealing;
Apresentar dgumas gplicacies dessas técnicas em problemas de plangamento
floresd.

Por s traar de uma revisio bibliogréfica, optouse por apresentar 0s

resultados da mesma com a separacao de dguns temas principas.

2. HEURISTICAS

Segundo GOLDBARG e LUNA (2000), o termo heuridtica € derivado do
grego heriskein, que dgnifica descobrir ou achar. Segundo 0S mesmos autores, o
sgnificado da pdawra em Pexquisa Operaciond va um pouco dém de sua raz
glimologica e define uma heurigtica como “‘um método de busca de solugbes em que
ndo existe qualquer garantia de sucesso”. O sucesso do método pode ser expresso
Quantitativa ou quditativamente. Em um problema de otimizacdo 0 [ucesso pode s
representado  pela obtencdo da solugdo dtima Alguns autores entendem que a
possihbilidade de fracasso sga extensva aé paa a obtencdo de uma solucéo viave
(GOLDBARG e LUNA, 2000). Entretanto, GOLDBARG e LUNA (2000), afirmam
ndo comungarem da idéa e gorofundam a definicdo da seguinte forma “uma
heuristica € uma técnica que busca alcancar uma boa solugéo utilizando um esfor o
computacional considerado razoavel, sendo capaz de garantir a viabilidade ou a
otimalidade da solugcdo encontrada ou ainda, em muitos casos, ambas,
especialmente nas ocasides em que essa busca partir de uma solucdo viavel e
proxima ao 6timo”.

Segundo Zanekis et al.(1981), citado por IGNACIO et a. (2000) uma
heurigica pode ser definida como "um procedimento simples e rapido, geralmente
baseada no sentido comum e se supbe que ofereca uma boa solugdo (n&o
necessariamente a 6tima) no tratamento de problemas complexos".

Murray e Church (19958), citados por MURRAY (1999), generdizaran 0
processo de w0lugdb das heuridicas busca destdria, interchange, simulated
annealing e busca tabu utilizando o0 esquema da Figura 1. Apesar do esquema ter



sdo desenvolvido para ilusrar 0 processo gerd de solugdo daguelas heuridticas, e
s golica a maoria das outras técnicas heuridticas. De acordo com a Figura 1, o
processo de busca inicia com a gaacdo de uma solugdo inicid vidvd, gerada
deatoriamente ou baseada em dgoritmos de geracdo apropriados. Um critério de
paada é entdo utilizado para tetar s a busca continua ou ndo. Se o critério é
atendido, 0 processo € interrompido; caso contr&io um processo para modificar a
olucdo corrente é empregado para identificar uma nova olugdo vidvd. Se a
slucdo viavd dterndiva € encontrada, entéo a nova olucdo € acdta Cao
contraio, a nova lucdo é diminada, e 0 processo continua com a solugdo néo
modificada. Novamente, o critério de parada é testado para decidir se 0 processo
serd interrompido ou seguira com a busca. Segundo MURRAY (1999), as principais
diferencas entre as técnicas heuridicas et@0 na forma de modificacdo da solucéo
corrente e no critério de avdiacd empregado para determinar 2 a nova olugéo é
acdta ou ndo. Outra obsarvacdo em relacdo ao processo de busca ilustrado na Figura
1, referese a viablidade da solugdo. Devido a dificuldade em identificar solugBes
vidves em muitos problemas, é comum a dteracdo dessa regra para aceitar 0lugdes
invidveis, porém, aplicando-se a das uma pendidade por violar dguma restricdo do
problema, conforme encontrado em BOSTON e BETTINGUER (1999). Ese
méodo, dém de mehorar a peformance da heuristica, a0 dispensar o teste de
viabilidade da solucdo, pode funcionar como um atificio para direcionar busca para
diferentes regides do espaco de soluco.
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Figura 1 - Processo geral de solucéo das heuristicas.

Em gerd, as heurigticas requerem decisdes em relacéo ao seguintes

elementos (Y OUSSEF et a, 2001):
um mecanismo para geracéo dasolucéo inicid de onde abuscaiterativaira
partir;
uma funcéo de avdiacio paraavdiar as solugdes encontradas durante a busca;
operadores de pertubacdo (movimentos) para criar novas solugdes a partir de
uma dada solucéo corrente;
escol ha dos parametros do dgoritmo; e
critério de parada.

Para IGNiZIO E CAVALIER (1994), as heuristicas 80 as abordagens mais
promissoras para solugdo de problemas de Programacdo Inteira Segundo estes
autores, enquanto os agoritmos exatos para solugdo de problemas de Programacéo
Inteira garantem uma solucdo Gtima para dguns problemas, as heurigticas néo
podem provar a otimdidade das suas solugbes, mas oferecem, entretanto, solugdes
acdtavels, indusive para problemas complexos e de grande porte, com baixo custo
computaciond.



Segundo GOLDBARG e LUNA (2000), os primeiros métodos heuristicos
gan asociados a edratégias de enumeracdo  incompleta, solucdo  parcid  ou
rdlaxagbes e dentre muitas dassficagdes possiveis para as heuridicas, sugeriram a
goresentadanaFigura 2.

A Figura 2 resume as vaias abordagens conhecidas para os procedimentos
heurigicos de solugdo. As heuridicas da linha déssca exploram, de modo cesud, a
edrutura do problema sem definir daramente uma edratégia universd de olucéo
(GOLDBARG e LUNA, 2000). As primeras heuristicas relatadas na literatura eram
destinadas a solucdo de problemas especificos e ndo eram, via de regra, passivels de
sgem  utilizadas em outros problemas;, as heuridicas dassicas de roteamento G0 um
bom exemplo disso (GOLDBARG e LUNA, 2000). Entretanto, nos ultimos 30 anos,
pesquisadores da &ea de Pesguisa Operaciona adaptaram idéias de outras &eas no
desenvolvimento de metaheuristicas (SOUZA e MOCCELLIN, 2000).

Procedimentos
|: aproximativos :|
Y Y

== ]
{ v b $—L$

Estocasticas Analbgicas Classicas Lagrangeana Linear
\i Y L * ‘
- Simulated Annealing - Redes neuronais - Miope .
- Tabu Search - Computago evolutiva Construtiva = Sybgradle’nlte - Dual Ascent
Classica Algoritmos Genéticos Por economia - Ajuste Multiplo
Reativa Scatter Search - Busca local
- GRASP Col6nia de Formigas Meétodo descendente
Método aleat6rio
- Particionamento
- Grupamento

Figura 2. Clasdficacdo das abordagens goroximativas (GOLDBARG e LUNA,
2000).
Segundo GOLDBARG e L UNA (2000), o termo metaheuristica &
reservado para um grupo especial das chamadas heuristicas estocasticas e
analdgicas. As metaheur isticas sdo técnicas que, super pondo-se a métodos

heuristicos de busca em vizinhancga, guiam a busca com vistas a superacao da



otimalidade local e a obtencéo de solucfes de qualidade superior (SOUZA e
MOCCELLIN, 2000). Dentre as mais populares, inclui-se Simulated Annealing
(KIRKPARTRICK, 1983), Algoritmos Genéticos (HOLL AND, 1975) e Busca
Tabu (GLOVER eLAGUNA, 1997). Segundo SOUZA eMOCCELLIN (2000),
taismétodos consistem de procedimentos de busca no espaco de solucdes
definidos por estratégias que exploram apr opriadamente a topologia detal
espaco. Segundo este mesmo autor, 0 sucesso das metaheuristicas se deve a
fatores como: i) alusdo a mecanismos de otimizagao da natur eza (nos casos do
Algoritmo Genético eSimulated Annealing); ii) aplicabilidade geral da
abordagem, i.e. existeinvariavelmente uma estratégia geral de solucéo,
cabendo apenas adapté-la ao caso especifico; iii) facilidade deimplementacéo;
eiv) qualidade da solucéo obtida aliada a um esfor o computacional
relativamente baixo. YOUSSEF, et al. (2001) também destacaram que o
crescenteinteresse por esta classe dealgoritmo pode ser atribuido a suas
gener alidades, facilidade de implementacéo e, principalmente, devido asua
robustez na solucéo de uma grande variedade de problemas de diver sas ar eas.

Estes autores acrescentaram as heuristicasAG, BT e SA as seguintes

caracterigticas: i) sdo algoritmos apr oximativos (heuristicos), i.e., ndo ha
gar antia de encontrar uma solugéo 6tima; ii) sdo miopes, i.e. ndo reconhecem
guando a solucdo 6tima é alcancada, o que requer a definicdo de critériosde
par adas estabelecidos pelo projetista eiii) ocasionalmente, aceitam movimentos
de pior qualidade.

Segundo REBELLO e HAMACHER (2000), agumas metaheuriticas como
os dgoritmos gendticos, simulated annealing, colénia de formigas etc, sfo derivadas
da naureza e etfo numa &ea limite entre a Pesquisa Operaciond e a Intdigénda
Artificdd, com gplicagbes em vaios problemas de otimizacdo. Edes agoritmos
foram inspirados na Fisica, Biologia, Ciéncias Socias e operan com um mecanismo
de competicéo e/ou comparacéo

3.ALGORITMOSGENETICOS



Os AGs foram desenvolvidos por John Holland e seu grupo de pesquisa, mas
a sua teoria 0 foi formdizada em 1975 com o gparecimento do livro Adaptation in
Natural and artificial systems de John Holland (HOLLAND, 1975). Posteriormente,
GOLDBERG (1989) agperfeicoou as idéias desenvolvidas por Holland. Os AGs sdo
métodos de busca e otimizagd baseados nos principios de sdecddo naurd e
reproducdo genética e empregam um processo adaptativo e parddo de busca de
solugbes em problemas complexos, se enquadrando na classe de métodos heurigticos
inteligentes ou metaheurigticas (REBELLO e HAMACHER, 2000).

Para REBELLO e HAMACHER (2000), os AGs sdo métodos robustos, que
podem s utilizados para resolver problemas em pesquisa numérica, otimizacdo de
funches e gorendizagem de méaquina, entre outras gplicagdes. Esses dgoritmos tém
sdo usados na solucdo dos mais variados problemas de diferentes dominios, como
programacéo automéica, ecologia, Pesquisa Operaciond ec (GARCIA & 4d.,
2000). Os AGs tém ddo gpontados como uma técnica promissora para resolver
problemas combinatorials, como os cléssicos problemas de Programecdo Inteira
Apesr de ndo gaatirem otimdidede sua grande vantagem etda no mehor
desempenho ou performance computaciond, adém de ser um procedimento de
rdaiva smplicidade. Segundo GARCIA & 4d. ( 2000), praicamente todos os
problemas NP-completos ou NP-&duos tém uma vesio de s0lugdo heurigtica que

usa esse tipo de dgoritmo.

3.1. Principios basicos

O dgoritmo genético inicia 0 processo de otimizacdo a partir de um conjunto
de configuragdes (populagéo inicid) que pode ser obtida deatoriamente ou usando
agoritmos heurigticos condrutivos smples e rgpidos. Em cada iteracdo € obtido um
novo conjunto de configuragdes (nova populacdo) a partir da populagdo corrente
usando os operadores de sdlecdo, crossover e mutacdo. Em cada nova iteracdo sfo
encontradas  configuragbes de mehor qudidade e eventudmente, nesse processo
iterativo pode ser encontrada a solugdo (configuracdo) Gtima globa. De acordo com
ROMERO e GALLEGO (2000), un dgoritmo genético rediza uma busca usando



um conjunto de solugdes (configuraches) e dravés de um processo iterdivo S20
encontradas  novas  configuragbes candidatas. O nUmero de configuragdes visitadas
nesse processo de busca deve ser um ndmero muito reduzido de configuragBes do
epaco de configuragbes e deve exidir uma edratégia adequada para vidtar as
configuracbes mais arativas

Os principios basicos de um AG, segundo GOLDBARG e LUNA (2000),
podem ser resumidos aravées do seguinte pseudo codigo:

Algoritmo Genético
- Inicio
Gerar uma populacéo inicd
Avdiar afitnessdos individuos da populacdo
Repetir
Inicio
Sdecionar um conjunto de pai's na populagéo
Cruzar os pais de modo que se reproduzam
Avdiar afitness dos filhos gerados
Subgtituir osfilhos julgados inadequados
Fim
Até quando critério de parada sgaatendido
-Fim

3.2. Elementos do agoritmo genético

Independente da sofidicacéo de um AG, exigemn cinco componentes que S0
bési cos em suas implementagdes (IGNACIO et d. (2000):

representacao das solugdes do problema em termos decromossomas,
modo de criar aconfiguracéo da populacéo inicid;
uma funcdo de avdiacdo (gptiddo) que permita ordenar OS cromossomas, de
acordo com afuncéo objetivo;
operadores genéticos que permitam dtear a composcdo dos  novos
cromossomas gerados pelos pais, durante a reproducao; e
vaores dos parametros que o0 AG usa (tamanho da populacdo; probabilidades
associadas com a gplicacdo dos operadores genéticos. critério de sdecdo, critério

de sobrevivéncia dos cromossomos, taxa de mutagdo; critérios de parada etc).



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

3.2.1. Codificacdo das solugdes do problema em ter mos de cromossomas

Na terminologia dos AG'sS um cromossoma representa um individuo na
populacéo (i.e. uma configuracdo ou olucdp), definido normamente como um vetor
de componentes (GOLBARG e LUNA, 2000). Cada cromossomo apresenta 0S
sguintes dementos  genes, alelo, locus e fithess (Figura 3). Os Genes (G)
representam as componentes do cromossomo (i.e. uma vaiéave do problema). Os
Aldos descrevem os possivels estados de um aributo do individuo (i.e. os possives
vadores de uma vaiavd do problema). Em problemas com vaiaves hindiss tem-se
G 1 (01). Findmente, os locus representam a N-éSma posicio do aributo no
cromossomo (i.e. a posicdo da componente no vetor de componentes). A fitness € a
medida de aptidd do individuo (cromossomo). Normamente associada ao vaor da
funcdo objetivo parauma dada solucéo.

G le Ig ... [. |.... |.... Gy | > Fitness= K

Figura 3- Exemplo da estrutura de um cromossomo.

A representacdo desses cromossomas € gpontada pelos especidistas como um
faor determinante no sucesso do AG e a forma de codificacdo mais difundida é a
codificacdo bin&ria Nesta codificacdo, cada cromossomo € representado por uma
sgiénciainteirade bits (Figura4).

1 Jjo jo0 1 |1 o 1 |O

Figura4- Esquema de codificaco bindria de um cromaossomo.

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

atribuida a fatores histdricos. Os trabahos originas de Holland e seus colaboradores



concentravam-s2  nessa forma de codificacdo e as gplicagbes de AG tenderam a
Seguir idda, uma vez que muitos fundamentos do mé&odo como: crossove,
mutacdo e outros parametros do agoritmo sfo baseadas nessa codificagdo. Segundo
0 mesmo autor, apesar dos fundamentos basicos do AG poderem ser estendidos para
outras formas de codificacbes, nem sempre goresentam boas peformances e &
vezes néo € umatarefamuito faal.

Entretanto, em muites Stuagbes a codificacd bindia é inadequada para
representar a solugdo do problema, como em representacdo de pesos em redes
neurals, seqUéncias de proteinas, rotas de veiculos etc. Portanto, outres formas de
codificacdo devem s utilizadas, para tais propdsitos, como a codificacdo dfabética
e a codificacdo red. Na codificacio dfabética, os ddos o representados por uma
sguéncia de caracteres dfabéticos, enquanto na codificacdo red, tas ddos so
representados por sequiéncias de nimeros reais (MITCHELL, 1996) (Figura5).
Codificacdo alfabética

A JC JA |T |U |C JA |U

Codificagéo real

4 |8 10517 |1 |3 |4 |8

Figura5- Esquemadacodificacdo red e afabética de um cromossoma

A mdhor codificacdo depende muito mas do problema e dos detahes
utilizados no AG, e ndo ha nenhuma forma eficiente de prever qud codificacdo é
mals adequada. Portanto, a expeimentacdo é a mdhor forma para compaar o
mecanismo de codificagdo mas adequada para um dado problema (MITCHELL,
1996).

3.2.2. Populagdoinicial

O dgoritmo genético inicia 0 processo de otimizagdo a partir de um conjunto
de configuragbes (populacdo inicid). A Populagdo em AG referese a um conjunto
de individuos ou um conjunto de solugBes do problema (GODBARG e LUNA,
2000). Em relacéo a populacdo existem dois aspectos que devem ser especificados.
O tamanho da populacdo “n” e a forma em que € determinada a populacéo inicid. O



tamanho da populacdo deve s escolhida levando em conta o tamanho do problema
€ 0S outros parametros genéticos, como a taxa de crossover e a taxa de mutacdo
(ROMERO e GALLEGO, 2000).

A forma de gerar uma populacdo inicid pode s feta de duss mandras
diferentes de forma deadria ou utilizando heurigticas (IGNACIO, 2000). Ao =
utilize uma heurisica com populacdo deetdria, podese aprender muito sobre as
caracteristicas do problema e sobretudo, da evolugdo deste tipo de populagdo pode
s obter uma configuracdo satidfatoria para o problema de otimizacdo (IGNACIO,
2000). Para agumas aplicagies, pode s conveniente iniciar a populacdo usando-se
méodos mais diretos, como os agoritmos gulosos, ou podese inicda com a
perturbacdo de uma solugéo gerada destoriamente.

Durante 0 processo evolutivo, esta populacdo € avdiada e a proxima geracéo
sera uma evolugdo da anterior, para que IS0 ocorra, 0S mas aptos deverdo possuir
maior probebilidade de serem sdecionados para dar origem a nova geracéo, que
devera ser mdhor que a que lhe deu origem. Uma geracdo mas agpta a0 ambiente
donifica uma mehoria no vdor da funcdo objetivo. Em cada “paso evolutivo”,
conhecido como geragdo, decodificase um individuo e avdiase sua capacidade
“reprodutiva’. A patir de entdo, criase uma nova populacdo, por processos de
slecdo e podeior “cruzamento” de cromossomos da populacdo anterior (GARCIA
et a., 2000).

3.2.3. Selecdo

ApGs decidir sobre a codificagdo a ser adoteda e a geragdo da populacéo
inicid ta ddo efduada paa o dgoritmo genético, a decisfbo seguinte referese a
forma de executar a sHegdo, i0 € como escolher os individuos "pais’ na populacéo
gue geraa os novos descendentes ou "filhos' para proxima geracdo. Uma funcéo de
aptiddo (fitness) € utilizada para quantificar a qudidade genética dos cromossomos
pas e gedmente correponde a funcdo de custo em problemas de otimizacéo
combinatdria (IGNACIO, et. d, 2000). De acordo com este autor, esta fungdo de
gotiddo também é utilizada para decidir s8 um cromossomo gerado, aravés de um

crossove, subgtitui ou ndo um cromossomo reprodutor. O propdsito de escolher



Cromossomospais paa 0 cruzamento € incrementar a probabilidade de reproduzr
dementos da populacdo que tenha bons vadores na funcdo objetivo. Um individuo
com um vaor de agptiddo adto possui uma maior probabilidade de contribuir com um
ou mais filhos na proxima geracéo.

Uma sdecdo muito forte reduz a diversdade da populacdo necesskia para
sua evolugdo, ocorrendo a chamada "convergéncia prematurd’ do dgoritmo, por
outro lado, sdecdo muito fraca resultard em evolugdo muito lenta da populagdo, o
gue sgnifica uma convergéncia lenta do agoritmo (MITCHELL, 1996). De acordo
com GARCIA e da (2000), no processo de otimizagdo quando se implementa o
dgoritmo genético, a sdecdo é a egpa mas critica, pois € a que consome mas
tempo com cdculos da funcdo de aptiddo e probabilidade de sobrevivéncia de cada
individuo. Desta forma, quanto maior o nimero de individuos, maor tempo sera
gastio no processo de sHegdo, e consequentemente, a velocidade de convergéncia do
dgoritmo genélico eda reacionada diretamente como o tamanho da populacéo.
Ainda, segundo 0s mesmos autores, grande pate do cuso computaciond do
agoritmo esta concentrado na fase de selecéo.

Diversos esquemas de sdecéo tem Sdo propostos na literatura de AG. A
seuir S0 descritos dguns dos méodos mas comuns. Tas descrigdes ndo provém
diretrizes rigorosas para prevé a adequacidade e eficiéncia dos méodos para um
determinado problema. Edta é ainda uma questéo aberta para os AGs, sendo que a
expaiénda e o0s ensaios sSo anda as mehores formas paa sdecionar um dado
método. Exisgem véios méodos de sdecdo disponivels para 0os AGs. Alguns desses
méodos sdo: a sdecdo proporciond, sdecdo por escdonamento, sdecdo de
Boltzmann, sdecdo por ranqueamento, sdlecdo tournament e o ditismo, conforme
descritos por MITCHELL (1996).

Na sdecdo proporciond, cada individuo i possui uma expectdiva de
sobrevivénda (E;) associada ao seu vaor de gptiddo, gerdmente dada por:

=7 ®
af

i=1

em que



f i = funcéo objetivo avdiada no individuoi; e
n = tamanho da popul acéo.

Ao s utlizar a sdegdo proporciond, deve-s evitar a exigénda de "super
individuos' no inicio do processo, proporcionados por cromossoma que possuem
probabilidades de sobrevivéncia muito maiores do que a média da populacdo
(MITCHELL, 1996 e GARCIA e d., 2000). A exigéncia desses individuos é
indesgavel, uma vez des podem dominar 0 processo de sdegdo e reproducdo e
nesse casn, a populacéo inteira pode convergir para uma solucdo logo no inicio do
processo. Essa Stuacdo recebe o nome de “Convergéncia  Prematurd’
(MITCHELL, 1996 e GARCIA et a., 2000).

A secdo por escdonamento utiliza a fungdo dgma scaling para cdcular a
expectativa de sobrevivénciados individuos, dada por:

L) - f)

Eit :-:’.1+ 25 (t) , Ses (t)l 0 (2)
%1 ses(t) =0

emque

E;; = expectativa de sobrevivénciado individuo i no tempot;
f(i) =fitness do individuoi;

f (t) = fitnessmédia da populacdo no tempot; e

S(t) = desvio padréo dafitness da populagdo no tempot.

Segundo MITCHELL (1996), a vantagem desse méodo € evitar a
convergéncia prematura mantendo a pressio de sdecdo condante durante toda a
busca. No inicio da corrida, onde 0 desvio padréo da populacéo € gerdmente maior,
0 méodo pendiza os individuos que apresentam fithess muito acdma da média,
reduzindo dessa forma as diferencas de probabilidede de sobrevivéncia entre
individuoss mas e menos aptos, propiciando dessa forma maores chances de
reproducdo para os individuos menos aptos, 0 que aumenta a diversdade da

populacéo. Iguamente, no fim da corrida, onde geramente reduzse o desvio padréo



da populacéo, os individuos mais aptos terdo maor chance de sobrevivéncia, o que
permite a convergéncia do agoritmo.

A <Hecdo por escdonamento mantém a pressio de sdegcdo condante @
longo do corrida. Entretanto, segundo MITCHELL (1996), freglentemente variacdo
na pressdo de sdecdo ao longo da corrida pode ser uma importante estratégia para
melhorar a peformance do AG. Por exemplo, no inicio da corrida poder-se-ia
manter uma baixa pressfo de sdecdo, permitindo a reproducdo de individuos menos
gotos, caracterizando uma fase de maor diversficacdo da populagdo. No find da
corrida, aumentaria a pressio de sdecdo, sdecionando individuos mais gptos para
reproducdo, caracterizando um processo de intensificacdo da busca em regibes mais
promissoras.

Uma forma de implementar eda edraégia € utlizaa a "Sdecdo de
Boltzmann", segundo MITCHELL (1996), uma abordagem smilar a simulated
annealing, na qua a "temperaturd' controla continuamente a pressio de sdecdo. A
temperaiura inicia dta, 0 que resulta em uma baixa pressfio de sdecéo (e, cada
individuo tem uma probabilidade razoavd de reproduzir). A temperatura €
diminuida gradudmente, de acordo com um exuema prefixado, o que
gradudmente aumenta a pressio de sdegdo, asam pamitindo o AG intendficar a
busca em regibes mas promisores, propiciada pela maor probabilidade de
sobrevivéncia de individuos mais gptos.

A sdecdo de Boltzmann pode s implementada da seguinte forma
(MITCHELL, 1996):

af O/
5= €

em que

T = atemperaturg;

On i
Et :a_'lef()/T/n (4)

E; = média da populacéo no tempot;
n = tamanho da populacéo, e demais pardmetros conforme ja definidos.



A sdecdo por ranqueamento ou ordenamento € um outro méodo de sdlecdo
dterndivo, cujo propésto é também prevenir convergéncia rgpida do AG
(MITCHEL, 2000). Segundo este mesmo autor, na versio proposta por Baker em
1985, os individuos na populacdo sdo ranqueados de acordo com o0 seu fitness e a
probabilidade de sobrevivéncia de cada individuo depende de seu rank ao invés de
sau fitness absoluto. As vantagens deste método, segundo MITCHELL (1996) € que
ele dminui a pressio de sdegdo permitindo que individuos mas gptos dominem o
processo de reproducdo, uma vez que os vaores absolutos das fithess ndo sdo
consderados, e Sm a sua posicdo no rank. As desvantagens SB0 que, com a baixa
pressio de sdecdo, pode haver problemas de convergéncia do dgoritmo e o maior
custo computeciona necessAio para dassficar (ranquear) os individuos em cada
geracén.

Segundo MITCHELL (1996), o método de ranqueamento linear proposto por
Baker € 0 seguinte cada individuo na populacdo € ranqueado em ordem crescente
de fitness de 1 a n. O usu&io excolhe um vaor esperado Max do individuo com
rank n, com Max 3 0. A expectativa de sobrevivéncia de cada individuo i na
populacdo para o tempo t € entdo dado por:

rank, - 1

E. =Min+ (Max- Min
. ( ) — 7 4

em que
Min = vaor esperado do individuo com rank igua a 1.

Segundo MITCHELL (1996), dado a restrico de que Max 2 Oe &; E(it) = n
(uma vez que o tamanho da populacdo mantém condante de geragdo a geragéo),
pode-se mograr que 1 £ Max £ 2 e Min = 2 — Max. Ainda de acordo com
MITCHELL (1996), Baker recomendaMax = 1.1.

Na sdecio tournament, também conhecida como sdecdip por jogos, dois
individuos sBo escolhidos a0 acaso na populacdo. Escolhe-se um pardmetro k- (por
exemplo 0.75) e, em seguida, um nimero deatdrio r € entéo escolhido entre 0 e 1.
Se r < Kk, os dois individuos sBo sdecionados para serem pas, caso contrario; des
s20 recolocados na populacdo origind e podem ser sdecionados novamente. As

vantagens deste método, dém de sua smplicidade, € a economia no processamento



de operagbes como cdculo de fungdes fitness, cdculo de médias, desvio padréo,
dassficacdo de individuos etc, tipicos dos outros métodos de sdecép. Com isso, um
menor esforco  computeciona € requerido. Entretanto, por requerer poucas
informagbes do dSdema pode aprender pouco sobre as Suas  caracteridticas,
resultando em baixa peformance do agoritmo em termos da qudidade da solucéo
obtida (MITCHELL, 1996).

A sHecéo por ditismo forga 0 AG a reter dguns dos mehores individuos em
cada geracdo (De Jong (1975), citado por MITCHELL, 1996). O objetivo desse

méodo € evitar a perda de bons individuos quando submetidos a crossover ou

mutacao.

3.2.4. Implementacao da selecéo

A operacdo de reproducdo ou s€lecd0 € um processo em que copiam-se
individuos de acordo com seus vaores de agptiddo, dados por uma funcdo de
avdiacio (f(x)) . O operador de sdecdo pode ser implementado de diversas
mandras, sendo condderada a mas facl a que € denominada “roleta russa’,
conforme mostrado por GARCIA et d. (2000).

O méodo da roleta pode ser implementado da seguinte forma (MITCHELL,
1996): cada individuo é asindado numa roletla com numa fatia proporciond a0
su fitness A rolela é girada n vezes onde n € 0 nimero de individuos da
populacdo. Em cada giro, o individuo sobre a marca da roleta é sdecionado para

estar no grupo dos pais da préxima geracao.

3.2.5. Operador es genéticos

Operadores gendlicos S0 as regras que permitem a manipulacdo  dos
cromossomos  aravés do cuzamento (crossover) e mutacdo (GOLDBARG e
LUNA, 2000).

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

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



cromossomos filhos, os quais terdo maior probabilidade de ter uma mehor imagem
guando aplicados a funcdo objetivo. O operador de crossover, juntamente com a
mutacdo, é responsavel pela evolugo dos individuos. O cruzamento é feito na
eperanca de que dois pals condderados aptos tranamitam a seus filhos as suas
melhores caracteridicas, gerando  individuos mehores do que €des e, a
combinacdo das melhores caracteridticas dos Cromossomo  pais possuem  maiores
chances de produzir uma mdhor configuracdo (solucdo) para o problema
(REBELLO e HAMACHER, 2000).

Exide bascamente trés formas de executar a operagdo de crossover: em um
Unico ponto, em dois pontos, em multiplos pontos (MITCHELL, 1996).

No crossover de um ponto, um Unico ponto é escolhido a acaso e o materid
genético dos dois cromossomos pais sfo trocados a partir desse ponto para criar 0s
dois filhos No crossover de dois pontos, escolhe-se degtoriamente dois pontos de
ruptura NOS Cromossomos pais e 0 maeria genético entre estes pontos sdo trocados
paa gerar dois novos cromossomos filhos. Findmente, no crossover de mditiplos
pontos (ou multipontos) varios pontos sfo escolhidos deatoriamente e as trocas dos
materias genéticos dos cromossomos pas entre eses pontos S0 efetuadas  de
acordo com umaregrapreestabel ecida.

Exise um quarto tipo de crossover, conhecido com crossover uniforme ou o
sobrecruzamento (IGNACIO et a., 2000). Segundo estes autores, neste tipo de
crossover, um pa € excolhido destoriamente para que dé origem, com seu primeiro
bit, ao primero filho, o segundo filho terd origem em sau segundo bit e asim
sucessivamente. Este processo continua até que todos os bits tenham sido docados.

A operacdo de crossover é vdidada da seguinte forma uma populacio
composta por n individuos € agrupada dedtoriamente em paes, a fim de gerar um
conjunto de n/2 progenitores (“pais’) potenciais, que s escolhidos para oS
cruzamentos. Atribui-se a cada par de pais uma probabilidade de cruzamento (Py).
Gerase para cada par, um nuimero deeatdrio entre 0 e 1. Em seguida, comparase o
vaor gerado com a probabilidade P.. Se 0 nimero encontrado for inferior a P, 0
cruzamento € permitido, caso contr&io, os progenitores sBo mantidos indterados e
passados paraa proxima geracdo (GARCIA et a, 2000).



O operador genético mutagdo permite a producdo de um novo individuo por
dteracbes deatdrias diretas no cromossomo. Segundo IGNACIO & d (2000), ainda
que por muito tempo a mutagdo tenha sido concebida com um operador secundario,
ela representa um aspecto importante do AG. De acordo com estes autores, 0
objetivo da operacdo de mutacdo € manter a diversdade na populacdo, evitando
convergéncia rgpida paa Otimos locas (convergéncda premaura). A mutacéo
confere também aos AGs capacidade de recuperardo de informagBes que poderéo
ser vaiosas. Ainda, segundo GARCIA e d. (2000), o operador de mutacéo deve ser
usado com cautela, pois uma taxa de mutacdo dta aumenta a posshilidade de um
individuo com boas caracteristica de ser destruido.

A muacdo é uma dteracdo deatdria do vador de uma poscdo do
Cromossomo, ou sga, o vaor de um determinado gene do cromossomo € invertido.
No caso hinaio, a mutagdo consste em subgtituir, com probabilidade P, (taxa de
mutacdo), 0 vaor de um bit. Para outros tipos de codificacdo gerdmente € possivel
definir outras dternativas de mutacdo (ROMERO e GALLEGO, 2000). A mutagéo
ndo passa por tetes de gotidd uma vez que o0 objetivo é introduzir diversdade a
populacdo (IGNACIO, 2000).

3.2.6. Par ametr os de controle de um algoritmo genético

A didénda de um dgoritmo genético é dtamente dependente de seus
parametros de controles, tais como o tamanho da populagdo, taxa de crossover e a
taxa de mutacdo. Exigem muitos trabahos desenvolvidos com a findidade de
dimensonar os vdores dos parmetros na literaura de computacddo evolucion&ia
(MITCHELL, 1996). Entretanto, ndo h& resultados conclusvos sobre os mehores
vaores desses parametros para todas as agplicagbes. Muitas gplicagbes usam vaores
reportados em outros trabalhos, outras definem 0s seus proprios valores com base
em experimentacdn. Segundo GARCIA et d. (2000), h&4 consenso na literatura de
AG que, em ged, o tamanho de cada populacdo ndo deve ser menor que 25, a
probabilidade de cruzamento deve estar compreendida entre 05 e 095 e
probabilidede de mutacdo ser menor que 0,0L Segundo MITCHELL (1996), as



abordagens que parecem bagtantes promissoras € ter os vaores dos parémetros
adaptados em tempo red (continuamente) na busca Segundo esse mesmo  autor,
diversas abordagens adeptativas tém sdo focos das nas pesquisas de computacdo

evolucion&ria

3.2.7. Formalizacéo do algoritmo genético

Segundo GOLDBARG e GOUVEA (2000), um AG operaciondiza seu
processo evolucionaio daravées do controle de adequacd dos individuos da
populacdo (cromossomos), sendo a avdiacdo de adequacdo um dos dementos
centrals para a promogéo da adaptacdn. Edes autores definiram formadmente um AG
da sguinte forma:

AG=(N,P,F,Q, WY, 1)

Onde P € uma populagdo de N individuos, P =(S;, S,,..., Sn). Cadaindividuo Si , i =
1..,N €& uma cadda ou um conjunto de vdores interos de comprimento n
representando uma solugdo do problema F  represeta a fungdo  fitness ou
adequacao que retornaum vaor positivo e red naavdiacdo de cadaindividuo.
F:S®A%i=1,.,N

Q é 0 operador de selecéo de pais que escolher individuos de P

Q:P® {p1,p2---»Pr}

W é um conjunto de operadores genéticos que inclui o operador de crossover
(denominado W¢ ), o operador de mutacdo (denominado Wy ) e quaquer outro
operador especifico que produzem sfilhos a patir der pais.

W={ We, Wa,...} i {P1 P2, Pr F® {H 01 200y 1 o}

Y é o operador de remocdo que retira s individuos sdecionados na populacéo P,
permitindo, por exemplo, que s filhos (novos individuos) sgam adicionados a nova
populacéo P, :

Pup =P - Y (P) + {f i+ f,+,..., f}

t €0 critério de parada:

t: Pt ® {verdadeiro, falso}



4. BUSCA TABU

A Busca Tabu (BT) teveinicio em procedimentos combinatérios em
problemas de cobertura néo lineares no fim da década de 70. Asidéas béasicas
de suaforma atual foram desenvolvidas por GLOVER (1977). Tentativas
adicionais de formalizagédo foram relatadas por GLOVER (1989), WERRA e
HERTZ (1989) e GLOVER (1997).

A BT éaplicada a diver sos tipos de problemas combinatoriais. Os
primeiros foram: sequenciamento da producéo, balanceamento de canaisde
comunicacao e anélise de agr upamentos. Recentemente, elatem sido aplicada
ao problema do caixeiro vigjante, coloracdo de grafos, projeto de circuitos

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

4.1. Filosofia do méodo

Busca tabu € uma metaheuristica que guia um procedimento de
heuristica local, com afinalidade de explorar o espaco de solucéo além da
otimalidade local. O procedimento local € uma busca que utiliza uma oper acéo
chamada movimento para definir uma vizinhangade qualquer solucédo. A busca
tabu reduz a vizinhanca ao classificar certos movimentos como proibidos ou
tabu (YAMASHITA et al., 2000). Este mecanismo previneciclagem, i.e, a
execucao repetitiva da mesma sequiéncia de movimentos, e direciona a busca
pararegides ainda ndo exploradas. A imposicao derestri¢des sobre atributos
dos movimentos ou transi¢des é a base para superacdo da otimalidade local. A
car acteristica relevante da Busca Tabu refere-se acapacidade de ndo ficar
restrita as solucdes étimas locais, explorando osvales do espaco de solucfes na
tentativa de obtencéo da solucéo 6tima global (GLOVER e LAGUNA, 1997).

Um outro elemento fundamental naBT € o uso flexivel dememdria, que
engloba o processo de criar asestruturasque permitam explorar
eficientemente o historico de cada solucéo gerada, fazendo com que as

infor macdes obtidas anterior mente sirvam como par ametros para a andlisee



geracao de novas solucgdes. O uso da memoria flexivel permite guiar o processo
de busca no conjunto de solucdes do problema, fazendo repetidos movimentos
de uma solucéo para outra solugéo vizinha, deter minando alter nativas de busca
a serem qualificadas como proibidas (tebu) ou aretives (GLOVER e LAGUNA,
1997).

4.2. Principios basicos

Uma descricdo completa dessa técnica pode ser encontrada em GLOVER e
LAGUNA (1997). Para edtes autores, a BT pode ser gplicada diretamente a
declaragbes verbais ou smbdlicas de muitos tipos de problema de decisdo, sem a
necessdade de trandormé&lo em formulagbes matemdicas. Contudo, a notacdo
matemética é mas Ul para representar os principios bésicos da técnica GLAZAR
(2000), decreve a BT, definindo-se um problema de otimizacdo combinatdria da

sguinte forma
MinimizeZ = f(x)
. ©)
sa. x1 X

No problema de otimizacdo acima, a funcdo objetivo de minimizacdo (ou
maximizagéo) pode ser linear ou néo linear. O conjunto X represnta o vetor de
redricdes das vaidves de decisio x. As redricdes podem incuir desiguddades
linear ou N&o lineer, ex pode assumir vaores continuos ou discretos.

Seguindo 0 moddo acima, BT explora iterativamente 0 conjunto de solugdes,
denotado por X, aravés de repetidos movimentos de uma solugdo X' locdizada na
vizinhanca N(x) de x. Com este procedimento, a BT inicia da mesma forma que um
méodo de busca loca ou busca em vizinhanca, procedendo iteraivamente de um
ponto (solucdo) para outro aé que um critério de parada escolhido sga satisfeto.
Cada x T X tem uma vizinhanga N(x) I X, e cada solugio x' T N(x) é dcancada a
patir de x por uma operagcdo chamada de movimento (GLOVER e LAGUNA,
1997).

A base da BT é uma busca locd, que resolve problemas de otimizagcéo locd,
encontrando uma solugio X’ que sga o m‘n{f(x‘)/x‘T Vi N(x)}, para problemas



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

Contrastando a BT com um méodo descendente smples, onde a meta é
minmiza f(x) (ou a um méodo ascendente correspondente a maximizar f(x)), o
método permitiia somente mover para a lugdo vizinha que mehorase o vdor
da funcdo objeivo corente e terminaia quando nenhuma solucdo mehorada
podesse ser encontrada. Um pseudo codigo de um método descendente genérico
foi apresentado por (GLOVER e LAGUNA, 1997):

escolher x T X parainiciar o processo;

encontrex' T N(x) tal quef(x’) < f(x);

s nenhum X' melhor pode ser encontrado, x é o 6timo loca e o método parg;
caso contrério, escolha x' para ser 0 novo X e volte ao passo 2.

O x fina obtido pdo mé&odo descendente é chamado de étimo local, desde
gue de sga mdhor que todas as 0lugbes na sua vizinhanga Uma defidénda
evidente do méodo descendente é que 0 Gtimo locad em muitos casos ndo sera um
dtimo globdl. i.e, de usudmente ndo minimiza f(x) paratodo x 1 X. A capacidade
en exolhea slugdes boas a patir da vizinhanga corrente € ampliada peos
mecanismo de guia da BT introduzidos para ir dém do porto de terminacdo do
6timo loca. A seguir, € goresentado o agoritmo de BT bésico, onde f(x) é a funcéo
objetivoe T éaLigtaTabu (IGNACIO &t d., 2000):

Inicio

k=0

f(x*)=infinito

T=0
Obter umasolucZo inidd X071 OX
Faca enquanto as condigdes de término ndo forem sdtlidfdtas

k=k+1
Gere o movimentoy=mA x

Cdcule o vador do movimento
Escolha o movimento néo tabu ou que atenda aos critérios de
aspiracao
Atualize as condigdes de término.
Se as condicles de término néo foram satifeitas
Execute 0 movimento escolhido, X= y
Celculef(x")
Sef(x*) <f(x*)



x*=x*

Atudize T
Fim

A compreensdo desses mecanigmos passa a s de crucid importancia para
0 sucesso da implementacdo da BT. Entretanto, ndo se pretende esgotar aqui todas
as discussies a cerca do assunto, tampouco ligar minuciosamente todos os
mecanismos  digponiveis para as implementagbes de BT. O objetivo dos tdpicos
seguintes € dar uma visso ged dos mecanigmos béscos descritos na literatura
epecidizada. Maiores detdhes podem ser encontrados nos trabdhos originas de
GLOVER e LAGUNA (1997) e na ampla revisio desses mecanismos feita por
GLAZAR (2000). Além desses, audmente vaios outros trabahos tratam do
assunto em gplicaghes variadas.

4.3. Vizinhancas e movimentos

Conforme GLAZAR (2000), seguindo os principios béasicos da BT, definese
um movimento m como sendo uma fungdo que transforma uma solugdo X em outra
lugdo X' (X’ = x A m: esta notago representa a mudanca da solugdo X para a
solugio x’ aravés do movimento m), onde x T N(X) e N(x) I X é a vizinhenca de x.
Logo, umavizinhancaN(x) de x pode ser obtida por:

N(¥) ={x| $ ml M(x),comx'=xA n} (6)
em que M(X) é o conjunto de m movimentos legais paratranformar x emx'.

A funcdo primordid do movimento m é gaar a uma vizinhanca N(x,k) a
partir de uma solugdo X, onde X € uma solugdo para o problema e k € a iteragéo
corrente. Os mecanismos de movimentos sfo utilizados para fugir de étimo locd e
devem s habds para acdtar um movimento que leve de x paa X' 1T N(XK)
mesmo quando f(x') > f(x), em cao de problemas de minimizacdo. Em
contrgpartida, se acdtamos movimentos desta naiureza, sem tomarmos agumas
precaucles, podem ocorrer ciclos, onde o processo retorna repetidamente a uma
olugdo ja vidtada A BT lida com ede problema incorporando um edrutura de

memdria que proibe ou pendiza certos movimentos que poderiam retornar a uma



s0lucio recentemente  vistadas Tas movimentos proibidos sSo  chamados de
movimento tabu. Proibindo ou pendizando certos movimentos, a pexquisa fica
restringida @ um subconjunto de solugbes V' 1 N(x). Com isso, cada solugdo é
vigtada uma Unica vez, evitando, portanto, cidos Entretanto, nem sempre que s
rdommar a uma solugio vistada, nd0 necessaiamente formase um ddo. E
importante, em certos indantes, a busca retornar a solugdes j& vidtadas e continuar
em uma direcdo, tavez mas promissora A BT emprega movimentos que S0
reversiveis, ou sga

"ml M(X),$m*T M(M (X)) tal que(xAmAm'=x. (7)

Assm, os movimentos tabu s proibidos dentro de um intevdo k de
interaches definido como permanéncia tabu ([T]) do movimento. Iso Sgnifica que
uma olucdo recentemente vistada € proibida de ser revistada por um periodo [T|
de iteragOes, prevenindo cidos menores ou iguaisa[T| (GLAZAR, 2000).

Va&ios sS0 0s mecanismos de movimentos utilizados paa gerar uma
vizinhanca Eles podem s utilizados individudmente ou de forma mesdada,
vaiando a cada iteagd (ou intevdo de iteragbes), dedtoria  ou
determinigicamente. A vaiagdo destes movimentos em uma determinada busca, s
bem aplicada, pode dternar entre uma edratégia de diversficacdo e intendficacdo
(GLAZAR, 2000).

4.4. Memodriae classficacdo tabu

Exigem dois tipos de memdria na BT: memdria de curto prazo e memodria
de longo prazo. Cada tipo de memdria € acompanhado pelas Suas edratégias
egpeciais. Entretanto, o efeito de ambos os tipos de meméria pode ser viso com
modificadores davizinhanca N (x) da solucéo correntex.

A BT utiliza um conjunto de principios de memdria flexivd e exploracéo
sensivel (IGNACIO e d., 2000). Segundo os mesmos autores, dentro da meméria
flexivd, podem-se condderar 0s seguintes agpectos.  (1)Seletividade - edratégias de
equecimento das informagdes que ndo sf0 relevantes para a busca. (2) Abstracdo e
Decomposicdo - obtémse guardando as informagbes explicitamente e por atributos



(3) Tempo - condderam-se eventos recentes, eventos fregqlientes e se diferenciam
conceitos de curto e longo prazos. (4) Qualidade e impacto - aracéo reativa das
exolhas dterndivas e a magnitude de trocas. (5) Contexto - condderase para a
andie a dependéncia regiond, edruturd e seqlendd das vizinhancas Dentro da
exploracdo sensivel, ainda de acordo com IGNACIO et da. (2000) podem-se
condderar: condigdes tabu e niveis de aspiracdo - imposcies edratégicas de
limitagbes e indugbes, intensificacdo — enfoque concentrado em boas regides e boas
caacteridicas das solugbes, diversificacdo - caracteriza e pexquisa novas regifes
promissoras; oscilacdo estratégica - padrGes de busca que goroxima e trangpassa um
nivd critico repetidamente em diregBes diferentes; e re-encaminhamento e extensao
de solugdes - integrac@o e extensio das solugdes.

O uso da memdria flexivd emprega a criacdo e exploracdo da estrutura para
tirar vantagens do histdrico da busca Os itens que gerdmente sfo armazenados
s20 as configuragbes das solugbes, o correspondente vaor da funcdo objetivo e o
nimero da interagd0 na quad as solugdes foram encontradas. As edruturas de
memoriamais utilizadas sfo aliga FIFO, hash e arvore digital (GLAZAR, 2000).

4.4.1. Memoriadecurto prazo

Devido a exploracdo de memdria, N(x,k) depende da trgetdria seguida pelo
movimento de uma solucdo para a proxima. Como ponto de partida para examinar
memdria de curto prazo, conddere a forma de memodria induida numa lista tabu T
gue explicitamente contém t diferentes solugdes, ito € T = {X; , X,..., X¢, a&sim
pode-se obter N(x, k) = N(x) — T, onde N(x,k) consste de solugbes de N(x) néo
induida na lida tabu. A memdria de curto prazo mas utilizada guarda os aributos
das solugbes que tem mudado durante 0 passado mas recente, e é chamada de
memoria baseada na recéncia. Ede € o tipo de memdria mas comum na maoria
das dexrigbes de BT na literdura Nessa edrutura de memoria,  aributos
sdecionados que ocorreram  em 0lugbes recentemente  vidtadas sdo  dassficados
como tabu-active durante um periodo de k iteragBes, conforme ja definido, como
sendo a pemanéncia tabu (JT]) do movimento. Solugbes que contém dementos
tabu-active sfo agudas que tornaram-se tabu (GLOVER e LAGUNA, 1997). Isto



previne cetas solugbes vistadas no passado recente de pertencerem a N(x,k) e
consequentemente, de serem revisitadas durante um periodo [T|. Aos movimentos
gue conduzem a sol ugdes tabu denomina-se movimento tabu.

Independente dos detahes de implementacéo, funcbes de memdria de curto
prazo condituemse um dos importantes fundamentos da BT. Tas fungbes déo a
busca a oportunidade para continuar dém do 6timo locd, por permitir a execucéo de
movimentos nd mdhorados juntamente com a modificacdo da edrutura de
vizinhanca de solucfes subsequentes (GLAZAR, 2000).

4.4.1.1. Permanénciatabu

O intevao k de iteragbes que um movimento permanece tabu é chamado de
permanéncia tabu ou gSmplesmente permanéncia. A ecolha do vdor de
permanéncia mas apropriado pode ter grande efeto na performance da Busca
Tabu. Vadores muito pequenos para k podem permitir que ocorra ciclagem no
processo de busca e edacionamento em Otimos locas, enquanto que vaores
elevados, gpesx de direcionar a busca para novas regifes, pode piorar a qudidade
da solucdo devido a reducéo de movimentos dterantivos (GLOVER e LAGUNA,
1997). De acordo com estes autores, a permanéncia tabu pode variar com
diferentes tipos ou combinacBes de aributos e pode também vaiar a0 longo de
diferentes intervalos de tempo ou estdgios da busca Ainda, segundo estes autores,
a pemanéncia tabu temse modstrado depender do tamanho da ingéncia do
problema. Entretanto, nenhuma regra samples tem Sdo desgnada paa prover uma
permanéncia efetiva para todas as classes de problema.

Devido dmportancia deste parametro, varias formas de defini-lo e operélo
tém ddo proposas na literatura conforme pode ser encontrado en GLOVER e
LAGUNA (1997). Ha bescamente dois tipos de pemanéncia permanéncia
eddica e pemanéncia dindmica A permanéncia eddica, como proprio  nome
sugere, 0 tamanho da liga é fixado e permanece indterado durante toda a busca
Consequentemente, na permanéncia dindmica, o0 tamanho da liga é dterado a0

longo do curso da busca



De acordo com (GLOVER e LAGUNA, 1997), a permanéncia dinamica pode
s implementada por duss formes didintas dedoriamente e  Sdtematicamente.
Ambas as formas usam um intervado de permanéncia definido peo paréametro tni, e
te A pemanéncia tdbu t € sdecionada destoriamente no intervado  definido,
usudmente, seguindo uma digribuicdo  uniforme. Na pemanéncia deetdria, o vdor
exolhido em uma dada iteracdo € mantido condtante por a t,.,, iteragbes, e entdo
uma nova pemanéncia € sdecionada pdo mesmo processo. A determinacdo dos
extremos t,, € t da didribuicdo uniforme sBo par@metros importantes para
propiciar uma duracdo tabu bdanceada, paa evitar cidagem e degeneracdo da
busca

A permanéncia tabu dindmica baseada no esquema destdrio € drativo por
sua fadlidade de implementacdo. Entretanto, 0 esquema totamente deatdrio pode
ndo s a mehor edratégia quando informacbes especificas sobre 0 contexto estéo
disponivels. GLOVER e LAGUNA (1997) mencionam que em aguns casos pode
s interessante dternar entre vaores dtos e baixos de t, permitindo a inducéo de
padroes de diversdade. Segundo 0s mesmos autores, uma forma smples de
implementar a permanéncia dindmica Sdemdica condge na ciacdo de uma
sequéncia de vdores de permanéncia para a busca tabu no intervalo definido por
trin € thex. ASSM, por exemplo, uma sequéncia dternada {5, 8, 6, 9, 7, 10} poderia
S usda a invés da didribuicdo uniforme para assndar o vaor corrente da
permanéncia. Dedta forma, 0 procedimento iniciaia com a pemanéncia t,;, igud
a 5 mantendo-a por um intevao de a iteragbes e seguencidmente escolheria
novos vaores de t aé dcangar  t,, igud a 10. O procedimento repetiria até que a
regra de parada do agoritmo fosse acionada.

Sigemas adaptativos bem desenhados tém sido apontados como importantes
atificios para reduzir ou mesmo diminar a necessidade de intuicdo na definicgo do
tamanho da permanéncdia Tas dstema podem ser desenhados, por exemplo, para
vaiar a pamanéncia tabu durante a busca, provendo formaes de definir escolhas
mas intdigentes desse parametro a0 longo da busca. Estes estudos condituem em
importantes areas de estudo (GLOVER e LAGUNA, 1997).



4.4.2. Memoria delongo prazo

As dbordagens de memdria de curto prazo Sozinhas, muitas  vezes,
proporcionam a obtencdo de solugbes de dta qudidade. Consequentemente, muitos
trabdhos envolvendo a gplicacdo de BT tém-se redringido suas aplicagbes apenas
com condderacOes de curto prazo. Entretanto, em gerd, a BT tornase mas robuga
com a indusio de memdria de longo prazo em suas edratégias de busca (GLOVER
e LAGUNA, 1997). Nas edraégias de memoria de longo prazo, a vizinhanca
modificada produzida pea busca tabu pode conter solugbes geramente conggindo
de solugbes dite sdecionadas (6timo locd de dta qudidade) encontrada em véios
pontos do processo de solugBes. O uso de memdria de longo prazo, dém de
melhorar a quaidade da solucdo, pode diminuir a necessdade de longas corridas do
dgoritmo paa encontrar solugbes de mehor qudidede, reduzindo-se o esforgo
computacional. (GLOVER e LAGUNA, 1997).

As principas edratégias de memodria de longo prazo Sfo  destritas
minudosamente em GLOVER e LAGUNA, 1997 e s20 resumidas a seguir.

4.4.2.1. Abordagem baseada na frequéncia

Memoéria bassada na fregiéncia produz um tipo de informacdo que
complementa a informacdo produzida pela memoria baseeda na  recéncig,
anpliando a base para sdecionar movimentos preferidos Eda edratégia amazena
as informagbes sobre a freqiéncia das trocas a0 longo do processo de busca
Exigem duas formas de memdria baseeda na frequéncia freqiiéncia de transicéo e
freqiéncia de residéncia. A freqiéncia de trandcdo expressa 0 numero de
iteragdes onde um aributo entra ou deixa uma olugdo vidtada ao longo da
trgetdria da busca, enquanto fregliéncia de resdéncia expressa 0 numero de
iteragbes onde um aributo é membro de uma solucdo vistada em uma trgetdria
paticdar. A fregiéncia de transcéo indica a fregliéncia em que aributos mudam
(entram ou deixan a olugdo), enquanto  fregiéncia de reddéncia indica a
freqiéncia com que dributos sBo membros das solugbes geradas. Tas frequéncias

S0, muites vezes, confundides (ou tratadas identicamente) na literatura



(GLOVER e LAGUNA, 1997). Segundo edtes autores, uma disingdo notavel é
gue medidas de resdéncia, em contraste com medidas de trandcéo, ndo eta
preocupada com as mudangas dos aributos de uma solugdo particular ou s des
S0 aributos que mudam com o movimento de uma solucdo para outra. Utilizando
como exemplo, o problema da &vore k minima, 0S mesmos autores sdientam que
a medida de resdéncia poderia contar 0 nimero de vezes que um aco (i) faz
parte da solu¢do, enquanto a medida de transicdo poderia contar 0 nimero de vezes
gue um arco (i,)) foi adicionado ou removido da solucdo. Uma dta freqiéncia de
resdéncia pode indicar que um aributo é dtamente araivo s 0 dominio condge
de solucbes de ata qualidade, ou pode indicar o oposto, se 0 dominio consste de
solugdes de baixa qualidade (GLOVER e LAGUNA, 1997).

4.4.2.2. Estratégiasde intensificacdo

As edraéyas de intendficacdo redringem a vizinhanga paa favorecer
solugbes com propriedades que ocorreram em boas solugbes previamente visitadas,
ou em subconjuntos de boas solugdes. Concentrase a pequisa na vizinhanga das
mehores lugdes vidtadas. Eda edraégia resulta em uma diminuicdo do esforco
computaciond no processo de busca Em contrgpatida, a busca pode ficar
confinada numa regido onde se encontra um Gtimo locd, podendo ndo aingir o
étimo global (GLOVER e LAGUNA, 1997).

4.4.2.3. Estratégias de diver sificacéo

Métodos de busca baseados em otimizacdo local freglientemente corfiam em
esfraégia de diversficacdo para aumentar sua efetividade em explorar 0 espago de
s0lucio definido pelos problemas de otimizacdo combinatorid. Algumas dessas
edratégias B0 desenhadas com o propdsito principa de prevenir 0 processo de
busca da ciclagem. Outras edratégias SG0 introduzidas para conceder robustez ou
vigor adicionas para a busca Na BT, a diverdficacdo pode ser criada aé certo
ponto por fungbes de memdria de curto prazo, como a dterndncia do vaor da

permanéncia a0 longo da busca Mas € paticurlarmente reforcada por certas formas



de memodria de longo prazo. Edratégias de diversficacdo em BT, como seu nome
ugere, S50 desenhadas para direcionar a busca paa novas regifes, ou sga,
redirecionar a busca paa regifes anda néo exploradas. Uma forma smples de
implementar  estraégias de divarsficacdo condge em modificar a funcdo objetivo
de modo a tornar menos drdivos vadores proxXimos e mas draivos vaores
dadados da vizinhanca Com eda edraégia € mas dificl encontrar étimos locais
(GLAZAR, 2000). Segundo GLOVER e LAGUNA (1997) as edratégias de
intengficacdo o baseadas na modificacdo das regras de escolha dos movimentos e
por processo de renicidizacdo. No primero caso, S0 efetuadas modificaghes nas
regras de exolha para encorgar combinagbes de movimentos e caracterigticas de
solugdes historicamente  encontradas boas. No segundo caso, um processo  de
reinicidizacdo propicia um retorno a regides draives paa explorar 0 egpaco de
solugbes mai's profundamente.

Segundo GLOVER e LAGUNA (1997), o uso combinado das edtratégias de
intendficagdo e diverdficacd pode tornar a BT anda mas didente Num
horizonte de longo prazo, esta combinacdo pode permitir a busca dternar entre
uma segiéncia de pasos que intendfican a busca em uma regido promissora e
passos que diversfican a busca dcangando regides com  caracteridicas
contragtantes. 10 pode ser obtido intendficando a busca numa regido, aé que um
determinado nimero de iteragBes sga executado, sem que hga mehora na mdhor
olucdo aé entéo encontrada. A partir dai, diversficase a busca paa outras

regioes.
45, Lisatabu

A liga tabu é representada por uma matriz onde sBo amazenadas 0 status
tabu do movimento. Um movimento considerado tabu € proibido de ser gerado por
um nimero de iteragbes iguas a sua permanéncia tabu, evitando que a busca
reiorne a solughes recentemente vidtada N&o exige uma regra universal para
definicdo da edrutura da lista tabu e nenhuma edrutura que sga mehor par todas
a6 aplicagbes. A edrutura dessa lita depende muito mais do problema em questéo.

Entretanto, dgumas regras podem s levadas em condderacdo no momento em



que s planga a edrutura da lisa (GLOVER e LAGUNA, 1997). Segundo estes
mesmos autores, ¢ 0 tamanho da vizinhanca € pegueno o sUfidente paa
amazenar um item de informagdo para cada aributo do movimento usado para
definir uma redricdo tabu, em ged é vantgoso amazenar 0 nimero da iteracéo
gue identifica quando a restrico tabu serd descatada Isto faz com que o estado
tabu de um movimento sga testado em tempo condante.

4.6. Atributos de movimento

Para trandformar de uma solugdo x em outra solugdo X' aravés de um
mecanismo de movimento, utilizase os atributos de movimento. Segundo Glower
e Laguna (1993) citados por GLAZAR (2000), os atributos de movimentos mais
comuns s&o:

dteracdo do vaor deumavariave x; de 0 para 1;

dteracdo do valor deumavariave x; de 1 para0;

asdteragies de (1) e (2) amultaneamente, paradois diferentes valores de j;

ateracgo do vaor dafuncgo objetivo de o(x? parac(x’);

dteracio do vaor de uma funcdo g(x% para g () onde g pode representar uma
funco que ocorre naurdmente no problema, ou que € criada edrategicamente.
Por exemplo, g pode ser uma medida de digancia entre dguma solugdo dada, e
uma solucéo referéncia, como amelhor solucéo até entéo encontrada.

dteracio no vaor dadiferencag(x’) - g (x?);

dteragbes combinadas dos dois Ultimos aributos, para mais de uma funcéo g,
consi deradas Smultaneamente.

4.7. Critérios de aspiracéo

Critérios de aspiraco sfo introduzidos na busca tabu para determinar quando
as regras de aivacéo tabu podem s anuladas, removendo-s assim a dasdficacéo
tabu gplicada a0 movimento. O dominio do estado tabu dos movimentos aravés dos

critérios de aspiracdo podem ser muito importantes para capecitar 0 método de BT a



dcancr sau mehor nivd de peformance evitando que solugbes néo araivas
sgam vistadas
Os principais critérios de aspiracéo s2o (GLOVER e LAGUNA, 1997):
aspiracdo default: Em Stuagdes onde a vizinhanga sga eventudmente peguena,
ou quando a pemanéncia tadbu sga suficientemente grande € possivd que uma
iterac@0 possa ocorrer quando todos movimentos disponivels sdo classficados
como tabu. Ede critério permite que, nessas Stuagdes onde todos ©os
movimentos possives sfo dassficados de tabu e nenhum ddes levar a uma
melhora da solugdo, 0 movimento com a condicdo tabu mas antiga sga
executado;
agoiracéo por objetivo: Ede critéio permite que um movimento tabu sga
executado se levar a uma soluggo melhor que a solugZo até entéo encontrada

4.8. Otilacéo edratégica

Ogiilagéo edratégica eda intimamente ligada a origem da BT, e produz uma
foma de rediza uma interacdo eftiva entre intendficacido e diverdficacéo
(GLOVER e LAGUNA, 1997). Segundo GLAZAR (2000), a ostilacdo estratégica
€ uma modificacdo no méodo das pendidades e representa uma outra forma de
diversficagdo interessante. De acordo com GLOVER e LAGUNA (2000), a idda
dese méodo € ogilar entre regifes viaves e invidvels manipulando a fungéo
objetivo, dravés de pendidades ou incentivoss ou dterando  movimentos
condrutivos (melhora da funcéo objetivo) e dedtrutivo ( piora dafuncéo objetivo).

Segundo  GLAZAR (2000), 0 uso da ostilacdo edratégica tem vérias
vantagens  pemite executar movimentoS menos  complexas, 0 - movimento
direcionado paa fora da frontdra de vidbilidade e sau retorno em diferentes
direces dore oportunidades para a mehorar as solugbes que ndo seriam obtidas se
a busca ficasse confinada, e findmente, s 0 espago de solugbes vidvels € digunto,
entdo a oxilacdo edratégica prové um mecanismo de aravessy  regides de
inviebilidede.



Gendrau et d., 1994; citados por GLAZAR (2000), propusram 0 sguinte
méodo de oscilacio edratégica para cada redtricBo | relaxada, uma pendidade pi
€ multiplicada a0 exceso da violagdo deda redricdo e adicionada a funcéo
objetivo de minimizacdo. Eda pendidade € dteada a cada Lp iteragdes,
utilizando-se pesos (g através dos seguintes critérios

se todas as L p solugdes anteriores foram viavels, entdo pi = pi/g

se todas as L p solugdes anteriores foram invidvels, entéo pi = gpi;

caso contrario, néo atere.

segundo oS mesmos autores, os vaores mas usados paa Lp e g sdo,
respectivamente, de 10 e 2.

4.9. Classficacdo da busca tabu

Os dgoritmos baseados na BT sdo divididos em duas classes, de acordo
com a naureza do sgema, determinigico ou estocadicos, que por sua vez S0
subdivididos de acordo com adgumas carecteridicas de implementacdo (GLAZAR,
2000). A dassficacdo gpresentada no Quadrol e discutida a seguir foi extraida do
trabalho de GLAZAR (2000).

Quadro 1- Classficagéo dos dgoritmos baseados na Busca Tabu

DETERMINISTICO ESTOCASTICO

BT edrita(drict TS) BT probabiligica

BT fixada (fixed TS) BT robusta

BT rediva (reective TS, | BT fixadacom tie bresking estocético

RTS)

BT pardda BT regtiva com tie bresking estocastico
BT redtiva com amodra da vizinhanca (edtratégia de liga de
candidatos estocasticos)

emque TS (Tabu Search).

BT edrita uma s0lucdo da vizinhanca € proibida s e somente s, da ja foi
visitada no passado.

BT fixada um movimento € condderado tabu durante um intevdo de [T|
iteragOes.




BT rediva o tamanho [T| da liga é gudado automaticamente durante a
pesquisa, identificando ciclos de solugBes ja vistades.

BT padda s redizados cdculos paddos paa a avdiacdo de diferentes
movimentos

BT probabiligica as redriches tabu Sfo subgituidas por regras de
probabilidade, onde baixas probabilidades proibem o movimento.

BT robusta o tamanho [T| da lida tabu € escolhido destoriamente dentre um
vaor maximo e um vaor minimo durante a pesquisa.

BT rediva e BT fixada com tie bresking estocastico. desempate entre 0s
melhores movimentos é felto aravés de regras deetdrias.

BT resiva com amodra da vizinhanga quando a avdiacdo de toda a
vizihhanca € cara uma amodra efocadica da vizinhanca € avdiada aravés da
edratégiade ligade candidatos estocadtica

5. SIMULATED ANNEALING

A meaheurigica Smulated Annealing (SA) foi derivada de processos de
recozimento solidos (Metropolis et al., 1953), citado por YOUSSEF, 2001). A
andogia com a otimizacdo combinatdria foi introduzida por KIRKPATRICK et 4.
(1983) e aperfeicoada por CERNY (1985). A SA pode ser utilizada na solucéo de
uma variedade de dificels problemas de otimizacdo combinatéria O termo
annealing referese a um processo térmico que comega pela liquefacdo de um
aidd, a uma dta tempeatura, seguido pea lenta e gradativa diminuicdo de sua
temperatura, aé que o ponto de solidificacdo sga atingido, quando o0 Ssema atinge
um estado de energiaminima (IGNACIO et al., 2000).

A heurigica SA é badcamente um dgoritmo de busca loca, sendo que a
escolha de um novo demento na vizinhanca € redizada dedoriamente. Os
dgoritmos de busca locd aoresentam o inconveniente de edtacionar num  Gtimo
locd. A heurigica SA evita ese problema utilizando uma probabilidade de

acdtacdo de uma solucdo que piora a olucdo corrente, 0 que implica na



posshilidade de s escgpar de um &timo locd. Edta probabilidede va ficando
menor, amedida que se goroxima da solucéo 6tima (IGNACIO et a., 2000).

A heurigtica SA opera da seguinte forma a patir de uma 0lugdo inicd X e
aravés de um mecaniamo de movimento m qualquer, uma nova solucdo X' é gerada
Apbs efetuado 0 movimento e caculado o vaor da funcdo objetivo da nova solugéo
(f(x')), o movimento m sS4 acdto s um dos seguintes critérios for sdideto
(BOSTON e BETTINGER, 1999):

s 0 vdor da fungdo objetivo da nova solugdo “f(x’)” for mehor do que o vaor
da funcih objetivo da mehor solucd encontrada a@é o momento, f(x), o
movimento m € aceito, caso contrario;
= f(x') < f(x), uma congtante Z é cdculada, e 0 movimento serd aceito se o vaor
de Z for maor que um nimero (r) deadrio e continuo, uniformemente
digribuidoentreOe1(Z >r), onde
7 =d -1 00/Ke T ®
em que
T = temperatura do Ssema;
K = congtante de Boltzmann;
e= condante.

A probabilidade (Z) para aceitacdo de uma solucdo de pior qudidade é
conhecida como critéio de Metropolis (Metropolis et d.,1983, citado por
Y OUSSEF, 2001).

O Algoritmo bésco da heuristica SA € agpresentado a seguir, onde x € a
0lugéo inidd e Ty € a temperatura inicid (Ribeiro, 1998 citado por IGNACIO et
al., 2000).

Algoritmo Simulated Annealing (x, X', T);
(x éumasolucéo quaquer);
(x’ éasolucdo vizinhade X);
(T éatemperaura);
Inicio
Enquanto temperatura (T) devadafaca
Gerarx’ dex;
Avdia avaiacio de energia



DE =f(X') - f(X)
Se DE>0entaox - x’
Casocontréario

Gerarr T Unif[0,1]
Se f < 7= o(F(X)- (/KA

Entdox = x’
Reduzir atemperatura T
_ Tedtar critério deparada

Fim.

De acordo com a expressio 8 acima, quanto menor a temperatura T, menor
serd a probabilidade (Z) de se aceitar solugbes que piorem a fungdo objetivo, o que
e traduz em rgetar cada vez mas ese tipo de solugdo. Quando T é maior, a
probabilidade (Z) fica proxima de um, o que torna dta a probabilidede de uma
solucéo de pior qudidade ser aceita Segundo IGNACIO e d. (2000), em gerd, a
congtante de Boltzmann (K g) néo € consderada em problemas de otimizagéo.

A habilidede para evitar parades prematuras em Otimos locais com 0 uso de
vaidves deatdrias, onde um movimento m com uma olugdo de pior qudidade
pode ser aceito com uma probabilidade Z, € o principd componente da simulated
annealing. A medida que o agoritmo percorre o espaco de soluggo, a temperaura
va sendo diminuida e a probabilidade de acdtacdo de uma solugdo inferior va s
tornando cada vez menor.

A temperdura (T) € condgderada como um pardmetro de controle da
mobilidede do ssema, ou sga, traduz a flexibilidade de acatar mudanges no vaor
da funcdo de custo. A probabilidade de se acetar movimentos de pior qudidade
decresce a medida que T diminui. Em tempeauras dtas a busca é mas deadria,
enquanto para temperatura menores 0 processo de busca torna-se mas gulo®, ou
sga, diminui a chance de um movimento de pior qudidade s aceito. Em
temperaturas nulas, a busca tornase totdmente gulosa, i.€, goenas movimentos de
boa qualidade sdo aceitos (Kirkpatrick et al., 1983, citados por Y OUSSEF, 2001).

A temperaura (T) da SA em um dado indante é funcdo da temperaura inicid
(T e da sua taxa de reducdo (Tgr) e do nimero de interacdo na qual uma dada
temperaura € mantida condante nT.. ESeS pa@metros sdo criticos para o
ucesso do dgoritmo simulated annealing. Exigem auadmente poucas diretrizes



para determinar os parametros apropriados para simulated annealing. Esses vaores,
na maoria das vezes dependem da natureza do problema, devendo ser
determinados por experimentacdo (BOSTON e BETTINGER, 1999). Segundo
IGNACIO et d. (2000), muitos autores tentam encontrar programas de reducéo
6timos, motivados pea diminuicdo do tempo da CPU. Segundo estes mesmos
autores a0 s condderar temperaturas inicias muito devadas, a qudidade da
solucdo find da SA passa a depender menos da qudidade da solugdo inicid, ja que
quaquer que sga solucdo, a sua probabilidade de acdtacdo sera dta
Entretanto, a excolha de uma temperaura inicid dta exigirdA um maor corrida do
dgoritmo aé a sua convergéncia, onerando 0 custo de processamento. Em gerd o
vaor da temperatura inicia é dependente do problema (IGNACIO & 4., (2000). O
dgoritmo SA necessta inidar com uma tempeaura (T) dta Entretanto, s ese
vador inicd de T € muito dto, pode haver uma piora no tempo de processamento. O
vador da temperaura inicid deve ser td que pamita virtudmente que ambos os
movimentos de mehor ou pior qudidade sgam  acatos  (inicddmente, a
probabilidade de aceitacdo dos movimentos, bons ou ruins devem ser goroximadas).
YOUSSEF e d. (2001) utilizaram um procedimento descrito por Wong e Liu em
1986 para cacular a temperaura inicid, baseado no procedimento de Metropolis O
procedimento executa um nuimero finito de passos (M) do agoritmo SA, cdculando
0s respectivos vaores das funcbes de cudto ;) de cada um desses movimentos. Uma
diferenca na funcdo de custo de cada movimento i (dado por Df, = f, — f) é
cdculada. Denominado por M, e My 0 nimero de movimentos de mehora e piora,
repectivamente (onde M = M, + M), cdalase a vaiacdo média de enagia
(DF ) Utilizando a expressao:

Mg

-

Para manter a probabilidade de aceitacéo (P,) de movimentos de mehora ou
piora aproximedamente iguas no et&gio inicdd da SA, etimase o vaor do
parametro temperatura subdtituindo o vaor de Py na expressio seguinte, derivada da

funcdo de Metropolis



_ Dfitnesgy

0= TRy (10)
em que

Po» 1 (P = 0.999).

Da mesma forma, o paametro Tr pode afetar a peformance da heuridica
SA. Em ged, quanto menor o vaor dese par@metro, maor sera 0 tempo de
convergéncia do dgoritmo, uma vez que mas olugdes necessitado s vidtadas
paa que hga maores chances de encontrar uma solugdo de maor qudidade.
Algumas vezes um processo lento de reducdo da temperatura pode ser necessio
paa s obtr solugdes compeitivas, implicando em maores tempos de
processamento IGNACIO et al., (2000).

Uma das vantagens da SA € o fao de que, em cada iteracdo, uma Unica
solucdo € vidtada, ap contraio de muitas técnicas heurisica como os AGs e a BT,
onde véias s0lugbes sfo vidtadas em cada iteragdo. Dedta forma, processamentos
como cdculo da funcdo objetivo e outros processamentos necessrios para avadiar as
solugdes pesquisadas ndo degradam muito a eficiéncia do dgoritmo (IGNACIO et
d., 2000). Uma das desvantagens da SA € o fao de a heuridica utilizar poucas
informagbes do problema. De modo gerd, a SA utiliza somente a vaiacdo do vaor
da funcdo objetivo nas avdiagbes dos movimentos, O Que a torna pouco

“indigente’ (nd0 se condderam outros aspectos caraterigticos do problema na

pesquisa do espaco de solugdes).
5. METODOSMETAHEURISTICOSHIBRIDOS

Uma idda interessaite que tem despertado crescente aencdo dos
pesquisadores  refere-se a0 desenvolvimento  de métodos  heurigticos  hibridos
utilizando as meaheuridicas Busca Tabu, Smulated Annealing e Algoritmo
Genético. O objetivo dos moddos hibridos é combinar as técnicas, preservando suas
caacteridicas individuas de acéo inteligente, de ta forma que o procedimento
resultante sga mas eficaz do que quaquer um dos seus componentes isoladamente
(SOUZA e MOCCELLIN, 2000). Edes autores citan diversos exemplos de



aplicagbes dessas técnicas paa problemas da dasse plangamento e controle da
producéo.

6. MEDIDAS DE PERFORMANCE

Duas medidas sdo particular mente recomendas para teste de
desempenho de heuristicas, e sdo elas. medidas de eficacia e medidas de
eficiéncia. Segundo Chiavenato (1987), citado por NOBRE (1999), a eficacia e
uma medida de alcance deresultados, enquanto que eficiéncia € uma medida de
utilizacéo derecur sosdisponiveisdurante o processo. Desta forma, a eficacia
da heuristica pode ser entendida como uma medida que representa a distancia
entre o resultado obtido e o melhor resultado possivel de ser encontrado por
outros métodos. Por outro lado, a eficiéncia da heuristica pode ser vista como
uma medida dos r ecur sos computacionais gastos para alcancar osresultados.
Deacordo com BOSTON e BETTINGER, 1999, existem basicamente
guatro formas de se compar ar a eficacia de uma heuristica:
compaa 0s saus resultados com solugbes dtimas conhecidas, através de
s0lugbes do mesmo problema por agoritmos exatod;
comparar 0s resultados com problemas onde as restrigbes inteiras S0 relaxadas,
neste caso, utiliza- se agoritmos exatos comosimplex.
comparar seus resultados com outras heuridicas, o que pemite apenas
comparagdes reldivas entre as técnicas.
edimdivas da solucdo Gtima aravés de procedimentos eddidticos, utilizando-se
técnicas do vaor extremo.
Asmedidas de eficiéncia, por outro lado, sdo mais dificels de se obter,
envolvendo analise de complexidade de algoritmos como complexidade de
tempo e de espaco. Entretanto, muitos trabalhos empregam medidas mais
simples como o tempo computacional e o numer o deiter acdes gastos par a obter

uma solucgéo para o problema.

! Este é 0 método ideal, mas pode ser invidvel para muitos problemas devido ao custo para obtencio da
solugdo Gtima



7. APLICACOESNO MANEJO FLORESTAL

As heuridicas modernas tém despertado crescente interesse da  comunidade
cientifica em virtude da qudidade das solugBes encontradas, tornmandose uma
dterndtiva cada vez mas interessante para a olucdo de grande parte das aplicacOes
reais dos model os combinetorios (NOBRE , 1999).

A maoria das propostas heuridicas na area florestd foram agpresentadas para
solucionar problemas com redtricbes de adjacéncia (RODRIGUEZ, 1994) e de
sngulaidade, uma vez que tas redrigdes aumentam muito o tamanho do problema
e impdem 0 usn de vaiaves interas AsSm como em outres &ess da ciéncia, oS
primeros edudos com gplicagbes heurigticas na aea floredd utilizaram  técnicas
heuridicas especifices para resolver  determinedos  problemas. As  pesquisss
evoluiram mas tarde enfocando uso das chamadas metaheuridicas para resolver
problemas semehantes. A seguir € fata uma dSntese, sem a intencdo de esgotar
todos os trabahos publicados na &ea, de dguns estudos envolvendo a utilizagdo das
técnicas heuridicas.

Formulacbes de problemas envolvendo redricdes espacias como as
redriches de adjacéhca e de habitaa paa animas dlvedres ganharam  grande
atencdo nos ultimos anos. Um problema comum na formulaco dessas redricbes € a
ocorréncia de redricdbes redundantes.  YOSHIMOTO e BRODIE (1994a)
desenvolveram uma heurigtica para diminar problema e comparoura com duas
outras técnicas de formul ag2o.

WEINTRAUB e d. (1994) desenvolveram o dgoritmo column generation
baseado em programacéo linear para resolver problemas de adjacéncda em mango
de recursos floretas. O dgoritmo  utiliza uma heuridica para aredondar as
olugdes ndo inteiras e foi aplicado a problemas de porte médio, propiciando
resultados satisfatorios em termaos de esforgo computaciond.

MURRAY e CHURCH (1996) apresentam modelos de decisio de colheta
floretd utilizando vaiaveis inteiras paa formular problema com redtricbes de
sngularidade (adotar uma Unica dternaiva de mango em cada unidade de mango)



e restricdes de adjacéncia e reforcaram a crenca de que as técnicas heuridices
podem ter muito sucesso em encontrar solugBes boas para esses problemas.

Rodriguez (1994), citado por NOBRE (1999) apresentou a heuristica da
razzo-R com bons resultados tanto em termos de comparacdo com a solucéo Gtima
maeméica quanto em  termos de processamento. Em um dos testes envolvendo
2584 vaidves interas, e utilizando microcomputadores com processadores de
gacdo  atterior a linha Pentium, a sua heuridica encontrou  solugbes em
goroximadamente 12 minutos. Tds tedes modran a potencididade de sua
heurigica paa a solugdo de grandes problemas de plangamento florestd.
Pogteriormente RODRIGUEZ e McTAGUE (1997) e NOBRE (1999) apresentaram
mehorias na heuridica e novos teses

BORGES & d. (1999 utilizaam uma heuridica baseada em programacéo
dindmica para resolver problemas de plangamento de colheita em povoamentos de
eucdipto com restricbes de adjacéncia Apesar dos bons resultados produzidos pela
heuridicaa, uma das criticas do moddo € sua incapacidade de contemplar
importantes  redricbes para 0 gerenciamento de recursos florestas, tas como: fluxo
de madeira, renda periodica, &reas de plantio etc.

As meaheauridicas "Interchange’, "Tabu Search" e "Smulated Annealing"
foram gplicadas por MURRAY e CHURCH (1995) para resolver problemas de
colheta florestd induindo redrigdes de trangoorte, adjacéncia e financeiras. Os
autores gpresentam resultados nos quals as heurigtices dcancaram 90% da solucéo
otima

Brumdle e d. (1996) citado por GLOVER e LAGUNA (1997) formulou
un problema de planganento floretd envolvendo o mango de bacias
hidrogréfices com mudltiplos objetivos e redricdes egpacias O problema foi
formulado como um problema de otimizacdo discreta O estudo condderou dois
problemas condituidos por 219 e 491 unidades de corte (tdhdes ), onde foi
utilizada a metaheurigtica Busca Tabu pararesolvé-1os.

Lokketangen e Hade (1997) citados por GLOVER e LAGUNA (1997),
mostraram como um problema de plangamento de colheta floresta pode ser
resolvido usando técnicas baseadas em BT. A busca na vizinhanca consdiu de



dois nivels onde em um primero nivd sdecionase um povoamento para efetuar
um movimento, e num segundo nive sdedonase uma dtendiva de mango para
ese povoamento. O conceto de permanéncia tabu locdizada foi gplicado na
selecdo do povoamento.

LAROZE (1999) utilizou a heuridica Busca Tabu para otimizagdo da
colheita e desdobramento das toras em tébuas, incluindo restrigbes de mercado
guanto a qudidade das toras. Foram dcancados vaores de 95% da solugdo Gtima
matemética para todos os cenarios andisados.

Bettinger et al. (1997), citados por BOSTON e BETTINGER (1999),
utilizZan a Busca Tabu paa reolver problemas de plangamento  florestd,
envolvendo restrigdes epacias para habitat de Cervus elephus.

BOSTON e BETTINGER (1999), utilizaram a BT para resolver problemas
de plangamento floresta com redricdo de sngulaidede e adjacéncia e comparou
a com duas outras técnicas heurigtices Programacdo Intera Monte Carlo e
Smulated Annealing. Foram geradas quinhentas solugbes para cada um dos quatro
problemas que possuiam entre 3000 e 5000 vaiaveis inteiras 0-1, Smulated
Annealing foi a técnica que encontrou 0 maior vaor (cerca de 99%) para a fungéo
objetivo paa trés dos quatro problemas, enquanto BT encontrou a mehor solucéo
para um dos problemas. Entretanto, quando se mediu a qualidade da solugdo dada
pea varidnda das quinhentas solugbes geradas, BT foi a técnica que goresentou a
menor variagdo, portanto, com melhores resultados.

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

8. CONCLUSOES

Os objeivos deste capitulo foram gpresentar os fundamentos e adgumas
golicagbes das meaheuridicvas  Algoritmo  Genético, Busca Tabu e Smulated
Annealing com énfase no gerenciamento florestd.



Os principais trabalhos envolvendo a utilizagdo de dgoritmos exatos como o
dgoritmo branch and bound para solucdo de problemas combinatorias mostraram
gue estes s20 eficientes gpenas em problemas de pegqueno porte.

Por outro lado, muitos problemas de plangamento floresta sfo de natureza
combinatorid e podem envolver centenas a milhares de varidveis e ndo podem s
resolvidos eficientemente por tais méodos.

As técnicas heurigticas tém tido badtante sucesso na solugio de problemas
combinatorias em diversas aess, e dguns estudos ja foram desenvolvidos na &ea
florestal com sucesso.

Exigem muitas técnicas heuridicas disponiveis para solugdo de problemas
combinaorias, indo desde heurigicas menos convencionas d@é as chamadas
metaheurigicas. As metaheuridices mas edudadas audmente tém ddo a Busca
Tabu, Smulated Annealing e Algoritmos Genéticos

Neste cepitulo foi apresentada uma revisio hbibliografica abordando os
principios bascos e dgumas gplicagles das trés metaheurigticass Busca Tabu,
Smulated Annealing e Algoritmos Genéticos. Para ilustrar 0os conceitos discutidos
neste capitulo, nos cepitulos que se seguem serdo gpresentados gplicagtes das
metaheurigticas Algoritmo Genético, Busca Tabu e Smulated Anealling.

Com bae na revisio bibliogréfica pode-se conduir que as meaheuridicas
Algoritmos Genéticos, Busca Tabu e Smulated Annealing  goresentam  aplicagies
paa solucdo de vaiados problemas, em egpecid os problemas de otimizacdo
combinatéria, problemas de dificl solucdo aavés dos dgoritmos exatos
tradicionais. Consgderando que muitos problemas de gerenciamento floresta sfo de
naureza combinatorid, a gplicacd dessas metaheuridicas témse extendido para
este sgtor, com agumas pesquisas ja desenvolvidas.
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CAPITULO 4

METAHEURISTICA ALGORITMO GENETICO PARA SOLUCAO DE
PROBLEMASDE PLANEJAMENTO FLORESTAL COM RESTRICOES
DEINTEIREZA

RESUMO - Este capitulo teve como objetivo desenvolver etestar um Algoritmo
Genético (AG), para a solucéo de problemas de gerenciamento florestal com
restricbesdeinteireza. O AG foi testado em cinco problemas, contendo entre 12
e423 variaveis de decisio, sujeitos asrestricdes de singularidade, producéo
minima e producdo maxima periodicamente. Todos os problemas tiveram
como obj etivo a maximizagéo do valor presenteliquido. O AG foi codificado
em ambientedelphi 5.0 e ostestes efetuados em um microcomputador AMD
K6l1 500 MHZ, com memoria RAM de 64 MB ediscorigido de 15GB. A
performance do AG foi avaliada de acordo com as medidas de eficacia e
eficiéncia. Osdiferentesvaloresou categorias dos parametrosdo AG foram
testados e compar ados quanto aos seus efeitos na eficacia do algoritmo. A
selecdo da melhor configuracéo de parametrosfoi feita utilizando oteste L& O,
aum nivel de 1% de probabilidade e analises atr avés de estatisticas descritivas.
A mehor configuracdo de parametros propiciou ao AG, eficacia média de
94,28% , valor minimo igual a 90,01%, valor maximo igual a 98,48%, com
coeficiente de variagdode 2,08% do 6timo matemaético, obtido pelo algoritmo
exato branch and bound. Para o problema de maior porte, a eficiénciado AG
foi cinco vezes superior aeficiéncia do algoritmo exato branch and bound. O

AG apresentouse como uma nova abor dagem bastante atrativa para solucéo



de importantes problemas de ger enciamento florestal de dificil solucdo, ou até
mesmo, impossivel de serem solucionados através do uso dos instrumentos
computacionais da atualidade.

Palavraschave: Gerenciamento Horesta, Heuridticas, Algoritmaos Genéticos

METAHEURISTIC GENETIC ALGORITHMIC TO SOLVE FOREST
PLANNING PROBLEM WITH INTEGER CONSTRAINTS

ABSTRACT - The objective of his chapter was to develop and test a Genetic
Algorithm (GA) to solve problems of forex management with integer condraints
GA was tested in five problems containing between 12 and 423 decison variables,
ubected to gngulaity condrants minmum  and  maximum  production
periodicdly. All the problems had the objective of maximizing the net present vdue
GA was codified into delphi 50 language and the tets were peformed in a
microcomputer AMD K6ll 500 MHZ, with RAM memory of 64 MB and hard disk
of 15GB. The GA peformance was evauated according to the efficacy and
efidency messures. The different vaues or categories for the GA parameters were
teted and compaed in rdaion to ther efects on the dgorithm efficacy. The
section of the paameaeas best configuration was peformed by usng the L&O test
a 1% probability and andyses via destriptive datidics The paameters  best
configuration provided for GA average dficacy of 94.28%, minimum vaue equd to
90.01%, maximum vaue equa to 98.48%, with coefficient of variaion beng 2.08%
of the mahematicd optimum, obtaned by the exact dgorithm branch and bound.
As for the larger problem, the efficency of GA was five times superior to the
dfidency of the exat dgorithm branch and bound. GA came out as a quite
dtrective new goproach in fores management for solving important problems  of
dfficdt solution or even impossble of beng solved through the use of the current
computationd insruments.
Key-words Forest Management, Heuristic and Genetic Algorithm.

1. INTRODUCAO



Os Algoritmos Genéticos (AGs) S0 técnicas de otimizacdo robustas e
edivas ingoiradas por mecanigmos de evolucdo naturd e gendética (HOLLAND,
1975 e GOLDBERG, 1989;) e tém ddo utilizados na solugdo dos mais variados
problemas de diferentes dominios, como programacdo automatica, ecologia,
Pesquisa Operaciona etc (GARCIA e d., 2000). Para REBELLO e HAMACHER
(2000), os AGs sio meétodos robustos que podem ser utilizados para resolver
problemas em pexuisa numéica, otimizacdo de fungbes e gorendizagem de
maquina, entre outras aplicacbes. Eles tém ddo apontados como técnicas
promisoras para resolver problemas combinatoriais, como os désscos problemas
de Programacdo Intera Apesar de ndo garantirem otimaidade, possuem como
vantagem principd um mehor dessmpenho ou peformance computaciond, em
rdlacdo aos méodos concorrentes, dém de s um procedimento de rdativa
amplicidade (GARCIA et d., 2000). Segundo edtes autores, praticamente todos os
problemas NP-completos ou NP-dificels tém uma versio de solucdo heuridica que
usa es tipo de agoritmo.

Muitos problemas de plagameto floretd goresentam caracteridicas
propriass para lucdo mas eficiente por meio de AG. Exemplos de problemas
combinatoriais em plangamento  floretd sfo: regulacdo floretd com escolha de
um Unico regime por tah&o, problema de adjacéncias em tadhdes selecionados para
colhata, sdecdo de rota de veiculos seccionamento de toras, corte em indudtria
moveleira e corte de papd, dentre outros. Dedta forma, os AGs podem s uma
faramenta com grande potencid que necessita ser invedigado, principamente pelo
fao de ndo ter sdo observado a@é entéo, nenhum trabaho reportando a aplicacéo
desses adgoritmos na solugdo de problemas do setor florestal. O estudo gpresentado
neste cgpitul o teve os seguintes objetivos:

Desenwvolver etesar um AG pararesolver problemas de plangamento florestd;

Ilustrar aplicacdo do procedimento em um problema de pequeno porte;

Desenvolver um cbdigo computaciona para posshilitar o teste e comparacéo
dos possivels efetos de dguns de seus pardmetros na edratégia de solucdo em
agunsproblemas;






2.1. Descricdo dos problemas

2. MATERIAISE METODOS

Paa tetar 0 AG desenvolvido foram utilizados cinco problemas de

plangamento florestd, conforme descritos no Quadro 1. O problema 1 foi utilizado

paa ilusrar uma corrida do AG. Os problemas 2, 3, 4 e 5, gpresentando agumas

vaiaghes em termos de nimero de variaveis e nimero e magnitude das restrigBes de

producdo (demanda) minimas e maximas, foram utilizados para tesar a performance

do AG.

Quadro 1 — Destricdo gad dos problemas escolhidos para aplicacdo do AG,

formulados aravés do sstemade plangamento florestal SisH or.

N® de N°vari&veis | Horizontede | Restriciode | Redtriciode

Problema unidadesde | dedecisso | plangamento producdo producdo
mango minma(n) | maima(m®)

1 4 12 4 10000,00 -

2 10 93 10 15000,00 60000,00

3 10 206 15 15000,00 60000,00

4 19 215 10 15000,00 60000,00
5 40 423 10 30000,00 120000,00

Além das redricbes de producdo minimas e méximas, todos os problemas
tiveran como objetivos maximizar o vaor presente liquido sujeito & redrigtes de

singularidade (adotar um Unico regime de mang o em cada tahéo).
2.2. Formulac&o dos problemas

Os problemas foram formulados utilizando-se 0 Sisgema de Plangamento
Floretd (SisHlor). A abordagem de formulacdo utilizada pdo SsHor sgue a
estrutura do modelo | proposta por JOHNSON e SCHEURMAN (1977). A

formulacdo matemdtica desse modelo para os problemas propostos € descrita a

s|guir.

Funcado objetivo




Uma vez que o objetivo do problema € a maximizacdo do vaor presente
liquido, afuncéo objetivo do modelo é dada por:

M N
o O

Max.z=a a CiXi 1)
i=1 j=1

em que

Xi; = vaiave de decisio que representa a j-ésma dternativa de mango adotada na i-
é3ma unidade de mango.

Cij = € o vdor presente liquido totd ($) de cada unidade de mango i, colhida
Ssegundo adterndivaj;

M = numero total de unidades de mangjo;

N = nimero totd de dternativas de mangjo naii-ésma unidade de mango.

Restricdo de singularidade

A imposcéo dessa redricdo requer a formulagdo do problema seguindo a
abordagem de formulacdo via Programecéo Inteira (Pl), uma vez as vaidves de
decisfo sfo de natureza discreta, conforme mostrado a seguir:

M N

o ° . 1 —

aaXx;=Li={12..,M} @)

i=1 j=1

% _ 11, seaprescrigéoj for adotadanotalhdoi

i 10, casocontrario
Restricdo de demanda minima
Estarestricdo deve assegurar a alocagdo de uma producao para atender

auma demanda minima preestabelecida, assm:

§ &

a aVv,X;: bmn, {k=01,.,H-1 ©)

=1

-
T

em que



Vix = volume (m) produzido pela i-éima unidade de mango quando a j-&ima
dternativa de mangjo é adotada, no inicio do periodok;
Dmine = demanda minima de madeira (m’) em cada periodo (k) do horizonte de

plangamento;

Restricdo de demanda maxima

Eda redricdo assegura a docacdo de nivels maximos de producéo (demanda)
de madeira em cada periodo do horizonte de plangamento, assm:

M
a a Vi X; £Dmax, {k=0,1,.H -1} @

=1 =1

Dmax, = demanda méxima de madeira (m’) em cada periodo k) do horizonte de
plang amento.

Condderando que o problema 1 foi utilizado como base para descricdo dos
principios bascos da heurigica AG e as demas heuridicas goresentadas nos
capitulos seguintes, optouse por gpresentar mais detdhes desse problema, conforme
mostrado no Quadro 2. As prescricfes representam sequéncias preestabelecidas de
ac0es que ocorrem ao longo do horizonte de plangamento. Para cada unidade de
mango i, foran geradas trés dterndivas de mango j. Para a Stuacdo em pauta,
esss dtenatives referem-se aos periodos de corte de uma dada &ea, seguidas de
regeneracdo. O horizonte foi subdividido em periodos anuais e as agbes ocorrem no
inicio dos mesmos.

Os vdores goresentados na &ea hachurada do Quadro 2 representam o
volume totd (m°), obtido com a colheita da unidade de mangjo i, através da opcéo |,
no k-ésimo periodo (Vijy).

Cada opcdo de mango (Xi) deve ter 0 seu repectivo coeficente (Cj)
cdculado, sendo C;; o vaor presente liquido, que € uma medida da diferenca entre

as recaitas e 0s cudtos, atudizados por umataxa dejurosr.



Quadro 2 - Prescricles viaveis de mango para o problema 1, consderando rotagdes
iguas a cnco, sEs e sete anos em um horizonte de plangamento de
quatro anos subdividido em periodos anuais com o primero periodo

igud azero.
Horizonte de plangiamento (H) Receita
Unidede de| Area| Idade | Rotaggo [ Opgdo | 1 5 3 liouida®
mengjo () | (ha) | (anos) | (anos) () ®
1 40 5 5 X1 | 8000 - - - 40000
6 X1z - 9600 - - 60000
7 X3 - - 10800| - 80000
2 60 4 5 Xo1 - 8400 - - 48000
6 X2z - - 12000| - 66000
7 Xog - - - 12000| 78000
3 50 5 5 Xs; | 10000| - - - 60000
6 X3 - 12000| - - 75000
7 Xas - - 13500| - 90000
4 80 4 5 Xa - 19200| - - 120000
6 X2 - - 21000| - 160000
7 Xuz - - - 24000| 200000
Producdo | colheita de medeira
- nenhumadividade de colheita

O moddo mateméico para 0 problema 1, com base nas informeces dos

Quadros 1 e 2 anteriores, gpresenta a seguinte estruturar

Objetivo:

Max Z = 40000 X,; + 60000 Xy, + 80000 X 15+ 48000 X, + 66000 X, + 78000 Xs
+ 60000 X, + 75000 Xg, + 90000 X + 120000 X,; + 160000 X, +
200000 X,

Qujeito a

Restricdo de Sngularidade

X+ Xz + Xi3=1
Xog+ Xpp+ X=1
Xar+ Xp+ Xp=1

X;| {0,1}

Restricdo de producdo minima

8000 X1 + 10000 X312 10000
9600 Xy + 8400 X, + 12000 X3, + 19200 X4,3 10000
10800 X5+ 12000 X,, + 13500 X5 + 21000 X4, 3 10000

tvalores hipotéticos utilizados para efeito deilustracio




12000 X3+ 24000 X433 10000

2.3. Desenvolvimento do AG
2.3.1. Codificagdo computacional do AG

O AG foi implementado dentro da rotina computacional denominada
SMAP-F (Solucgdes M etaheur isticas Aplicadas ao Plangjamento Flor estal),
desenvolvida utilizando o ambiente de programacaodel phi 5.0. Ostestes com 0
algoritmo foram efetuados em um microcomputador AMD K611 500 MHZ,
com memoédria RAM de 64 MB ediscorigido de 15 GB. A estrutura geral do
programa é apr esentada na Figural e os detalhes da implementacdo descritas

nositens subsequentes.

Iniciar | Entrada de dados

v

Codificagéo dos
Individuos

v

Gerar populagéo
inicial

v

Avaliar populacao

s Sim
Imprimir rPeIhor Fim
solugéo
1
z
82

Reproducéo (selecéo, .
crossover e mutagao)

Y

Nova populacéo
(nova geragéo)

A

Sim Né&o
Parar?

Figural— SMAP-F: esquemagerd do programa paraimplementacdo do AG.



2.3.2. Entradadedados

O moddo maemdico formulado através do Sstema de plangamento
SsHor € gravado em um arquivo no formato texto (txt) e lido diretamente peo
SMAP-F para pogerior dimentagd do AG. O modedo matemético do arquivo
texto importado possui a estrutura do modelo de Programacdo Linear, porém, pode
s convertido em um moddo de Programagéo Inteira Os botbes que permitem

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

HE SMAP-F SolugBes Melsheuristicas Aplicadss ae Plansjaments Florestal M= E3 I

drourva Jaoelos
B [Madedn de Progremagso Inteea] - Asquivo; G Vo AnberoriBlvcioviess do . B[]

L S T — ]
e 40000 003471 + BOO00. 00 12 + AO000.00 =13 + JEA0D 003 + S2000 0022 + 20000 00 HF3 v !
BOOOCLO0 =37 + TH000.00 =52 + 3000 00353 + 12000000 =41 + 160000 00=42 + 200000 00=43

<o Astricfes de Sivgulvidade -
12 a31 451245131
2+ M 22+ WA=
RS = e
d -n #4042 + Hd3

s et ies de producio minims = —-—

1 - +E00000 =11+ 10000200 321 » 2000

2 - +9E00.00 =12 + 0000 + 12000005222 + 1220000 =41 > 10000

3 <+ TIEI000ETI + 12000022 + 13500 00F3E + 21000 0042 10000 -
d < + 120000023 + 2400000 =43 = 10000

- Mirashza modelo,

Mockls -
L o Inises | 5 Prog L | Cocibi | A Pwinennss| gl Feche .
| |
L iﬁar |
Figura2— SMAP-F :interface para entrada de dados.

4]

Além do modeo para representar 0 problema a ser resolvido, 0 AG requer
como entrada de dados, a definicdo dos vaores dos seus diferentes parametros.
Ede vdores sio definidos pdo usu&io em um moédulo especifico, conforme
discutido no item 2.3.10 desse capitulo.

2.3.3. Codificacédo dosindividuos

Antes de goresentar a codificacdo dos individuos paa o AG, é importante
visdizr um esquema para representar uma solugdo para 0 problema em foco.
Conforme ja demongtrado, para representar as dternativas de mango do problema
foi utilizado uma vaidvd de dedshbo X; smbolizando a dternativa de mango j (j



=1,2,...N) assndada a unidade de mango i (i =1,2...M). Um vetor V(x) = {Xu,
Xizg.y X}, COM edas respectivas varidvels de decisso foi esquematizado da

sguinte forma (Figura 3):

00— Rl Xt [Xog - o [T K [ X ]

Figura 3— Representacdo de um vetor com as variavel's de decisio do problema

Uma s0lucdo possivel (x) para o problema formulado aravés do modelo de
programegio inteira com as vaidveis de dedsio na forma bindia (X1 {0,1}),

avaiada segundo afungéo objetivo f(x) € apresentada na Figura 4.

X

1JoJol1JoJoJeliJo]ofo 1 —ax

Figura 4 — Representacdo de uma solucdo para 0 problema com as vaidves de
decisio naformabinaia

Na terminologia dos AGs cada individuo ou cromossomo representa uma
solugéo para 0 problema que se propdem resolver. Fazendo uma analogia entre os
individuos ou cromossomos com 0 esquema de solucdo para 0 problema, cada
gene egivde a uma dterndiva de mango (X;). Aos possiveis estados assumidos
por cada gene dé&se o nome de aldo. A posicBb ou endereco dos genes no
cromossomo  denomina-se  locus Cada cromossomo é avdiado segundo uma
funcdo de aptiddo ou fitness usudmente igud a funcdo objetivo (f(x)) do problema

(Figurab)

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

Locus
Figura 5— Cromossomo com seus respectivosgenes, locus e fitness

A codificagdo binariafoi utilizada pararepresentar osindividuos, euma
particularidade na criagdo de cromossomo, utilizada neste trabalho, foi a de
assinalar os valores dos genes de forma que 0s cr omossomos ger ados

representassem apenas solugdes viaveis, segundo arestricdo de singularidade,



ou sgja, ao conjunto degenesj (j=1, 2, ....N ) querepresentam as variaveis de
decisdo em cada unidade demangjoi (i =1, 2,...,M), um Unico generecebe valor
igual aum (X;; =1) e osdemais genes recebem valoresiguais a zer o (X;; =0)
(Figura 6).

x ——qlofo|1|o]ofol1]o|o]|0 |1 —nn

Figura 6— Representacdo de um cromossomo com seus adelosnaformabinéria

2.3.4. Funcado de avaliacao

A fungéo de avdiacdo do AG, denominada de funcdo de gptiddo ou fitness,
€ utilizada para medir o desempenho dos individuos, podendo ser determinada de
diversss formas. A forma mas comum em problemas de otimizacdo € a utilizacdo
da propria funcBo objetivo do problema. Entdo, nos modeos utilizados para
representar oS problemas de plangamento florestd, a aptiddo ou fitness de cada

individuo pode ser obtida por:
M N
f(x) = é é. Ci X 5)

emque =t i=1

f(x) = é a funcdo objetivo utilizada paa representar a agotidéo ou fitness dos
individuos,

Xj = vaiavd de decisio (gene) que represnta a j-éSma dterndiva de mango
adotada na i-é3ma unidade de mangio;

C; = é o vdor presente liquido totd ($) de cada unidade de mango i, colhida
Ssegundo adterndivaj;

A eqpressio (5) é wtl paa avdiar agudes individuos que representam
solugdes vidvels paa 0 problema. Entretanto, a geracdo de individuos com edas
caacteridicas pode sar um processo muito oneroso devido a dificuldades, em
muitos problemas, de se identificar as suas olugdes viaveis O tede da vigbilidade
dos individuos (s0lugBes) pode ser dispensado, a0 se utilizar fungbes de avdiacéo
goropriades. Uma das formas dterndives, € permitir que os individuos invidves
permanecam na populacdo, porém, agplicando-se a des uma pendidade. Ede



atificdo é muito utilizado pelos dgoritmos genéticos reportados na literaura e foi
tambémimplementado neste trabaho, conforme descrito a seguir.

2.3.4.1. Método das penalidades

Congderando que as redricbes de sngularidede sfo aendidas no processo
de geracd dos cromossomos (S80 gerados somente cromossomos viavels segundo
eda redricdn), um dos atificios para viabilizar o méodo das pendidades € rdaxar
as demais redricdes do problema (demanda minima e maxima), dterando o cdculo

dafitness da ssguinte forma
_£ 2 .
fp(x)_ aa Cijxij -vp© VT (6)
i=1 j=1
e g g
VT = (DK+SK):aDK+aSK:DT+5T ()
k=0 k=0 k=0
g &
D¢ =Dmin, - @ & Vi X;;:{k=0,1,...H - 1} (8)
i=1 j=1
§ 4
Sc=a a VX, - Dmax,; {k=0,1,...H -1} 9)
i=1 j=1
em que:

fo(x) = valor dafitnes (funcéo objetivo) pendizada ($);

VT = violaggo total (m") das restriges de producso minima é méxima;

Dk = déficit de producdo (m’) no k-ésimo periodo do horizonte de plangjamento,
quando arestricdo de producdo minima é violada;

S¢ = super&vit de producdo (m’) no k-ésimo perfodo do horizonte de plangjamento,
quando arestricdo de producdo maxima é violada;

DT = déficit total de producio (n);

ST = superavit total de producéo (n?);

vp = pendizacéo ($/m®) paracadaunidade de producéo violada

2.3.5. Geracao da populagdoinicial



Ao conjunto deindividuos utilizado pararepresentar um conjunto de
solugdes par a problema em um determinado instante, denomina-se populacéo.
O AG inicia-se com uma populacéo inicial (Po) e através de repetidas oper acdes

criam novas populacgdes (P,) até que um critério de parada sgja atendido. A
populacao inicial & portanto, um ponto de partida para o AG. Existem algumas
formas para criacéo dessa populacédo, e dentre elas a geracdo aleatoria tem sido
muito utilizada pelos AGsdescritosnaliteratura. Nestetrabalho, optou-se,
também, pela geracao aleatoria da populacdo inicial. Paratal, escolheu-se
aleatoriamente uma variavel de decisdo (gene) em cada unidade de mangjo
parareceber ovalor 1 (um) e, assinalou-se para as demaisvariaveis daquela
unidade, o valor O (zero), satisfazendo arestri¢éo de singularidade. Por
exemplo, para o problema 1, considerando uma populacéo de tamanho (n)
igual acinco (n =5), uma configuracéo valida dos cromaossomos (individuos)

pararepresentar esta populacdo € mostrada na (Figura 7).

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

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

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

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

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

Figura 7 - Geracéo aleatéria deuma populacdo inicial com cinco individuos.

2.3.6. Selecdo dosindividuos

A ecdo condse em escolher os individuos da populacdo que irdo se
reproduzir (cromossomos pas). Exisem vaios méodos de sdecdo descritos na
literatura. Neste trabdho, foram tesdtados cinco méodos de sdegcdo didintos:
proporciona, escalonamento, Boltzmann, ranqueamento e tour nament.

No método de selecdo proporcional, cada individuo i de uma populagcdo de
tamanho n possui uma expectaiva de sobrevivenda no indante t (neste trabaho
equivde a iteracdo corrente do agoritmo) associada a fungdo de avdiacdo (gptidéo
ou a fitness), dada por:



G
it n

a f, (s

100 10)

em que:
E;; = expectativa de sobrevivéncia doi-émo individuo no indantet;
f,(X);r €afuncdo de avaiagdo ou fitness do individuo i no ingantet.
A sdecdo por escaonamento € um segundo méodo de sdecdo utilizado peo
AG. Ese méodo utiliza a funcBo sigma scaling para cacular a expectdiva de

sobrevivénciados individuos, dada por:
fp(x)it - fp(x)t

2s (t)
1 ses(t) =

Ey = ,ses(t)r 0 (11)

i
T1+
|
I
1

em que:

fp_(x)t = fitnessmédia da populagio no ingtante t;
s(t) = desvio padrédo da fithess da populacdo no indante e demas vaiaves

conforme j& definides.
Um outro méodo utilizado pedo AG implementado neste trabaho € a sdecéo

de Boltzmann. Neste méodo a expectativa de sobrevivéncia dos individuos é

caculada utilizando a seguinte expressao:

e p(x il T
E. —_—
it E, (12)
& (x/T
— X)it
“=he
=
em que
T = temperaturg;

= expectativa de sobrevivéncia média da populacdo no tempo t.
A temperaura (T) inicda com um vaor dto, sendo gradativamente reduzida

aé a convergéncia do dgoritmo. V&ios programas de reducdo da temperatura



podem ser adotados, e nenhum trabaho aé o momento gpresenta sugestGes de qua
o mdhor esquema de reducdo dessa temperatura. Dois parametros sfo  utilizados
paa definir a temperaura (T) em um dado indante a temperaura inidd (Tp), a
taxa de reducdo da temperatura (Ry). Neste trabaho, o0 esquema utilizado para
fornecer a temperaiura em um deleminado indante foi a fungdo potencid dada

por:

_.® . Tr 8"
Ty —Tog T 10 4 (14)
emoue

T, = temperaura na k-ésimaiteracao;

To = temperdurainiad,;

Rr = taxa de reducéo datemperatura, expressaem percentagem,;
k = iteracdo.

O méodo de ranqueamento utilizado neste trabaho foi 0 mesmo proposto
por Baker e descrito por MITCHELL (1996). O procedimento de selecéo por este
méodo é efetuado da seguinte forma apés cdculado a fitness pendizado de cada
individuo da populacdo no indante t (k-éma iteracdo), os individuo <o
classficados (ranqueedos) em ordem crescente de fitness pendizado (de 1 aé n).
Em seguida, a expectativa de sobrevivéncia de cada individuo i na populagdo na t-
ésmaiteracéo € calculada por:

rank(it) - 1

E, =Min+ (Max- Min)
N-1

(15)

Os vaores de Min e Max correspondem aos vaores minimos e maximos, do
maior e menor rank, respectivamente. De acordo com MITCHELL (1996), o vdor
idedl dos parametrosMax eMin so. 1£ Max £ 2eMin = 2— Max.

Na sdecdo tournament, também denominada por sdegdo por jogos, dois
Cromossomos pais sdo escolhidos a0 acaso na populagéo para se reproduzirem. Em
sguida, exolhe-se um padmetro g e um nimeo deadrio r  uniformemente
digribuido entre 0 e 1. Se r < @, os dois individuos S0 sdecionados para serem

pas, cao contr&io os dois individuos S0 recolocados na populacdo origind e



podem ser sdecionados novamente. O vaor de g utilizado neste trabaho foi igud a
0,75.

2.3.7. Implementacao dos métodos de selecéo

Com excecdo do méodo de tournament, onde os pares de individuos
sdecionados deatoriamente sGo cruzados entre §, 0s demas méodos de sdegéo
propostos neste trabalho necesstam de uma operacdo adiciond para vidilizar a
sdecdo dos individuos que sofrerdo cruzamento. Tendo cdculado a expectativa de
sobrevivéncia dos individuos aravés de um méodo de sdecdb, um mecanismo
probabilistico deve s utilizado para escolha dos medhores individuos, levando em
condderagdo  as suas expectdivas de sobrevivéncia O método da roleta russa € um
dos principais méodo utilizado nete processo, com referéncias na maoria dos
trabahos de AG propostos naliteratura.

O méodo da roleta russa implementado neste trabaho, condste em associar a
cada individuo uma fdia da roldéa igud a sua probabilidede de sobrevivéncia (P))
dada por:

P-: Eit

aE

(16)

De acordo com a expressdo acima, a probabilidade de sobrevivéncia do
individuo é proporciond a sua expectaiva de obrevivénda A implementacéo
computaciond deste méodo foi feta da seguinte forma Apds cdculada a
probabilidade de sobrevivéncia (Pi) de cada individuo, aribuivse a cada individuo
uma faia (F;)) na roleta igud a sua probabilidede de sobrevivéncia P;. Os individuos
S0 assndados seglencidmente na roleta, conforme esquemdizado no exemplo da
Figura 6, onde cada individuo i da populacéo tem o sua faia (F,) na rolea
compreendida no intervalo L, £ F; < L; (sendo, Lo=0e Li = L4 + P;). Por exemplo,
0 intervalo da roleta para o individuo 1 € (0 £ F, < 0.2), para o individuo 2 é (0.2 £
F, < 0.35) e assam, aé o ultimo individuo (5) com o intervalo dado por (0.87 £ Fs £
1). ApGs definidos os intervalos que cada individuo ocupa na roleta, um numero



deatdrio r (0 £ r £ 1) é gerado paa Smular uma rodada da roleta. O individuo
sdecionado em cada rodeda da roleta é agude cujo nimero deatdrio gerado
pertence ao intervalo do respectivo individuo na roleta Por exemplo, de acordo com
0 equema da roleta da Figura 8. se um nimero deetdtio r = 0,15 fosse sorteado, 0
individuo 1 seria escolhido. O processo € repetido até que a nova populacéo sga
restabeecida

* |—> Incividuo i

204 — Probabilidade (Fi)

Figura 8 - Esguema de uma roleta russa para uma populacéo (n) de cinco individuos.

2.3.8. Operador es genéticos

Os operadores genéticos (y) S0 mecanismos que garantem a evolucdo dos
individuos, criando, a patir de uma dada populacdo inicid (Py) novas populagdes
(P) ou geragBes(G,) de individuos melhorados, (R®R®P,.®...R° GEGEG,..0..G).
A cada nova populacdo ou geracdo se espera mehoria no desempenho  dos
individuos em relagdo a0 meio ambiente, que traduzido para 0 processo de busca de
novas solugbes peo AG, esperase uma mehoria na qudidade das novas solugbes
geradas.

Os operadores genéticos utilizados neste trabaho foram o crossover e a
mutacdo, conforme descritos a seguir.

2.3.8.1. Operador decrossover

Este operador permite a obtencdo de novos individuos (filhos), a partir da
combinagdo (cruzamento) dos cromossomos dos pais. A operacdo de crossover pode



sr resumida da seguinte forma utilizando um méodo de sdecdo quaquer, dois
individuos pais da populacdo sfo sdecionados e cruzados entre S para gerar dois
novos individuos (filhog para a nova geracdo. A probabilidade de cruzamento dos
dois individuos pais € conhecida como taxa de crossover (T¢). O cruzamento dos
dois individuos pas é deuado toda vez que um nimeo deetdrio r, com
digtribuicdo uniforme, sdecionado entre o intervdo 0 e 1 for menor do que a taxa de
crossover (r £ T.). Este processo é efetuado até que o tamanho da populacdo sga
restabelecido.

Os tipos de crossover mas utilizados nos AGs o de um Unico ponto, de
dois pontos e multipontos. O AG desenvolvido neste trabadho utiliza estes trés tipos
de crossover e sfo detadhados aseguir.

2.3.8.1.1. Crossover de um unico ponto

No crossover de um Unico ponto os dois individuos pais sdecionados para
reproduzir tém seus materias genéticos (correspondem aos estados ou vaores dos
genes) trocados a partir de um ponto de ruptura, escolhido destoriamente (Figura 9).
Paa pressvar a edrutura origind do cromossomo, evitando a geragédo de
cromossomos  filhos que representem gpenas olugbes viaveis segundo as  restrigdes
de gngularidede, foi utilizado um crossover especia. Neste crossover, redringe-se
0s pontos de quebra em um conjunto de pontos pertencentes a0 grupo de posicdes
que represente as interfaces das unidades de mango (Figura 9), 0 que garante a
geracdo de novos individuos com a caracteristicas desgadas.

Apesy dos filhos gerados serem individuos que representam solugbes viaves
segundo a restricdo de singularidade, 0 mesmo pode ndo ocorrer com as demas
restrigdes do problema (producdo minima e maxima, por exemplo). Ainda assim,
seria possivd forcar o AG a trabdhar com populagBes condituidas somente por
individuos que representassem  gpenas  olugbes viaveis paa o0 problema A
complexidade inerente dos espagos de solugbes da maioria dos problemas dificulta a
formacdo de populagbes condituides gpenas por individuos com  edtas
caracteridticas, podendo devar o0 custo computaciond do procedimento ou mesmo



invidbilizaae a corrida do dgoritmo devido a dificuldade em encontrar somente
individuos que representem solugbes viaveis Um  procedimento  dternativo €
permitir a formagdo de populagbes condituidas por individuos que representem
tanto solugbes vidvels quanto solugdes invidvels para o problema, golicando, porém,
pendidades agudes individuos que vidlarem dguma restricio do problema Egte
segundo procedimento foi 0 escolhido paraaimplementacdo do AG proposto.

17 Ponto de ruptura
Pais

0 1 |2 ............ I
. (IS0 o [7 [eael o710 ]
..  [OIONAN0 [ [o [en[enan* o [o |
Filhos v
o+ [ FIOIIOH 0 [0 |7 [ 7 [0 ]0]
o> [OIOAT 0 7o [ofafey o]0

Figura 9— Crossover de um ponto gerando novos individuos.

2.3.8.1.2. Crossover dedoispontos

Neste tipo de crossover, gpés sdecionado os dois cromossomos pais que
sofrerd0 crossover, dois pontos de ruptura sfo escolhidos dedtoriamente e o
materid genéico dos respectivos cromossomos entre os dois pontos escolhidos sfo
trocados entre s. O esguema da Fgura 10 representa um crossover de dois pontos

escolhidos ap acaso.



P ontos de ruptura:
Pais '[ 1
2

0 1

| 1 | e
peir  LA]OTJ07 0 [0 [7 [erfigfor] o [1 [o |

oo [+ o [1 [o [ofo |1 |1 [0 o |

|

Fai 2

Filhos . .
Fino LA OJf0F 0 [ 1 o FORfORjRF{ o [ ¢ [0 |
Fino > LOJO |0 o [7 e el o [o |

Figura10— Crossover de dois pontos gerando novosindividuos.

2.3.8.1.3. Crossover multipontos

O crossover multipontos foi implementado nede trabaho da seguinte forma:
apGs 0 par de cromossomos pais ter sdo sdecionado para sofrer crossover, trés ou
mais pontos de ruptura sfo escolhidos a0 acaso € 0 materid genéico entre des S0
trocados de acordo com uma regra pré-definida A regra utilizada neste trabdho é a
seguinte os pontos de ruptura escolhidos a0 acaso sGo ordenados em  ordem
crescente para evitar sobreposicdo dos intervaos de troca Iniciando com o primeiro
ponto sdecionado na escda de ordenamento, a troca do materid genéico entre os
dois cromossomos pas é efetuada toda vez que o ponto de ruptura imediatamente a
direita do ponto escolhido for um nimero par. Caso contr&rio, ndo se efetua a troca
dos materias genéticos e cada filho herda exatamente as mesmas caracteridicas do
Seu respectivo pai, ou sga, o filho 1 recebe a carga genética do pa 1 naguee
intervalo e, da mesma forma, o filho 2 recebe a carga genética do pa 2 no respectivo
intervalo. O procedimento € repetido até que todos os pontos de ruptura sgam
percorridos. A Figura 11 representa um esgquema de Crossover com quatro pontos
de ruptura (O, 2, 3 e M = 4). Neste exemplo, exigem 3 pares (intervalos) possivels
de trocas (0-2, 2-3 e 3-4). De acordo com a regra de troca a permutacdo dos
materiais genéticos s ocorrerd entre os pares de portos 0-2 e 3-4, uma vez que 0

vizinho adireita dos pontos O e 3 sfo, respectivamente, 2 e 4. A troca entre o par 23



n& ocorreu por motivo inverso, ou sga, o vizinho a direita do ponto de ruptura 2 €

um ndmero impar (3).

- T 1

o | Il

» Fontos denptara

rar (N0 0 [o |1 [BTfATGT o [1 [o |

FPai2

S0 [ [0 o o o |

|

Fee o [ 1 [o [efape] oo |

Fithes

Filheo 1

iflefefjolo[7[B]O 1] o[1]0]

Filhe 2

Figura1l— Crossover multipont os gerando novos individuos.

2.2.8.2. Operador de mutagéo

O operador de mutacdo dtera o valor de aguns bits (delos) do cromossomo,
conferindo diversdade a populacdo. As posgdes de um ou mas genes S0
escolhidas a0 acaso e, 0s vaores dos seus alelos invertidos A mutacdo é em ged,
gplicada a todos os cromossomos da populacdo, ou sga em 100% dos individuos.
Paa o0 AG desenvolvido neste trabaho foi definido um novo parémetro para
permitir a ocorréncia da mutacdo com taxas inferiores a 100% dos individuos Este
parémetro foi denominado como taxa de cromossomo mutados (Ty) e rdeesea
percentagem dos cromossomos da populacdo que sofrerdo mutacdo numa dada
corrida do AG. A probabilidade de mutacéo (P,), também conhecida como taxa de
mutacao ((T.), por outro lado, determina a percentagem de genes mutados em cada
cromossomo. A Figura 12 mosira um esquema de mutacdo pontud, onde apds
ecolhido o cromossomo 1 e 0s seus genes a serem mutados, os vadores de seus
deosforaminvertidosde 1 para 0 evice-versa

O operador de mutagéo pode, entretanto, dterar a condicdo de viabilidade
dos cromossomos. A Figura 12 iludra dois problemas com a operagéo de mutagdo.

No primeiro caso, agpds mutacdo do cromossomo 1, todos os genes (i.e. as varidves



de decisfo) da unidade de mango 2 (cromossomo 2) possuem vaores nulos. No
Segundo caso, ocorre quando mais de um gene € assndado com vdor igud a 1l em
uma mesma unidade de mango, conforme pode ser viso na unidade de mango 3 do
cromossomo 2. Assm, a0 e degar 0 assndamento de exaamente uma dternaiva
de mango (gene) em cada unidade de mango e evitar a geracdo de CromossOMOS
invidvels sgundo a redricdo de dngulaidede, torna-se  necessxio  corrigir O
problema Td correcéo € fata aravés de uma operacdo pOs mutacdo. Esta operacéo
fo detuada da seguinte forma na unidade de mango em que todes as vaiaves
possuem vador nulo, uma nova vaiavd, diferete dagquda escolhida para s
muteda, é escolhida deatoriamente para receber vaor 1, garantindo 0 assndamento
de exatamente uma vaidvel em cada unidade de mango. No caso da violacdo da
redricdo de sngularidade, para corrigir o problema, dtera-se o vdor da vaiavd,
com vdor igud a 1 antes da mutacdo, para O (zero). O cromossomo trés da Fgura

12 ilustra a operacéo pds-mutacdo paracorrigir estes problemeas.

Mutagao
I Pontual I
0 1 , . 2 . 5; ...... Il

|I1|0|0 0i1i0||0|1 i0|0|1 |0||—>Cromossomo'1

l Dperacaoc de mutagao

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

l Operagao Pos-mutagao

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

Figural2 - Operacéo de mutacao e pds mutacdo para obtencéo de cromossomos
vidvas

2.3.9.Critériodeparada

Os procedimentos iterativos requerem a definicdo de um critério de parada
para interromper a corrida do agoritmo. Segundo YOUSSEF et d. (2001) um dos
problemas enfrentados na confeccdo do AG € determinar o0 critério de parada Eda
dificuldade deve-se a indbilidade ou dificuldade desses dgoritmos em avdiar a



qudidade da solu¢gdo num dado indante da busca, pois, em gerd sfo miopes (i.e
gerdmente ndo ha informacdo de quanto a solucdo corrente se gproxima da solucéo
6tima). H4 contudo, dguns mecanismos para definicdo do critéio de paada O
nimero maximo de iteragBes, 0 tempo maximo de processamento, a edtabilizacdo da
funcdo objetivo, sBo dguns exemplos. A ecolha desse critério pode também dfetar a
quaidade da solucdo encontrada. Por exemplo, a0 se utilizar como critério de
parada, a primera solugdo vidvel encortrada, uma solucdo de baixa quaidade pode
sr excolhida, uma vez que para um dado problema pode exigir uma infinidade de
olugbes vidvels O AG proposto Uutiliza como critério de parada um mecanismo
mas intdigente e é baseado no seguinte procedimento: gods encontrar a primeira
olucdo vidvd (i.e com violagdo totd igud a zero, VT=0), o AG executa um
nimero de interagbes adicionas (DK) para tentar mehorar a solugdo encontrada
Portanto, 0 AG tenta encontrar vaias 0lugdes viavels, escolhendo agudla de melhor
vaor para a funcdo objetivo. Para interromper a corrida do AG gpGs um nimero de
iteraches sem encontrar uma solugdo viave para o0 problema, foi definido um

numero maximo de iteragies (Koa) -

2.3.10. Escolha dos parametrosdo AG

Um AG poswi, en gead, duss caegorias de paametros quditalivos e
Quantitetivos. Os principais parametros quditativos sSo os tipo de crossover (um
ponto, dois pontos e mltiplos pontos) e os métodos de selecdo (proporciond,
escadonamento, Boltzmann, ranqueamento e tournament). Os principas parametros
quantitativos s condtituidos pelo tamanho da populacéo ), taxa de crossover (T()
e taxa de mutacdo (T.). Além dos parémetros bésicos, 0 AG desenvolvido neste
trabalho inclue outros parémetros utilizados com diferattes findidades, tais como: o
vador da pendizecdo (vp), utilizado nos cdculos das pendidades, o nimero de
interagdes  adicionais (Dk), paa mehorar a qudidade da solucdo utilizada no
critério de parada; 0 nimero maximo de iteragbes permitidas (Kmax); @ temperatura
indd (T,) e a taxa de reducdo de temperaura (Tg), utilizados peo método de



selecdo de Boltzmann e o vdor méximo para o maor rank (Max) utilizados peo
método de salecdo por ranqueamento.

A Fgura 13 mosra uma janda da rotina compuaciona, com opgdes para
escol ha dos parametros utilizados em uma dada corridado AG.

Exigem muitos trabahos desenvolvidos com a findidade de dimensonar os
vaores dos parametros na literatura de computacdo evoluciondria, em muitas &ess
da dénda Entretanto, ndo hd resultados condusvos sobre os mehores vaores
deses padmetros paa todas as aplicagbes. Muitas aplicagbes usam  vaores
reportados em outros trabahos, outras definem os seus proprios vaores com base
em experimentacdo. Para os problemas de plangamento floresta propostos, néo
exige sequer trabahos reportando a utilizacd dos AGs para solucionalos, o que
ugere 0 U da expeimentacdo paa dimensonalos. Os par@metros e seus
respectivos nivels ou vaores testados nesse trabdho sGo mostrados no Quadro 3.
As combinagbes entre os nivels e parametros goresentados neste Quadro gera um
ensao com 60 diferentes combinagbes. Cada combinagdo pode ser vista como um
cenaio ou tratamento diferente O objetivo € escolher 0 mehor cen&io ou
tratamento. Os vaores dos paametros Tc, Tm, To, Tr € Max foram escolhidos
bascados no trabalho de GARCIA et d. (2000). Os demais vaores de parametros
foram excolhidos gpés um ensao piloto fornecendo dgumas diretrizes para sua
escolha
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Figura 13 — SMAP-F: inteface computaciond para definicdo dos parametros do
AG.

Para comparar 0s métodos de sdecdo e tamanho da populagdo utilizouse
goenas 0 crossover de um Unico ponto e os demas parametros fixados, conforme
sugerido por GARCIA et d. (2000). Este ensaio foi feito para os problemas 2, 3, 4 e
5 uilizando-se 4 repeticbes para cada tratamento, gerando um totd de 320
observagoes.

Os tipos de crossover foram comparados utilizando-se, dém dos parametros
sugeridos por GARCIA e d. (2000), o mehor método de sdecdo e tamanho da
populacdo sdlecionados com base no ensao prévio deste trabaho. Ese ensao foi
feito também nos problemas 2, 3, 4 e 5, utilizando-se 8 repeticdes por tratamento, o
gue gerou um tota de 96 observacies.

Quadro 3- Resumo dos parémetros utilizados pelo dgoritmo genético

Parametro Nives Vaores ou categorias dos
parametros




Método de selecdo 5 I I 1l v \
Tamanho da populacéo (n) 4 25 50 75 | 100

Tipo de crossover 3 1P 2P MP
Taxadecrossover (Tc) - % 1 95

Taxade cromossomo mutados (Tgy,) - % 1 100

Taxade mutacéo (T,,) - % 1 1.0

Vaor dapendizacio (vp) — $/m’ 1 10

Temperaturainicid (To) 1 10°

Taxa de reducdo de temperatura (Tg) - % 1 1

Vdor pararank maximo (Max) 1 11

NUmero méximo de iteracio (Kmax) 1 500

InteracOes adicionais (Dk) 1 S0

em que | = sdegdo proporciond; 1l = sdegcdo por escaonamento; 11l = sdecdo de

Boltzmann; IV = sdecdo ranqueamento; V = sdegdo tournament; 1P = crossover de
um ponto; 2P = crossover de dois pontos; e MP = crossover multipontos

2.3.11. Avaliagdo do desempenho do AG

A peaformance do AG desenvolvido neste trabadho foi avdiada através da sua
eficdda e dficdénda A dicada fo cdculada pda razéo, expressa em porcertagem,
entre o mehor vdor da funcdo objetivo (fithes) do AG e o dtimo matemdtico,
obtido pelo dgoritmo exato branch and bound, assm:

Ef :ff—AOG, 100 (17)
em que:
Ef = eficada (%);
fac = vdor damelhor solucdo obtidaem umacorridado AG (9);
f, = vaor dasolugéo dtima obtida pelo agoritmo branch and bound ($);

As medidas adequadas de eficiéncia dependem de estudos mais sofisticados,
como a andise de complexidade de agoritmos, tais como complexidade de tempo e
de eypaco. Neste trabaho, eficiéncia do AG foi avdiada utilizando-se apenas o
tempo de processamento do agoritmo, 0 que permite apenas comparagdes relativas
entre os méodos de solugdo, processadas Utilizando-se 0S MESMOS  recursos

computacionals.




2.3.12. Andlise estatistica dos resultados

As comparagies entre os métodos de sdecdo, tamanho da populacéo e tipo
de crossover foram efetuadas utilizando-se o procedimento estatistico proposto por
LEITE e OLIVEIRA (2000) para comparacdo de méodos anditicos. O
procedimento proposto por estes autores, denominado teste L&O, utiliza uma
metodologia que combina o teste F de GRAYBILL (F(HOQ)), o teste t para 0 ero
medio (tg) e o coeficiente de corrdagéo linear (ryy;) entre as varidveis. Na Tabela 1
€ goresentado um resumo da regra decisdria dede tete. Além do tete L&O
utilizou 2 a edtdtigtica descritiva paraauxiliar aandise dos resultados.

Tabela 1- Regrade deciséo do teste de L& O para comparagdes de metodos

andliticos.
Situagio F(Ho) ta Iy, Decisio
1 ns ns ry, ® - € Y; =Y,
2 ns ns ryy, £ (1-|&)) Y LY,
3 ns * fyy 3 (@-[E)) Vit
4 ns * vy £ - Yith
5 * ns fyy 3 @-[E]) Yity
6 * ns vy, £ 1-[&]) Yty
7 * * fyy, 2 (HE Yty
8 * * fyy, £ (&) Yit Y

nse* denotam, respectivamente, ndo significativo e sgnificativo parao nive a de probabilidade

3. RESULTADOSE DISCUSSAO
3.1. O plano de mango

A rotina computaciond desenvolvida para implementar 0 AG goresenta um
relatério com o mehor cromossomo (individuo), representando uma solugdo para o
problema, com seus respectivos genes (variaveis de decisito) e fitness (vdor da
funcdo objetivo). Além, disso, os vaores dos niveis das restrigdes (para o problema

em foco, a producéo anud) é apresentado, conforme mostrado na Figura 14.
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Figura 14 — SMAP-F: esquema de um reladrio com o melhor cromossomo, fitness e
nivels das restrigdes para o problema

A comparacdo de uma solucdo obtida via AG e Programacéo Inteira (Pl) para
0 problema 2 é gpresentada no Quadro 4. Nesta smulacéo, o vaor da fitness do AG
corresponde a 97,72% do vaor étimo, obtido através do dgoritmo de Pl branch and
bound. Apenas uma dterndiva de mango (Xj) € docada em cada unidade de
mango, 0 que gaaite o aendimento da redricdo de sngulaidade, pelas duas
abordagens de solucdo. As unidades de mango que tiveram diferentes aocagOes de
dterndivas de mango entre as duas abordagens de solucéo foram as unidades 3, 4,
5eb6.

Quadro 4 - Solugdo via AG e Pl para 0 problema 2 com as unidades de mango e

Suas respectivas dterndivas de mango
AG: fitness ($) = PI: funcZo objetivo ($) =
Unidade de 3.275.077,00 3.351.434,00

mango Vaiavd vdor Vaiave Vdor

1 X4 1 X4 1

2 Xs 1 Xs 1

3 X0 1 X0 1

5 Xog 1 X35 1

6 X 1 X1 1

7 Xea 1 Xea 1

8 X73 1 X73 1

9 Xso 1 Xso 1

10 Xoy 1 Xo1 1




O fluxo de producdo de madera gpresentado na Figura 15 mostra que a
demanda minima de 15.000,00 nT e méxima de 60.000,00 ni estabelecidas foram
atendidas pelas duas abordagens de solugcdo. Apenas no periodo oito, a solucéo via
Programacéo Intera (Pl) forneceu uma producdo superior a0 Algoritmo Genético
(AG).

60000
50000
40000 -
30000 A

20000
10000 -

OAG
m Pl

Volume (m 3)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Periodos (anos)

Figura 15— Huxo de madeira para o plano de mang o resultante da solugéo por AG
ePl.

3.2. llustragdo de umacorridado AG

Para ilusrar uma corrida do AG, utilizouse o problema 1 descrito no item
2.1 deste capitulo. O modelo para representar este problema contém 12 varidveis de
decisfo, quaro redtricdes de sngularidade e quatro restrigbes de producdo minima
Uma populacdo inicid com 16 individuos (cromossomos) gerados — dedtoriamente €
apresentada no Quadro 5. De acordo com este quadro, todos os individuos gerados
violam as redtrigdes de producdo minima, uma vez que a violagio totd € ndo nula
(VT > 0). Muitas aplicaches de AG propostos na literatura efetuam o teste de
viabilidade das solugbes geradas, ou sga, tetam o cromossomo segundo todas as
restrigdes do problema e incduem na liga de individuos da populaco apenas
cromosomos  viavels. Eda edraégia goresentase como principd  desvantagem, o
dto custo computaciond paa testar a viabilidade dos individuos. A edratégia
utilizada no AG proposto neste trabadho permite que a populacdo apresente em sua
composicdo, individuos viaves (VT = 0) e invidveis (VT > 0). Edta edratégia, dém



de digpensar o0 teste de viddlidade das redrigdes, diminuindo 0 cudo
computeciona, aumenta a diversdade da populacdo, ao permitir que os individuos
invidveis s reproduzam. A violacdo de restricdo do problema proposto é avdiada
pea vaiavd violacdo totd (VT). Resdtase anda que ndo ha necessidade de tedtar
a vialidede das redtrigbes de sngularidade, jA que o dgoritmo proposto gera
somente individuos vidveis, segundo edta restricio.  E evidente também que s
exigissem redrigdes de outras naurezas no problema tas como: producio méxima,
adjacéncia, reforma etc, das deveriam ser também testadas.

Cada individuo foi avdiado segundo sua fitness pendizada fy(x).
Condderando, por exemplo, os individuos 10 e 16 representados no Quadro 5,
ambos com a fithess ndo penalizada de $ 338.00,00, os mesmos individuos, quando
avdiados segundo a funcdo a fitness pendizada, tém suas novas gptidfes dadas por
$ 238.000,00 e $ 288.000,00, respectivamente. Portanto, o individuo 16 é mais apto
do que o individuo 10 e terd mais chances de se reproduzir, segundo este critério.
Pode-se notar pelo mesmo Quadro 5 que a maor aptidd do individuo 16 é
propiciada pela menor violacdo total que €e proporciona na restricdo de producdo
minima, sendo de 10.000,00 n? contra os 20.000, 00 nf do individuo 10. Um outro
exemplo, interessante para avdiar o €eto da funcdo fitness na dasdficacdo da
aptiddo dos individuos pode ser visto a0 se comparar os individuos 5 e 16. Ao s
utilizr a funcdo objelivo sem pendizacdo, o individuo 5 aoresenta uma maior
aptidé que o individuo 16, uma vez que sua fitness € igud a $ 343.000,00, contra
os $338.000,00 do individuo 16. Entretanto, a0 se utilizar a funcdo objetivo
pendizada, o individuo 16 (fithess pendizada igua 288.000,00) passa a agpresentar
umamaior gptidéo que o individuo 5 (fitness penalizada 243.000,00).

Uma vez gerada a populacédo inidd e cdculada a fitness de cada individuo,
utilizando o méodo de sdecdo proporciond, foram sdecionados os individuos para
reproducdo, ou sga, 0S CronossoMmoes pas que srdo cruzedos entre S para gerarem
novos individuos (cromossomos filhos). A probabilidade (P;) de cada individuo
reproduzir € apresentada no Quadro 5. De posse destas probabilidades e utilizando
0 método da roleta russa (Figura 16), os individuos sBo sdecionado aegtoriamente.

Paa 0 exemplo em foco, a roleta foi girada 16 vezes (sendo 16, o tamanho da



populacdo), onde em cada rodada um individuo foi sdecionado. Cada individuo

possui umafaixaassndadanaroletaigud asuaprobabilidade (P;).

Quadro 5 — Populagéo inicid e suas respectivas medidas de agptidéo, violagéo totd,
probabilidade de sobrevivéncia e classe de probabilidade

IND | X11|X12 [ Xia| Xa1[Xoa| Xo3|Xa1| Xao| X3z | Xa1|Xaz Xaa f(X) fp(X) | VT Pi Li Ls
1{1{0{0|0|1|0[1|]0|0|0|0 1| 366000 [316000| 10000| 7,2 | 00 | 7,2
211/0|/0(1|0|0|0|0|1|1|0 O] 298000 |238000| 12000 54 | 7,2 | 12,7
3/0{0|1(0|0|1(2|0(0|0O|1 O] 378000 | 328000 | 10000 7,5 |12,7|20,1
4(0(1(0[1|{0|0|0|0|1|1]|0 O] 318000 |218000| 20000 50 |20,1| 25,1
5/011|0({1({0|0|0|21[]0|0|1 O] 343000 | 243000 | 20000 | 56 |25,1| 30,7
6/0/0|1({0|0|1]|0[21[{0|0|[0 1| 433000 |383000| 10000| 87 |30,7|39,4
7(1{0|0(2|0|0(1|0[{0|1|0 O] 268000 | 168000 | 20000 | 3,8 | 39,4 43,3
8/0|/1|0(0(0|1]0|2[0|1|0 O] 333000 | 233000 | 20000 | 5,3 |43,3| 48,6
911|/0|0(0|21|0|2|0|0|0|1 O] 326000 | 226000 | 20000 | 5,2 |48,6| 53,7
10{0(0[21|2{0|0(0|0|2|1]|0 O 338000 [238000| 20000 54 [53,7|59,2
11{0(1({0|0|1|0(0|1|0|0|1 O 361000 |261000| 20000 6,0 [59,2| 65,1
12/ 0({0(21]0|{0|2({0|0|1|0|0 1| 448000 |[348000| 20000 79 (651|731
13]/1({0({0|1{0|0({0|1|]0|0|0 1| 363000 [303000| 12000 6,9 [73,1|80,0
1410(12(0|0(0|1|2|{0|0|0|0 1| 398000 |346000| 10400| 7,9 [80,0| 87,9
15{0[{0[21]0|1]0|0]1]0|1]|0 0O 341000 |241000| 20000 | 55 |87,9| 93,4
16{1/{0|/0({0|0|21|1{0[0|0]1 O] 338000 |283000| 10000 | 6,6 |93,4| 100
Média | 273625 | Total | 100,0

?Li e Ls s20, respectivamente, o limite inferior e superior da classe de probabilidade dos

individuos

9 8 4%
5% 5%

Figura 16 - Esquema da seleco proporciona através do método daroleta russa.

Os individuos sdecionados para se reproduzirem estéo apresentados no

Quadro 6. Edes individuos, conforme j& ressatado, representam 0S Cromossomos

pas que irdo s cruzar para produzir os cromossomos filhos da proxima geracéo.

Por exemplo, os dois primeiros pais sdo representados pelos individuos 14 e 11.

Observe que oito pares de cromossomos pas sdo gerados pelo processo de selecao,




produzindo 16 novos individuos (cromossomos filhos). Uma vez sdecionado os
pares de Cromossomos para Cruzamento Ou Crossover, gerouse dedoriamente um
ndmero deetdrio re (0 < r. < 1) que foi comparado com a probabilidade ou taxa de
crossover (Pc = 0,95). Todos os pares de cromossomos que tiveram r. < Pc
sofreram crossover. Portanto, somente um par de cromossomo ( 15 e 14) néo sofreu
cruzamento, uma vez que r, € maior do que 0,95. Isto sgnifica que os individuos 15
e 14 sxdo passados para a proxima geracdo sem nenhuma dteracdo genética aravés
da operacdo de crossover .

ApGs sdecionado o0s pares de cromossomos para cruzamento, escolheuse
entéo a posicdo no cromossomo para efetuar o crossover. Note que as posicies onde
s pamite a quebra dos cromossomos € aguela representada pelas interfaces dos
genes entre duas unidades de mango, evitando que 0S NOVOS CromoSsOMos gerados
violem a redtricdo de singularidade. As posigdes de quebra foram também geradas
degtoriamente. No crossover de um Unico ponto o materid genéico entre os dois
cromossomos € trocado a partir do ponto de quebra. Para exemplificar, observe os
pares de cromossomos pais 14 e 11. Apds escolhido a quebra dos cromossomos ha
poscédo 1 o maerid gendtico entre 0S Cromossomos pais S0 trocado a partir desta
posicdo. Os cromossomos filhos gerados apGs o crossover estéo apresentados no
Quadro 6.

Quadro 6 - Cromossomos pais a serem cruzados, sdecionados através do método da

selecéo proporcional
Posi¢8o de quebra para crossover
1 2 3

Posicéo de Crossover | 1o | Pas | X1 | Xiz | Xas] Xox| Xo2| Xoa | Xa1| Xsz2 | Xas)Xar Xaz | Xas
1 055| 14 O 1 0JO0O O 131 O OO0 o0 1
11 O 1 0JO0O 1 OO0 1 OfJO0O 1 O
3 061 10 O 0 111 O OO O 131 0 O
3 O 0 110 O 1311 O 010 1 O
2 088| 12 O 0 110 O 1230 O 130 0 1
1 O 1 0J1 O OO O 191 O O
1 056 4 O 1 0oJ1 O OjJO O 111 0 O
2 1 0 O0oJ1 0O OJO O 1)1 0 O
3 078 5 O 1 O0J1 O OfJO0 1 OfJO 1 O
3 0O 0 110 O 111 O O0jJO0 1 O




1 097| 15 0O 0 190 1 O0OJO0 1 OJ1 O O
14 O 1 0JO0 O 131 O OO O 1
3 083 12 O 0 1]0 O 1230 O 130 0 1
2 1 0 OoOjJ1 0 OO O 131 O O
1 034 7 1 0 ojJ1 0 OfjJ1 O Of1 O O
15 O 0 1J]0 1 O0jJO0 1 O})1 o0 O

A mutacdo é um outro fendbmeno que pode ocorrer nos individuos da

populagdo, com uma dada probabilidade (taxa de mutagdo Pm), gerdmente menor

do que 0,01. Para 0 exemplo em foco, cada gene gpresenta uma probabilidade de

mutacdo dada por 1/12, ou sga, de 0,083. Este maior valor de P,, foi adotado para

vidbilizar a iludraco desse operador , pois a0 se adotar uma probabilidade de

mutagdo menor ou igud a 001, nenhum gene seria mutado neste exemplo. Na
mutacdo pontud, um gene é escolhido deatoriamente para ter 0 seu ddo invertido

(Quadro 7). Por exemplo, o cromossomo (filho) 3 teve o gene 5 escolhido

deatoriamente para sofrer a mutacéo.

Quadro 7- Mutacéo pontua dos cromossomos filhos apds o cruzamento dos

Cromaossomos pas

Posicéo para efetuar mutagéo
1] 2|3]4|5|6]7]8]9]10]11]12
Posicdo demutacdo | Flhos X3; Xap Xiag| Xor Xoo Xog| Xa1 Xso Xz Xar Xz Xaz
- 1 0O 1 0oJo 1 OoJO0O 1 Oogo0 1 O
- 2 0O 1 oJo o 1}J1 o0 OfJoO0 O 1
5 3 0O 0 131 0 OJO O 1310 1 O
- 4 0O 0 1J0 O 1}J1 O Of1 O O
11 5 0O 0 1J0 0O 110 O 111 0 o
- 6 0O 1 0ofJ1 O OJO0O O 130 0 1
9 7 0O 1 ofJ1 0 OJO O 1)1 0 O
- 8 1 0 OoOJ1 0 OjJO O 111 O O
- 9 0O 1 OofJ1 0 OJO 1 OofJO 1 O
4 10 10 O 140 O 111 0 OfJO0 1 O
- 11 O 0 1J0 1 0OJO0O 1 Of1 O O
6 12 0O 1 oJo o 1]J]1 O OfJO0 O 1
- 13 0O 0 140 O 110 O 130 0 1
14 1 0 OoJ1 O OJO O 191 O O
3 15 1 0 0JO 1 0]J]0O0O 1 0p1 0 O




9 | 6 [0 0 11 0 oJ1 0 0]J1 o

0 |

No Quadr o 8 sdo apresentados os cr omossomos filhos apos a mutacao ter
sido efetuada em algunsindividuos. Os alel os destacados tiveram seus valor es
invertidosde O para 1 ou vice-versa. Por exemplo, no cromossomo 3 0 gene
(variavel dedecisdo) 5com aleloigual Ofoi alterado para 1, enquanto o
cromossomo 6 teve o alelo do gene 9 alterado de 1 para 0. A ocorréncia da
mutacao altera as condigdes de viabilidade dosindividuos, alterando inclusive,
arestricdo desingularidade. Pararestabelecer aviabilidade nasrestricdes de
singularidade, uma oper acdo pésmutacéo é efetuada. O cromossomo 3, por
exemplo, possui apos mutacao dois genes em uma mesma unidade de mane o
com valoresiguaisa 1, o queviolaarestricdo de adotar um Unico regime em
cada unidade de mangjo (Quadro 8). Neste caso, pararestabelecer a condicao
deviabilidade do cromossomo 3, basta alterar o valor do gene 4, o qual tinha
valor igual a 1 antes da mutacao, para 0 (Quadro 9).

Pode ocorrer também que todos os genes de uma mesma unidade
tenham seusvaloresiguaisa 0, o que também representa uma violagdo da
restricdo de adotar exatamente um anico regime em cada unidade de manejo.
Uma destas situacdes é r epr esentada pelo cromossomo 6, apos a mutacao ter
alteradoo aldlodo gene9de 1 para 0 (Quadro 8). Para corrigir este problema
escol heurse aleatoriamente um novo gene na respectiva unidade de mane o
parater ovalor deseu aleloigual a1 (Quadro9).

Quadro 8 — Situacéo dos cromossomos gpds a mutacao ter Sdo efetuada

Posi¢éo para efetuar mutagao

1| 2|3|4|5|6]7|8]9]|10]11]12

Posicdo demutacdo | Hlhos Xy; Xip Xisf Xor Xpp Xs| Xa1 Xgp Xaa] Xax Xap Xas

- 1 0O 1 0JO0 1 O0}JO 1 OO 1 O
- 2 0O 1 0pO0 O 1]J]1 O OfJO0O O 1
5 3 0O 0 191 1 O}JO O 110 1 O
- 4 0O 0 130 O 1}J1 O OfJ1 O O
11 5 0O 0 190 O 1}J0 O 11 1 O

6 0O 1 oj1 O OjJO O OO O 1

7 0O 1 o0oJ1 0 O}JO O 11 O O




- 8 1 0 oJ1 0 OJO O 131 O O
- 9 0 1 0gJ1 0 OJO 1 OfJO 1 O
4 10 10 O 131 O 1)1 O OO0 1 O
- 1110 0 130 1 0}JO0 1 Of1 O O
6 12 10 1 O0OjJO0O O OJ1 O OO 0 1

3]0 0 130 O 1310 O 130 0 1
- 14 1 0 oJ1 0 OJO O 131 O O
3 15 1 0 130 1 O0)JO0 1 Op1 O O
9 16 ]O O 1311 O O}J1 O 1j]1 0 O

A nova geracdo de individuos (cromossomos filhos) obtida pelo cruzamento
e mutacdo é agpresentada no Quadro 9. Uma vez que o critério de parada, neste
exemplo consderado como a primeira solugdo viavd, foi aendido (VT=0), encera
e 0 procedimento de busca, com o mehor individuo representado pelo cromossomo
4. Se o critério de parada ndo tivese sdo dcangado, 0 dgoritmo continuaria a
busca, repetindo as operacbes de sdecdo, crossover e mutacdo aé que ee fose
atendido. Pode-se verificar também que o AG propiciou uma geracdo de individuos
mas evoluidos, uma vez que o fitness médio da populacdo inicid que era de $
273.625,00 (Quadro 5, anterior) passou para $ 299.733,00 (Quadro 9, um aumento
médio de 2,7%.

O mdhor cromossomo encontrado pelo AG representa também a solugéo
Gtima para 0 problema quando resolvido peo adgoritmo exato branch and bound.
Vde resdtar, entretanto, que paa problemas maores e ou mas complexos a
solucdo Gtima  dificlmente srd obtida O que se obtém, na maoria das vezes S0

umaou mais solugdes boas.

Quadro 9- Novageracéo de individuos gpdscrossover e mutagio terem Sdo
efetuados

IN* Xaa|Xa2| X1 Xa1| Xaz| X2a|Xa1] Xa2| XaafXar | Xaz| Xas fx) | fp(x) | VT | Pi | Li | Ls
D

110 1 040 1 OO0 1 O10 1 O 361000 | 261000 |20000( 58 | 0,0 | 58
210 1 010 O 1011 0 O10 O 1] 398000| 346000 [10400( 7,7 | 58 | 135
310 O 110 1 OJO O 110 1 O] 396000 | 246000 [30000| 55 [ 13,5 19,0
410 0 1J0 O 11 O Of1 O 0 338000|338000| O | 75]190|265
510 O 110 0 110 O 110 1 O] 408000 | 308000 (20000( 6,9 | 26,5/ 33,3
6/0 1 OJ1 0 OJ1 O OJO O 1| 368000 318000 (10000| 7,1 |33,3(40,4




710 1 011 O OO0 O 111 O O} 318000 | 218000 (20000( 4,8 | 40,4| 45,3
811 O OfI1 0 O10 O 111 O O] 298000 | 238000 (12000( 5,3 | 45,3| 50,6
910 1 Ol1 O O10 1 OO0 1 O] 343000 | 243000 |20000| 54 | 50,6|56,0
1010 O 101 O Of1 O Ol0 1 O 348000 290000 |11600| 6,5 | 56,0| 62,4
1110 0 110 1 O10 1 Of1 O O} 341000 241000 |20000| 54 | 62,4|67,8
1210 1 OJ0 1 Of11 O OO0 O 11 386000(384000| 400 | 85 | 67,8]| 76,3
1310 0 110 O 110 O 1010 O 11 448000 | 348000|20000| 7,7 | 76,3| 84,1
1411 O Ofl1 O OO0 O 1011 O O} 298000 238000 |12000| 5,3 | 84,1|89,3
1510 0 110 1 O10 1 Of1 O O} 341000 | 241000 |20000| 54 | 89,3|94,7
1610 O 111 O OO0 O 111 O OF 338000 (238000|20000| 5,3 | 94,7(100,0
M édia | 299733 | Total | 100,0

3.3. Avdiacdo dos parametros e medidas de performance do AG

Os reaultados do teste L&O para comparar os métodos de sdecdo, tamanho
da populacdo e tipo de crossover so mostrados no Quadro 10. Com excegdo do tipo
de crossover, houve diferencas edaidicas dgnificatives entre os nives ou
caegorias dos parametros paa os problemas andisados a um nivel de sgnificancia
igud a1%.

Apenas 0s métodos de sdecdo por escdonamento e de Boltzmann néo
goresentaram  diferencas eddidicas dgnificatives entre s peo tete de L&O a um
nivel de 1% de probabilidade (Quadro 10). Na Figura 17a € apresentado as
medidadas de eficacia dos cinco métodos sdecdo avaiados. Pode se observar que os
métodos de sdecdo de Boltzmann e escdonamento  goresentaram  resultados
superiores aos demais métodos. Esta superioridade € reforcada pelas Figuras 17D,
uma vez que os méodos de sdecdo de Boltzmann e escdonamento, quando
comparados aps demas, goresentaram uma maor freqiéncia de vaores mas dtos
de dicica A dficdda foi medida pea rdacéo entre o vaor da fitness do AG e o
6timo matematico obtido através da solucdo do problema, utilizando-se o adgoritmo
exao branch and bound. De acordo com as Figuras 17a e, o pior método de selecéo
foi o detournament.

A tendéncia de resultados melhores gpresentados pelo méodo de sdegcdo por
escadonamento e Boltzmann ja eram esperados, uma vez que estes métodos possuem
mecanismos de sHecdo teoricamente mas eficientes que os demais. Os méodos de
sdecdo de Boltzmann e escdonamento utilizan mecanismos diferenciados  de



pressio de sdecdo dos individuos a0 longo da busca utilizando-se de informagdes
do problema. Enquanto a sdecdo por escadonamento mantém uma pressio de
secdo goroximadamente condante a0 longo da busca, utilizando-se informagbes do
desvio padréo da populacdo, a selecdo de Boltzmann dtera a pressio de sdecdo ao
longo da busca utilizando um mecanismo de redfriamento ou diminuicdo da
temperatura (MITCHELL, 1996). A variacéo da pressio de sdecéo pelo méodo de
Boltzmann € conseguida aravés da diminuicdo da temperatura Com a temperatura
maor no inicio da busca, a expectaiva de sobrevivéncia dos individuos tornam-se
proxima de um, o que propicia uma probabilidade igua de sobrevivéncia Com a
corrida do dgoritmo, a pressio de sdegcdo va sendo aumentada através da reducéo
da temperatura com os individuos mas aptos tendo maores chances de
sobrevivéncia Ao contrario da sdecdo por escdonamento e Boltzmann, a sdecdo
tournament ou por jogos € totdmente deatdria ndo utilizando nenhuma informacéo
do problema para sdecdo dos individuos ao longo da busca Os piores resultados
desse método ressdtam as vantagens dos métodos mais informados.

Vde resdtar que cuidados especiais devem ser tomados na utilizagdo dos
métodos de sdecdo de Boltzmann e ranqueamento, uma vez que tas méodos
utilizan pa@metros adicionals que podem dafear a peformance do AG.
Consderando que os parametros desses métodos foram fixados baseados em
experiéncias de outros problemas € possivd que tas exolhas nfo sgam as mas
adequadas para uma boa performance do AG resolver os problemas em foco. A
exemplo de outros parametros, estes poderiam ter sido gustados para os problemas
propostos aravés de experimentacdo prévia O método de sdecdo de Boltzmann,
dém de utliza paédmetros adiconas, pode utilizar diferentes programes de
reducdo de temperatura e ndo foram avaliados neste traba ho.

Outro aspecto que merece ser dedtacado, referese aos critérios de parada
adotados. Recordando que o critério de parada adotado utilizou um ndimero de
iterag0es adicionas (Dk), para mehorar a primera solugdo vidve encontrada,
percebe-se que a escolha deste vaor pode representar um aspecto muito importante
na qudidade da solucdo encontrada pdo AG. Uma escolha bdanceada de Dk é
decisva para uma boa performance do AG. Vdores muito baixos podem diminuir a



efickcia do dgoritmo devido a reducdo do nimero de solugbes vidvels encontradas
nesse menor intervalo, e desta forma, diminuindo as chances de encontrar solucéo
de mehor qudidade entre as solugbes candidatas. Vaores muito dtos, gpesar de
aumentar as chances de encontrar uma solucdo de mdhor qudidade, podem
depreciar a eficiéncia do AG, causando depreciacdo no tempo de processamento da
solugdo. A dificuldade em escolher um vador de Dk adequado deve-s2 a uma
possive rdacdo desse pardmetro com o tamanho e complexidade dos problemas,
tamanho de populagdo, dentre outros aspectos do AG. Consderando que neste
trabdho ese vador foi escolhido subjetivamente, € possive que o vaor adotado néo
tenha 9do 0 mais adequado e, por consegliéncia, depreciado a eficacia e a eficiéncia
do AG. Exigem diversos outros critérios de parada e necesstan ser mehores
investigados.
Osresultadosdo teste L & O paraotamanho de populacdo mostraram
gue apenas os tamanhosiguais a 75 e 100 ndo diferiram entre s a um nivel de
probabilidade de 1% . Nas Figuras 17c e 17d sdo mostrados, r espectivamente, a
eficacia e as suasrespectivas fregliéncias para os diferentestamanhos de
populacéo estudados. De acordo com estas figur as os tamanhos de populacéo
iguaisa 75 e 100 propiciaram melhores eficacias para o AG. Segundo
YOUSSEF et al. (2001), uma das dificuldades que surgem na confeccdo de um
AG édefinir otamanho de populacéo. Segundo estes autor es, uma populagdo
pequena pode causar conver géncia prematura do algoritmo, enquanto uma
populacdo muito grande pode demandar muito tempo de processamento para o
algoritmo encontrar uma solucéo boa.

Néo houve diferencas eddidices dgnificativas do tipo de crossover na
eficacia do AG, de acordo com o teste de L&O a um nivel de 1% de probabilidade
(Quadro 10).

Pode- = obsarvar anda, na Figura 17, que a €ficacia do AG oscilou entre os
vadores de 80 e 100% paa os diferentes métodos de sdecio e tamanho da
populacdo. Entretanto, a0 escolher os mehores méodos de sdecdo (Boltzmann e
escaonamento) e tamanho de populagdo (75 e 100), o AG agoresentou eficicia média



de 94,28%, vaor minimo igud a 90,01%, vdor maximo igud a 9848% com
coeficiente de variacéo de 2,08%.

Apesy da dficéncia do AG néo ter ddo avdiada rigorosamente nesse
trabdho, 0 que requereria andise de complexidade de dgoritmos mas fidicadas
tas como complexidade de tempo e de espago, 0s resultados computacionas
preliminares ja modraram vantagens do AG em rdacdo ap dgoritmo exato branch
and bound. O tempo computaciond gasto pelo dgoritmo branch and bound cresce
mais rapidamente com o tamanho do problema (niUmero de varavels), comparado ao
AG. Para 0 problema 4 descrito no item 2.1 deste capitulo, com 423 varaveis de
decisio, o0 dgoritmo branch and bound consumiu um tempo cinco vezes superior
a0 AG (Figura 18).

Quadro 10 - Teste de L&O® para comparar os efeitos dos pardmetros da

metaheuristica Algoritmo Gengtico
Métodos de sdl a;a) F( H O) te Tyiyi
Proporciond Escd onamento ns * sm
Proporciond Boltzmann ns * sm
Proporcional Ranqueamento ns * am
Proporciond Tournament ns * Im
Escdonamento Boltzmann ns ns am
Escdonamento Rangueamento ns * sm
Escdonamento Tournament ns * am
Boltzmann Rangueamento ns * sm
Boltzmann Tournament ns * Im
Ranqueamento Tourmament ns * sm
Tamanho da populacéo F(HO) te Fyii
25 50 ns ns Im
25 75 ns * am
25 100 ns * am
50 75 ns * am
50 100 ns * am
75 100 ns ns sm
Tipo decrossover F(HO) te Nyiyi
Um ponto Dois pontos ns ns sm
Um ponto Multipontos ns ns Im
Dois pontos Multipontos ns ns Im

* = ggnificativo a 1%; ns= néo ggificativo e Im = corrdagdo podtiva

® Regra decisoria descritano item  2.3.12. deste capitulo




As vantagens em termos de tampo de processamento do AG em relacdo aos
métodos exatos de solucdo podem ser melhorados através de aperfeigoamentos na
edtrutura do agoritmo. Além disso, é necessario aumentar a cgpacidade do AG para
resolver problemas maiores e mais complexos, afim de que possam ser utilizados
para 0lucéo de problemas reai's de plangiamento florestd. Para aumentar a
vel ocidade de processamento do AG € necessario considerar a possibilidade de
adotar uma estrutura de dados para otimizar operacGes como geracéo das
popul agBes e suas respectivas avaiagdes, como caculo da fitness e testes dos
individuos, segundo as restricdes do problema (avaiacio de suaviabilidade). E
consenso nalliteratura especidizada que tais operagdes 2o criticas e consomem a

maioria dos recursos de processamento do AG (MITCHELL, 1996).
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Figura 17 - Medida de €ficicia e respectivas freqiéncias para diferentes métodos de
selecdo (ae b) e tamanho da populacéo (¢ e d) do dgoritmo genético.
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Figura 18 — Tempo de solugéo obtida atraveés do AG e o dgoritmo branch and
bound.

4. CONCLUSOES

Ese trabdho teve como objetivo principd desenvolver um  Algoritmo
Genético (AG) paa reolver problemas de plangamento florestd de naureza
combinatorid A edtrutura dos problemas edudados condgtiram da maximizacdo da
recaita liquida, sujeita & redrigbes de dngulaidade, producdo minima e maxima
Utilizando a rotina computaciond SMAP-F (Solucbes Metaheuridticas Aplicadas
a0 Pangamento Foredd), foram testados os efeitos de diferentes pardmetros
como método de sdegdo, tamanho da populacdo e tipo de crossover. Houve
diferencas eddidicas dgnificatives a um nivd de 1% de probabilidede entre os
nives ou caegorias de dguns pardmetros avdiados. Os mehores méodos de
secdo foram os de Boltzmann e escaonamento, e os mehores tamanhos de
populacéo foram iguais a 75 e 100 individuos. O tipo de crossover ndo aetou a
eicacia do AG. Condderando a iguadade edatistica dos resultados, 0 crossover
de um ponto parece mas araivo devido a sua smplicidede e faclidade de
implementac&o.

Os mdhores pardmetros do AG forneceram, em média, solugbes que

dcancaram 94,28% do vdor &timo, chegando a atingir vaores maximos de 98,48%



do 6timo, com um tempo de processamento cinco vezes inferior ao principd
dgoritmo exato de solucdo (branch and bound). Os resultados mostraram também
gue os méodos de sdecdo mas informados (Bolzmann e escdonamento) foram os
que produziram mehores resultados. Dentre os méodos de sdecdo edtudados, o
método de Boltzmann necessta ser mehor avdiado, uma vez que neste estudo os
vadores de seus paametros foram fixados baseados em experiéncias de outros
trabahos. Ainda, em rdacdo a0 méodo de Boltzmann, outros esquemas de reducéo
datemperatura devem ser avdiados.

As vatagens do AG deserwvolvido em rdacdo a dgumes técnicas
heurigicas convencionais destritas na  literatura  para resolver  problemas  de
plangamento floretd € a flexibilidede em comportar redrigdes de diversas
naturezes sem, contudo, dterar a edtrutura do dgoritmo. Ao contr&io, em muitas
heuridices convencionas a indusio de novas redtrigdes requer dteraghes
dragicas em suas edruturas ou € aé mesmo impossivel de implementar devido &
limitacBes de seus modeos em tratar problemas especificos.

Aplicabilidade universd dos AGs propiciada pea flexibilidade desses
dgoritmos em resolver problemas de naureza variada, permite conduir que estes
podem s utilizados como dternativa araente para resolver outros problemas do
setor florestd. Alguns exemplos sf0 agudes envolvendo redrigdes espacias,
como as redrigdes de colheita em tahdes adjacentes para evitar a abertura de
extensas cdareiras, roteamento de veiculos paa o trangporte florestd e diversos
outros problemes de naureza combinatorid encontrados NO  gerenciamento
florestd, sgade em florestas eglidneas ou inegliidness.

Com base neste estudo pddese concluir que os AGs foram adequados para
solucdo de importantes problemas de plangamento florestd, de dificaels solugbes
pel os dgoritmos exatos da atudidade.

Os objetivos dese trabdho foram dcancados Entretanto, melhorias na
cgpacidede da rotina computaciond desenvolvida necessita s implementada para
viabilizar asuagplicacdo em problemas maiores,

A mehor peformance do Algoritmo Genéico € depedendente da escolha
de uma boa configuracdo de seus parametros. Como ndo exisde conclusdes seguras



para a maoria dos problemas de plangamento floresta, em especid, os problemas

maores ¢ ou mas complexos, configuracdo deve ser escolhida baseeda na

experimentacéo.
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CAPITULOS5

METAHEURISTICA BUSCA TABU PARA SOLUCAO DE PROBLEMAS
DE PLANEJAMENTO FLORESTAL COM RESTRICOESDE INTEIREZA

RESUMO - Edge trabdho teve conmp objetivo desenvolver e tedar um dgoritmo
baseado na metaheurigica Busca Tabu (BT), paa a solucdo de problemas de
gerenciamento  floretd com redriches de intereza Os problemas  avdiados
continham entre 12 e 423 vaidves de decisfo, jetos & redtricdes de
sngularidade, producdo minima e producdo maxima periodicas. Todos ©0s
problemas tiveran como objetivo a maximizagd do vaor presente liquido. O
dgoritmo para implementacdo da BT foi codificado em ambiente delphi 5.0 e os
tetes efetuados em um microcomputador AMD K6ll 500 MHZ, com memdria
RAM de 64 MB e disco rigido de 15GB. A peformance da BT foi avaiada de
acordo com as medidas de dficdkdia e dfidénca Os diferentes vdores ou caegorias
dos parametros da BT foram testados e comparados quanto aos seus efetos na
eficacia do dgoritmo. A sdecdo da mdhor configuracdo de padmeros foi fata
utilizando o tete L&O, a um nive de 1% de probabilidade e andises aravés de
edaidicas descritivas. A mehor  configuracdo de parmetros propiciou & BT uma
eickda média de 9597%, vador minimo igud a 90,3%%, vador maximo igud a
98,84%, com um coeficiente de variacdo de 248% do 6timo mateméico. Para o
problema de maor porte a eficiéncia da BT foi duas vezes superior a eficiéncia do
dgoritmo exato branch and bound, gpresentando-se como uma abordagem muito

arativa para solucéo de importantes problemas de gerenciamento florestd.
Palavraschave: Gerenciamento Horestd, heurigticas, Busca Tabu.



METAHEURISTIC TABU SEARCH TO SOLVER FOREST PLANNING
PROBLEM WITH INTEGER CONSTRAINTS

ABSTRACT - This work was objective to develop and test an agorithm based in
Tabu Seach (TS meaheuridic to solve problems of fores management with
integer condraints. TS was teded in five problems containing beween 12 and 423
decison vaiddles, subjected to dngulaity condrants minimum  and  maximum
production periodicaly. All the problems had the objective of maximizing the net
present vaue. TS was codified into delphi 50 language and the tedts were
paformed in a microcomputer AMD K6ll 500 MHZ, with RAM memory of 64 MB
and hard disk of 15GB. The TS performance was evauated according to the efficacy
and dffidency meassures The different vaues or categories for the TS parameters
were tested and compared in rdaion to thar effects on the dgorithm efficacy. The
section of the paameaers best configuraion was peformed by usng the L&O test
a 1% probability and andyses via desriptive datidics The paameters  best
configuration provided for TS awrage dficacy of 9597%, minimum vaue equd to
90,39%, maximum vaue equa to 98,84%, with coefficient of variation being 2,48%
of the mahemaicd optimum, obtaned by the exact dgorithm branch and bound.
As for the larger problem, the efficiency of TS was two times superior to the
dfidency of the exat dgoaithm branch and bound. TS came out as a quite
dtractive new goproach in fores manegement for solving important problems of
difficult solution or even imposshle of being solved through the use of the current
computationd instruments.
Key-words Forest Management, Heuristic and Tabu Search.

1. INTRODUCAO

Osprincipios basicos da Busca Tabu (BT) tém sido usados de diferentes
maneir as e com diver sos nomes ha aproximadamente 20 anos (GLAZAR,

2000). Ela teve inicio em procedimentos combinatérios em problemasde



coberturando linearesno fim da década de 70 (GLOVER, 1977). Asidéas
béasicas de sua forma atual foram desenvolvidas por GLOVER (1986) e
WERRA eHERTZ (1989) e aperfeicoada por GLOVER e LAGUNA (1997). A
BT éaplicada a diver sostipos de problemas combinatoriais. Os primeiros
foram: sequenciamento da producéo, balanceamento de canais de comunicagao
e analise de agrupamentos. Recentemente ela tem sido aplicada ao problema do
caixeiro vigjante, coloracao de grafos, projetosdecircuitosintegrados,
roteamento de veiculos, dentre outros (GLAZAR, 2000). Alguns exemplos de
problemas de otimizacdo combinatéria no gerenciamento florestal incluem
aqueles com restrigdes de singularidade, adjacéncia, roteamento de veiculosno
transporteflorestal, corte naindustria de méveis e de papel, dentre outros.
Apesar do sucesso da BT na solucéo de problemas de difer entes ar eas, existem
poucos trabalhosreportando a sua utilizagdo na solugéo de problemas de
gerenciamento florestal. Alguns exemplosincluem ostrabalhos de BOSTON e
BETTINGER (1999); LAROZE e GLEBER (1997); LAROZE (1999) e
RICHARDS et al. (2000). No Brasil, ndo existe ainda nenhum trabalho
reportando a utilizagdo da BT na solucéo de problemas de plangjamento
florestal. Assm, idealizou-se este estudo com 0s seguintes obj etivos:
desnvolver e tetar um dgoritmo de Busca Tabu paa resolver problemas de
plangamento floresd;
ilustrar gplicacdo do procedimento em um problema de pegueno porte;
testar 0 efeito dos parametros da BT na estratégia de solucéo;
expandir a aplicagdo do dgoritmo para problema maores e mas complexos,

através do desenvolvimento de um codigo computaciond paraeste fim.

2. MATERIAL E METODOS

2.1. O Problema de plangamentofloresta

Os problemas escolhidos parailustrar o procedimento da metaheuristica

Busca Tabu (BT) foram os mesmos propostos par a teste do Algoritmo



Genético, apresentadosno item 2.1 do capitulo 4, qual ssja maximizar o valor
presenteliquido sujeito asrestricdes de singularidade (adotar um Unico regime
de mangjo em cada talhao), restri¢fes de producdo minima e maxima,

periodicamente.

2.2. O Algoritmo BT

O dgoritmo BT foi implementado no programa SMAP-F (Solucbes
Metaheuridicas Aplicades a0 Pandamento Horestd), codificado em  ambiente
delphi 50. Os testes com o0 dgoritmo foram efetuados em um microcomputador
AMD K6ll 500 MHZ, com meméria RAM de 64 MB e disco rigido de 15GB. O
equema genérico do programa com O respectivo dgoritmo foi resumido conforme
fluxograma da Figura 1. Os detdhes desse dgoritmo s descritos nos topicos que

£ ssguem.

. Entrada de
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ey o dados
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FHgura 1 — SMAP-F: edrutura gerd do programa com respectivo dgoritmo para
implementacgo da metaheuristica Busca Tabu



2.2.1. Entradadedados

A exemplo do Algoritmo Genético, a entrada de dados da rotina para
implementagdo da metaheurisica BT € um arquivo no formao texto contendo o
modelo de Programacéo Inteira representativo do problema em foco, gerado pelo
sgema de plangamento SisHlor. Além do modelo para representar o problema a
ser resolvido, a solugdo de um problema utilizando a metaheuridica BT requer a
definicBo dos vaores dos seus diferentes parametros. Estes vaores sGo  definidos

peo usu&io em um modulo especifico, conforme discutido no item 2.3, deste

capitulo.

2.2.2. Codificacdo da solugdo

A representacdo das dterndtivas de mango para um dado problema € feta
utilizedo-2 as vaiaveis de decisio X para representar a dternativa de mango |
(=1,2,...,N) assndada a unidade de mango i (i =1,2,...M). Um vetor V(X) = {Xu,
Xiz-oXi}, para represntar essas variaveis decisio foi  esquemdtizado conforme
Figura2.

Voo — R X o1 Xog - [Xo [T X X[ X |

Figura 2— Representacéo de um vetor com as varidvels de decisio do problema

Uma solucdo (x) vidvd segundo a restricdo de singulaidade para o
problema, formulada aravés do modedo de Programecéo Intera com as vaiaves
de dedisio na forma bindia (X; 1 {0,1}), avdiada segundo a fungio objetivo f(x)

foi representada de acordo com 0 esquemada Figura 3.

X

1fofJo 1 JofofJoliJolofo |1 —nx

Fgura 3 — Representacd0 de uma solugdo para o problema com as vaiavels de
decisio naformabinéria



2.2.3. Solugaoinicial

A solucdoinicial (xg) doalgoritmo BT € gerada aleatoriamente. Com
uma probabilidade uniformemente distribuida, uma variavel de decisio X;; &
selecionada aleatoriamente em cada unidade de manejo parareceber valor
igual a1 (variavel basica). Asdemais variaveis sio assinaladas com valores

iguaisa 0 (variaveis ndo basicas), garantindo a viabilidade da restricdo de

singularidade, ou sgja, adotar uma Unica op¢ao de manejo em cada talhao.
2.2.4.Vizinhanga e movimentos

A BT opea sobre a nocdo de que uma vizinhanga Ni(x,k) pode ser
condruida aravés de um movimento m para identificar solugbes candidatas, onde x
€ uma solugcdo para 0 problemae k é a iteracdo corrente. Estes movimentos so
utilizados para fugir de dGtimos locas e deven s hdbds para acetar um
movimento que leve de x para X' T N;(x, k), mesmo quando f(x') < f(x), em caso de
problemas de maximizac&o.

A vizinhenca Ni(x,k) € condruida utilizando um mecanismo de movimentos
A edraéga de movimento utilizada neste trabdho explora a vizinhanca totd ou
parcid de uma dada solugcZox.

2.2.4.1. Vizinhancatotal

Para gaa a vizinhanca totd de uma solugdo X, 0 mecanismo de movimento
empregado, a patir da solucdo x, efetua todas as possiveis trocas de pares de
vaiaves (X;), trandormando uma vaiave néo béddca (X; = 0) em uma vaiave
bésca (Xj = 1) e vicevesa Para problema de otimizacdo discreta com as
vaiavds X; 1 {0,1}, a adico @Adc) de uma vaidvd na base (X; =1) implica na
remogdo (Rem) de uma outra variavd da base (X; = 0). A titulo de exemplo,
utilizando-se o problema um, com quaro unidades de mango e 12 vaiaves de
decisfo, uma vizinhanca de x € representada no Quadro 1. A cada k iteragbes 2o
geradas N;(x, k) solugBes vizinhas de x, onde N;(X, k) € a vizinhanca completa de X,



obtida pedo mecanismo de movimento deterministico de adicdo e remocdo de pares
de vaiaveis em cada unidade de mango (Quadro 1). A Vizinhanca totd (Vt) de
uma dada solugdox pode ser calculada por:

M
[o]

vt =3 (N;-1) (1)
i=1

em que

Vt = viznhancatotd,;

M = nimero de unidades de manejo do problema;

Ni = nimero de dternativas de mang o em cada unidade de mango.

Quadro 1 — Vizinhanca totd de x gerada aravés do mecanismo de adicionar e
remover determinigicamente pares de varidveis X; em cada unidade de

mangoi.

UM (i) 1 2 3 4 Movimentos
Vaidvds | Xu X Xiz X Xoo Xoz| Xa1 Xsp Xaz| Xaw Xg2 Xg3|Adc Rem

X O 1 0 1 0 OO0 O 1|1 0 O - -
Nix,k) |1 0 O 1 0O 0|0 O 1 (1 0 0 |X1 X
2 Nyx,kk |0 0 1 1 0 0[0 0 1 (1 0 0 |Xs Xo
? No,k) |0 1 0 0 1 0]0 0 1]1 0 0 [Xo» Xa
| Nix,k) |0 12 0 O O 1 |0 O 1 |1 0 0 |X3 Xan
_g Nsx,k) |O 12 0 1 0 O |12 0 0 |1 0 O |Xa X
= Ne(X, k) 0O 12 0 1 0 0|0 1 0 (1 0 0 |X Xz
S | Nkl JO 1 0 1 0 0|0 1 0|0 1 0 |[Xe2 Xa
Ng(Xx,k) |O 2 0 1 0 0|0 1 0 |0 0 1 [Xi3 Xg

O mecanismo, goresentado anteriormente, posui vantagem de, partindo-se
de uma solucdo x € possivd gerar a sua vizinhanca tota, podendo condituir-se
numa O mecanismo, goresentado anteriormente, possui vantagem de, partindo-se
de uma solucdo x € possivd gaar a sua vizinhanca totd, podendo constituir-se
numa edraégia de busca muito dfidente jA que toda vizinhanca de x é avdiada
Entretanto, para problemas maiores, 0 nimero de solugBes vizinhas pode ser muito
elevado, depreciando o tempo computaciona para convergéncia do agoritmo. Por

exemplo, utilizando a expressio (1) acima, em um problema com agpenas 20



unidades de mango, cada uma contendo 11 dtenativas de mango sriam
necessaxios gerar e avdiar 200 flugdes vizinhas. Uma dtenativa para diminuir o
nimero de solugdes vizinhas é redringir 0 tamanho da vizinhanga Neste can
gpenas umavizinhancapardd de x deve ser avdiada

2.2.4.2. Vizinhanca parcial

Na vizinhanca pardd (Vp), gpenas uma porgéo da vizinhanca totd (Vt) de x
€ avdiada em cada iteraco. O desafio agora passa a s determinar quals solugdes
vizinhes sxd0 avdiadas. O mecanismo empregado neste trabdho consge em
exolher eda vizinhanga dedtoriamente. Nede caso, a escolha da nova vaiéave
basica (X;=1) em cada unidede de mango € feta de forma deadria A vaiavd
candidata a deixar a base (X;=0) em cada unidade de mangjo € aguela cujo vaor é
igud a um na lucdo x. No Quadro 2 é gpresentado uma vizinhanca parcid de x
para 0 problema um, com quatro unidades de mango e 12 varidves de decisio
geradas dravés do mecanismo de movimento descrito acima. Consderourse uma
vizinhanca pardd (Nv) igud acinco.

Quadro 2 - Vizinhanca pardd de x de tamanho igud a cinco, gerada aravés do
mecanigmo de adicionar e remover dedtoriamente pares de vaiaves
Xi; em cada unidade de mango (UM).

UM (i) 1 2 3 4 Movimento
Vaiaves | Xu| Xio| Xiz| Xor| Xoo| Xoz Xar | Xao| Xaz| Xar | Xa2| Xaz|AdC| Rem
X of(1(0 (200 O|O(1T (1 (0O |0 |- -
| N]_(X, k) 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 |Xz Xa
= Nz(X, k) 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 (X | X
g X| Nyx, k) |2 [0 |0 |1 |0 |0 OO0 |1 |1 |0 |0 |Xu|Xp
SZ| Nxk) 0 [1]0 |0 [0 |1 0]0|1[1[0 [0 [Xa]|Xa
N5(X, K) O |2 |0 (1 [0 |0 O {1 |0 |1 |0 [0 [Xgp |Xsg

2.2.5. Funcéo deavaliagéo

O mecanismo de movimento utilizado neste trabdho gera solugbes vidves
segundo as redtrigbes de sngularidade. Em rdlacdo & demas restrigdes (producéo




minima e maima), nédo ha nenhuma gaatia de viddlidede das Solugdes
candidatas geradas. Ao invés de tedar a viabilidade dessas solugbes candidatas em
rdlacdo & demais redtricbes do problema e acdtar apenas solugbes vidvels segundo
resricies, o mecaniano de avdiacdo utilizado pda metaheurigtica BT utiliza
uma funcdo de pendidade para guiar a ecolha de solugbes candidatas. A fungéo
de pendidade, fp(x), € obtida através de dteraches na funcdo objetivo, f(x), do
problema, da seguinte forma:

fo ()= () -vp" VT 2

¥ &
f=a a Cij Xij

i=1 j=1

©)

em oue
f(x)= vaor dafuncéo objetivo pendlizada paraa soluggo x.
f(x) = vaor dafuncdo objetivo do problema;
vp = pendizacio (¥m?) para cada unidade de producio viol ada.
VT" = violaggo tota (M) das restricdes de producio (minima.e méaxima);
X; = variavel de decisio que representa a fésSma dternativa de mango adotada na
ésma unidade de mangjo.
Cij = € o vdor presente liquido totd ($) de cada unidede de mango i, colhida
Ssegundo adterndivaj ;
M = nUmero totd de unidades de mango;
N = nimero totd de dternativas de mangjo na.i-ésma unidade de mango;.
De acordo com a expressao (2), quanto maior o valor daviolacgao total
(VT) da solucéo candidata, maior sera a penalidade atribuida a esta solugéo e
menor seré o seu desempenho em relacdo afuncéo objetivo penalizada (fy(x)), 0
que contribui para desencorajar a escolha dessa solugdo. Quando a violagdo

total énula (VT=0) osvaloresdefy(x) ef(x) seequivalem.

2.2.6. Memdériade curto prazo erestrigdes tabu

! Obtido conforme demonstrado noitem 2.3.4.1. do capitulo 4.



O objetivo da redtricdo tabu € proibir movimentos que levem a solugbes
recentemente  vidtadas, utilizando-se dgum mecanisno de controle A BT lida
com este problema incorporando uma estrutura de meméria que proibe ou pendiza
catos movimentos de reornar a uma solugio  recentemente  vidtada  Os
movimentos proibidos s5o chamados de movimento tabu. Ao intervalo definido de
k iteraghes no qua um movimento permanece tabu denominase de permanéncia
(JTD. Eda técnica de memdria, conhecida como memoria de curto prazo, uma vez
gue contém as solugbes mas recentemente vidtadas, prevenindo cidos menores
ouiguasa(T]|.

Ha vaias formas de incorporar uma restricdo tabu. Para o problema em
foco, devido a naureza das restrigdes de sngularidede (assindamento de um Unico
regime de mango, X;, em cada tahdo), a imposcéo de redricio tabu  torma-se
reldivamente Imples

Sga XijAdc a vaidvd adidonada na mehor solugdp, N;(x,k). A restricio
tabu impogta prolbe X;** de sr removida (Rem) durante um periodo [T| de
iteragbes. Portanto, os movimentos tabu sfo todos agueles que resultarem na
remocéo de Xi,-’ldc durante [T| iteragbes. Na prética, 0 controle da restricdo tabu
pode ser feito para cada unidade de mango, uma vez que, proibir uma vaiave de
decisdo Xi,-MC de ser removida nas proximes k iteragbes ([T|) dgnifica proibir
quaguer movimento que resllte da troca de variaveis na respectiva unidede de
mango, jA que a restricdo de singularidade dribui a cada unidade de mango uma
Unica variavd de decisito com vdor igud a um. Portanto, o nimero de solugdes
candidatas em um dado ingtante depende do nimero de unidades de mango ndo
tabu. Sga Myr 0 nimero de unidades de mango classficadas como ndo tabu em
uma dada iteracdo. O tamanho da vizinhanca em uma dada iteracdo é funcdo dos
movimentos derivados das unidades de mang o classficadas como néo tabu, assm:

IVINT

NV =g (NiNT i 1) (4)

i=1
em que
Nv = tamanho da vizinhanga em um dado ingante;



Myt = nimero de unidades de mang o néo tabu;
Nint = nUmero de dterndivas de mang o nai-ésma unidade de mang o néo tabu.

O tamanho da vizinhanga (Nv) € m&imo (Nv = Vt) somente quando todos
0s movimentos sdo cdlassficados como ndo tabu, 0 que em gerd ocorre na primeira
iteracdn. Se todas as unidades de mango forem cdlassficadas como tabu (neste
casn, Myr = 0), ndo haverd nenhum movimento disponivel e, portanto, o tamanho
davizinhanca sraigud azero.

2.2.7. Listatabu e atributos do movimento

O tipo da edrutura das listas tabu depende do problema em questéo e néo
exige nenhuma edrutura que sga medhor para todas as gplicagbes. Entretanto,
adgumas regras gearas devem ser levadas em condderagido no momento em que £
planga a edrutura da liga A grande preocupacdo em encontrar a mehor estrutura
de liga deve-se a fatores como a eficiéncia computaciond, o que reforca a tese de
gue cada problema deve ter sua edrutura de liga definida com base na
expaimentacdn, quando na ausnca de indicadores de uma edrutura mas
adequada. A liga tabu utilizada pdo dgoritmo BT implementado neste trabaho
amazena o intervao de iteraghes ou as proximas iteragbes em que O movimento
permanecera como movimento tabu (Quadro 3).

Apesr de ndo srem amazenados na liga tabu propriamente dita, aguns
aributos do movimento como: a vaidve adicionada (Adc), a vaiavd removida
(Rem), a configuracdo da solucdo (x), as solugdes vizinhangas (Ni(x,k)), o vaor da
funcdo objetivo pendizada (fpi(x)), a funcdo objeivo néo pendizada (fi(x)), a
violagdo totd da iFé&ma solucdo (VT;), dentre outros, sBo aspectos que conferem
informagdes a BT (Quadro 3). A forma de cdculos, amazenamento e recuperacéo
desses aributos podem ainda afetar a performance daBT.

A permanéncia tabu de um movimento define o tamanho da liga tabu (|T]).
O tamanho da lida pode s eddico, sem dteracdo durante toda a busca, ou



dindmico, variando de tamanho ao longo do processo de busca Apesar de haver

dgumas regras préticas paa determinacdo de [T|, existe um consenso na literatura,

reportando sobre BT, que a definicdo do tamanho de [T| e sua forma de operacéo
(et@tica ou dindmicd) € anda dependente de experimentacdo. Neste trabaho

foram empregados duas formas de permanéncia tabu, ou sga, a eddtica ([Te)) e a

dindmica([TD)).
No tamanho ed&ico o vdor da permanéncia ([Te)) escolhido permanece
indterado durante toda a busca
Quadro 3 - Lida tabu representando as proximaes k iteragbes com o mehor
movimento escolhido condderado tabu e dguns aributos do
movimento dametaheuristicaBT
Iteracdl Solugdes |X 11| Xia| Xaa [Xa1| Xaoz| Xaz| Xa1 | Xaz| X 33| Xaz| Xaz| Xagl AdgRem| fi (X) [fpi (x VTi(x||T|
0 ) )
k x |ofof12(o|ojrjojrjofofof{1|-4{-4{-14- -1|-
Nix,K) [O[2][0[0[0]|21]|0[21|0|0]|O0|1|Xp|Xg|fi(d|fp( VTa(x]| 3
X))
<= [NAx,K [1]{0[0[0[0[1]|0[21|0|0]|O0|1|Xu|Xs|f20¥|FpA( VT2(x| 3
< X))
S [Ngxk [0]o[1T]o[1]ofof1]o]o]0]1][X,] Xz 0
s INgx, K [0]0]21]{2(0[0[0[21|0|0|0|1|Xn|Xz 0
:SNe(x,k)001001001001X33X32 0
> INAx,K [0[O0[1]0[0[1][0][21[0[1]0]0 [Xap|Xag| i | oo |2
Ng(x,K [O[O0|2]{0[0[1]{0|21[0]|0|1]|0 |Xys|Xs|fs(X|Ffps( VTs(x| 2
X )

No tamanho dindmico ([TD|), o vador da permanéncia tabu varia ao longo da

busca de acordo com uma fun¢do de didribuicdo uniforme, dentro de um intervao

de vaiaggd minimo (twn) € M&ImMo (tm), ou sga, [TD] T uniforme{tyn, tred. O

vador de [TD| esxcolhido em uma dada iteracéo pode permanecer condante durante a

iteragbes, quando um novo vaor de pamanéncia € sdecionado pdo mesmo

processo. A determinagdo dos extremos tp, € tou

da digribuicdo uniforme sfo

pardmetros importantes para propiciar uma duracdo tabu badanceada, evitando

ddagem e degeneracdo da busca




2.2.8. Critériosde aspiracao

Pode ocorrer no processo de busca que a vizinhanca, em um dado indante,
sga vazia, ou sga, todos 0s movimentos candidaios sgam condderados tabu, onde
a busca seria interrompida Para contornar esta Situacdo podese dominar 0 estado
tabu dos movimentos para cancdalos quando necessaio e permitir que a busca
prossga A BT implementada neste trabadho permite o cancdamento do estado
tabu de um movimento, e desda forma libera a sua execucdo pemitindo o
prosseguimento da busca, utilizando-se os critérios de aspiracdo default e por
objetivo. Antes, porém, de aplicar os critérios de aspiracdo, o mecanismo de busca
necessita gerar uma nova vizinhanca. Paa td, escolherse uma nova vizinhanca
tabu parcd (VP) ou totd (Vt) paa deger, dentre os movimentos desta vizinhanca,
agude que terd 0 sau edtado tabu cancdado. Se nenhum desses movimentos
melhorar o vdor da mehor solucdo aé entdo encontrada, o critério de aspiracdo
default € usado para cancdar o estado tabu de um movimento com a condicéo tabu
mas attiga Havendo empate, 0 movimento escolhido sera aguele que possuir um
melhor vaor da fungdo objetivo. No critério de aspiracéo por objetivo, 0 estado
tabu do movimento cancdado é aguele que corresponde a0 movimento da
vizinhanga tabu com um vaor da funcdo objetivo mehor do que o vador da funcéo
objetivo damelhor solucéo até entdo encontrada.

2.2.9.Crité&riodeparada

O dgoritmo BT proposto utiliza 0 mesmo critério de parada definido para o
dgoritmo genéico desenvolvido no capitulo 4, ou sga gpGs encontrar a primera
lucib com vidlagdo totd nula (VT=0), a BT executa um ndmero de iteraghes
adiconas (Dk) para tentar mehorar a solucdo encontrada Assm, a BT tenta
encontrar  v&ias 0lugdes vidvels, escolhendo aguda de mehor vdor paa a fungéo
objetivo (f*(x)) . Para interromper a corrida da BT apds um nimero de iteragbes



sem encontrar uma solugdo viavd paa o problema foi definido um ndmero

méximo de iteragdes (Kmax).
2.3. Escolhados parametrosda BT

Os parametros da metaheuridica Busca Tabu avdiados neste trabdho foram
os tipos de pemanéncia (edtdica e dinamica), o tamanho da permanéncia eddica e
0 tamanho da vizinhanca Conforme ja demondrado, a permanéncia dindmica é
funcd dos par@metros tmn, tx € a Além desses par@metros bascos, a
metaheurigica BT utiliza outros parametros acessdrios como o vaor da pendizacéo
(vp), paa cdculos das pendidades; o nimero de interagbes adicionais (Dk), para
mehorar a quelidade das solugbes viaveis encontradas € 0 nUmero maximo de
iteragbes permitidas (k.,)- A Fgura 4 modra uma janda da rotina computaciond,
com opgdes para escolha dos parametros utilizados em uma dada corrida da BT.

Um resumo dos parametros e seus respectivos vaores utilizados no teste da
BT é goresentado no Quadro 4. As combinagdes entre todos os nivels dos diferentes
par@metros gerou um ensaio com 32  diferentes combinagdes, representando um
cenaio ou traamento diferente. Cada tratamento foi repetido 4 vezes, resultando em
total 128 observages para cada problema ou um total de 512 observacOes.
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Figura4— SMAP-F: interface computaciond para definicéo dos parametros daBT.



Osvaloresde permanéncia estatica e o limite superior da permanéncia
dindmica foram fixados como uma funcéo do numer o de unidades de manejo
(M), variave de acordo com o problema avaliado. Da mesma forma, o tamanho
davizinhancga parcial é funcdo davizinhanca total (Vt) quetambém varia de

acordo com o problema.

Quadro 4- Resumo dos parametros utilizados pela metaheuristica Busca Tabu

Parametros Nivels Vaoresou categorias dos
parametros
Tipo de permanéncia 2 Esédica | Dinamica
Permanéncia estética ([Te]) 4 0,25M 050M | 0,75M M
Tamanho méximo da vizinhanca parcid (VP) 4 00vt | 020Vt | 030Vt| 040Vt
Limite minimo para permanénciadinamica (tnim) 1 1
Limite méximo para permanéncia dinamica (t) 1 M
IteragOes para troca da permanéncia dinamica (a) 1 1
NUmero méximo de interacio (Knax) 1 30
Interacdes adicionais (Dk) 1 50

em que M = nimeo de unidades de mango do problema e Vt é a vizinhanca totd do
problema.

2.4. Avdiacéo daperformance daBT

A peaformance do BT foi avdiada aravés da sua dficacia cdculada pda
razéo expressa em porcentagem entre o mehor vaor da funcdo objetivo obtida em
uma corrida da BT e o 6timo mateméatico obtido pelo agoritmo exato branch and
bound, assm:

for .
Ef :% 100 (5)

em que
Ef = eficikdia (%);
far = vdor damehor solucdo obtidaem umacorridadaBT ($);
f, = vaor dasolugéo dtima obtida pelo agoritmo branch and bound ($);
As medidas adequadas de eficiéncia dependem de estudos mais sofisticados,

como a andise de complexidade de agoritmos, tais como complexidade de tempo e



de egpago. Nege trabdho, eficéncia do BT foi avdiada utilizando-se apenas o
tempo de processamento do agoritmo, 0 que permite apenas comparacdes relativas
entre os méodos de solugdo, processadas Uutilizando-se 0S MESMOS  recursos

computacionals.
2.5. Andise estatistica dos resultados

As comparag0es entre os vaores dos diferentes paréametros foram efetuadas
utilizando-se 0 procedimento edtatistico proposto por LEITE e OLIVEIRA (2000)
para comparar méodos anditicos. O procedimento proposto por estes autores,
denominado teste L&O, utiliza uma meodologia que combina o tete F de

GRAYBILL (F(HO)), o teste t para o erro médio (t . ) e o coeficiente de correlacio

linear (k) entre as vaidveis Além do tete L&O utilizouse a edatidica desritiva

paraauxiliar aandise dos resultados.

3. RESULTADOSE DISCUSSAO
3.1 llustragéo de umacorridada BT

No Quadro 5 é apresentado uma ilustracdo de uma corrida da heurigtica BT.
Para tal uilizouse o problema um, descrito no item 2.1 do capitulo quatro, com 12
vaidves de decisfo, 4 redtricdes de sngulaidade e 4 redricbes de producéo
minima. O objetivo desse problema condstiu na maximizacdo do vador presente
liquido. A exxcolha do mehor movimento, em cada iteracéo foi feta utilizandose a
funcio objetivo pendizada (f(x)). Considerou-se uma permanéncia tabu edéica
(Te) igud a dois (|Te =2) e a exploragdo da vizinhanca totd. No méodo das
pendidades, cada unidade de violagdo totd (VT) € pendizada com um vdor de
pendidade (vp). Neste exemplo, assumiu-se ese vador como sendo igud a dez
(vp=10).

O procedimento inicda- com uma Ougdb inidd (Xo) gerada
dedoriamente. A patir de solugdo inidd (X:=X) gerae a viznhanca tota de X,



ou sga, Ni(x, k) aravés do mecanisno de movimento Adc/Rem deterministico
(Quadro 5). Uma vez que 0 mecanigmo de busca deve sdecionar 0 movimento
com maor fp(x), temse entdo que a mehor lucdo vizinha na iteracdo um (k=1) é
Ns (x,1) @m um vaor de fp(x) igua a $ 333.000,00 e uma violagdo totd (/T) de
10.000,00 nf. A solugdo Ns (x, 1) é obtida pela adicdo de Xs, e remocéo de Xas.
Inicdadmente, a permanéncia edtéica ([Te]) é nula para todos os movimentos, o que
donifica que a lida tabu encontrase vazia € portanto, nenhum movimento é
classficado como tabu.

Como o procedimento de busca consste em escolher a mehor solugdo
vizihha e a patir dda obter uma nova vizinhanca, na iteracdo dois temse
x:=Ns (x, 1), e uma nova vizinhanca paa x é gerada pdo mecanismo de
movimento Adc/Rem. Na iteracio dois, @ melhor soluc@o vizinha x é N (X, 2), com
fp(x) igud a $ 321.000, 00 e VT igual a 10.000 mi, que consiste em adicionar a
vaiavd X,, e remover X,;. Note que, a exemplo do raciocinio anterior, na iteracéo
em que a troca dos pares de variaveis € efetuada, [Tel € nulo para as respectivas
vaidvas X, adicionada (Add) e Xy removida (Rem), uma vez que [Td eda
definido para as proximes k iteragbes. Na iteragdo dois, exigsem dois movimentos
classficados como tabu, que correspondem aos movimentos para geracdo das
solugdes Ns(x,2) e Ng(X,2). A primeaira solugdo, Ns(X,2), é obtida pela adicdo de Xa;
e remocdo de X, enquanto a segunda solucdo, Ng(X,2), € obtida pela adicdo de X,
e ramocdo de Xz Como X, € cdlassficado como tabu ([Tl = 2), estes dois
movimentos estéo proibidos (tabu) de serem executados neste intervao, uma vez
gue resultaria na remocéo de X 4.

A cada iteracdo, as vaiaves béasces (X; =1), candidatas a deixarem a base,
0 modradas na coluna Rem, enquanto as vaiaves néo badcas (X; = 0),
candidatas a entrarem na base, et nacolunaAdc.

Um aspecto interessante da BT é o efeéto da restricio tabu no tamanho da
vizinhanca Condderando T como a lida tabu, contendo as [Te solugbes mais
recentemente vistadas, h& uma reducdo no tamanho da vizinhanga a medida em
gue a liga tabu é incrementada. Inicdamente, na iteracdo k = 1, tem-s2 0 tamanho
maximo da vizinhanca, no exemplo, igud a oito ¢/t =8) (Quadro 5). O amanho da



vizinhanca depende do nimero de unidades mango néo tabu, uma vez que, paa o
problema com vaidves de decisio na forma bindria, proibir a remogdo de uma
vaiavd recentemente adicionada, resulta na proibicdo de quaquer movimento na
repectiva unidade de mango. Para 0 exemplo em foco, na iteracéo dois, tem-se
trés unidades de mango ndo tabu, 0 que peo procedimento de geracdo de
movimento adotedo, resulta em um tota de ssis movimentos ou solugbes néo tabu.
Nas demais iteragfes o tamanho da vizinhanca (para [Tel = 2) é sempre igud a
quetro, ja que exise em todas das, quaro movimentos classficados como tabu. Os
movimentos tabu foram gerados, propostadamente, com o objetivo de ilustraco.
Na préatica, os movimentos tabu S0 gerados somente res Stuacbes onde a
vizinhanga € vazia, ou sga, todos os movimentos S0 dassficados como tabu.
Neste caso, para aplicar os critérios de aspiracd por default ou por objetivo,
cancdase temporariamente os estados tabu dos movimentos e gerase uma nova
vizinhanca de x. O fato de ndo cacular os movimentos tabu em todas as iteragtes,
resulta em economia de memaria e tempo de processamento do agoritmo.

Na Figura 5 sfo agpresentados os vaores para a funcdo objetivo §(x)) e seus
repectivos vaores pendizados (fp(x)), para as dez iteragbes apresentadas no
Quadro 4. De acordo com edta figura, a BT permite piora na funcdo objetivo, ou
sga, acatase movimentos de pior qudidade. Esta carecterigtica da BT € uma das
uas propriedades que permite a fuga de 6timos locais. Ao acetar uma olucdo de
pior qudidade, criazse a oportunidade de direcionar a busca paa regides mas
promissoras €, assm, encontrar uma olucdo de mehor qudidade. A acetacdo de
uma solucdo de pior qudidade ocorre devido a0 efeito do parametro permanéncia
que proibe, temporariamente, uma solucdo tabu de mehor qudidade ser
novamente revistada, e desta forma evita a cicdlagem ou degeneragdo da busca Na
iteracd0 nove (Quadro 5, Figura 5) tem-s a iguddade dos vdores de f(x) e fp(x),
correspondente a um retorno liquido tota de $ 338.000,00. Neste ponto, tem-= a
violacdo tota nula e corresponde a0 ponto onde a busca € interrompida pelo
critério de parada (VT=0).

A solugdo encontrada pelo procedimento de BT corresponde a solucéo
Gtima para o problema, obtida pelo agoritmo de branch and bound. Entretanto,



para problemas maores e ou com egpaco de solugbes mas complexos,
dificilmente serd encontrada uma solucdo Gtima paa o problema O que pode
ocorrer, normadmente, € encontrar muitas solugdes viaveis, no cao com VT nula
Nestes casos, 0 critério de parada pode ser adterado para permitir 0 prosseguimento
de busca onde diversas solugbes com défices nulos podem ser encontradas, sendo
ecolhida aguda solugdo com maor vaor para a fungdo objetivo. Com o objetivo
de ilugrar a proxima 0lucdo gerada, foi efetuada mas uma iteracdo (k =10) apos
0 critério de paradater sdo atendido.

O méodo das pendidades utilizado neste trabadho representa, na prética,
uma das tdicas bdscas de mecaniamos de diversficacdo da BT. A idéia desses
mecanismos € vaia entre regifes viavds e invidvels manipulando a  fungéo
objetivo, dravés de pendidades ou incentivoss ou dterando  movimentos
condrutivos (melhora da funcdo objetivo) e destrutivo (piora da fungéo objetivo)
(GLAZAR, 2000). Uma das vantagens desses mecanismos € que 0 movimento
direcionado para fora da frontedra de vigbilidede e sau retorno em  diferentes
direcbes abre oportunidades para melhorar as solugbes que ndo seriam obtidas e a
busca ficase confinada. De acordo com o exemplo iludraivo, 0 méodo das
pendidades manipulou as oito primeras solugdes inviaveis aé que uma solucéo
vidvd pudese ser encontrada na iteracdo nove (Quadro 5), funcionando, portanto,
como uma esratégia de diversficacio bagtante eficiente.



Quadro 5 — llugtracdo de uma corrida da metaheurigtica Busca Tabu para um
de permanéncia edaicaigud adois ([Te=2)

vdor

Solugdes X[ X1|X1| Xa|Xz| X2| X3|X3| X3 Xa| X4| X4 Adc|Rem||Te|| f(X) | VT | fp(X)
k=1 1123|112 |3|]1])2|3[1]2]3
x=%x o|o[1]o]o[1]ofo]1[ofl0o]1 -] - [ - |448000[ 20000 | 24800
N (x, 1) 010001001001X12X13O428000104CD32£I)G)
Na(X, 1) 100001001oo1x11x13040800012cmzsgoo
= [ Ny(x, 1) 000010001001x22x2303560002000015300
%N4(X,1) 001100001001x21x230418000na)oao§oo
%Ns*(x,l)001001010001X32X3304330001000033(5;(1)
ENG(X,l)001001100001X31X3304180001(11D318(D
>N7(x,1) 00100100101ox42x4304oeooozoooozogoo
N8(x,1)001001001100X41X4303680001CIID26§(1)
k=2 x=Ns (x) o[o|a[o]o|a]of[a][o]o]0O[1 - | - | - [433000[ 10000 | 33300
N, (X, 2) 01000101ooo1x12x1304130002000021200
N,(X, 2) 100001010001x11x1303930001200027§oo
ExjN;(x,z)001010010001x22x2304210001000032800
\ZliN4(x,2) 001100010001x21x2304o30001ooooac€oo
%N5(X,2)001001100001X31X3224180001(IID31gD
%Ne(x,2)001001001001X33X3224480002Gm248(1)
>N7(x,2)0010010101oox41x4303530001000025200
Ns(x,z)00100101001ox42x4303930001000029§oo
k=3 x=N; (x) of[o[1[o[1]o[o[1[0of[0[0O[1 - | - | - [421000] 10000 | 32100
cccsNl(x,3) 01001001ooo1x12x1304010001000030(1)00
:ENZ*(x,S)100010010001X11X1303810002000362(1)




Ny(x,3) 0[0]1[1]0]|0]0|1]0[0|0|1 Xa| Xe2| 2 |403000| 10000 | 30300
N4(X, 3) 001001010001x23x222433w)1000033300
N5(x,3)001010100001xal><3214060001000030800
Nﬁ(x,s)001010001001x33x32143600020000233m
N,(x, 3) 0010100101oox41x4303410002000014200
Ng(X, 3) 001010010010X42X4303810002(11D18(1)(D
k:4>c:N2*(x,3)100010010001---381000200036(1)00
Ni(X, 4) 010010010001x12x1124010001([[1)30200
Na(X, 4) 001010010001x13x11242100010000321000
2| Na(x, 4) 100100010001x21x2213630001200024goo
§N4(x,4)100001010001x23x22139300012000279300
é«NS(xA) 100010100001x31x3203660001000026§00
ENG*(XA)100010001001)(33)(32039600012113276@
>N7(x,4) 100010010100X41X43030100012(11)182(D
Ng(X, 4) 100010010010x43x43034100012000221000
0
Continua....
Quadro 5— Continuacéo...
5 Solugdes X | X1 |X1| Xa|Xa| Xa| X3|X3| X3 Xa| X4| X4 Adc|Rem|[Te|| f(X) | VT | fp(x)
1({2 (3| 1]2]3|]1]12]3|1f2]3
x=Ns(x,4) 1[o0[o[o[1][o0fl0]0[1[0]0]1 396000| 12000 | 27600
ENl(x,S) 010010001001X12X111416000104(D31(2)OO
:ENZ(X,S)001010001001X13X1114360002(Im23§m




NS*(X! 5)

Xo1

X2

378000

N4(X’ 5)

N5(X, 5)

X3

X22

X33

Ne(X, 5)

381000

N7(X,5)

316000

Ng(X, 5)

k=6

X:=N3 (X, 5

378000

Vizinhanga— N,; (X, K)

Nl(X, 6)

X2

X1

10000

NZ*(X! 6)

X13

X1

418000

11600

N3(X, 6)

X2

Xa1

N4(X’ 6)

X3

Xo1

N5(X, 6)

NG(X, 6)

X32

Xa1

X33

N-(x, 6)

Xa1

Ng(X, 6)

Xaz

x:=N, (X, k)

418000

11600

Vizinhanga — N; (X, k)

N]_(X, 7)

X13

378000

NZ(X, 7)

X12

X13

10000

Ns(X, 7)

X2

Xo1

N4(X1 7)

NS*(X! 7)

X3

Xa1

Xo1

X33

1600

N6(X, 7)
N7(X, 7)

X32

Xa1

X33

10000

Ng(X, 7)

378000

21600




k=8| x=Ns (x,7) O|O0[1|1][of[o0f1]|0]0[O]O[1 - | - 388000| 1600 | 37200
Nl(x,8)010100100001X12X1313680001m26§m
Na(X, 8) 100100100001X11X131348000]16(X)23g(1)

QjNg(x,S)001010100001x22x2104060001000030300

X

%:N4*(x,8)001001100001X23X2104180001(Im31§a)

%‘N5(x,8) 001100010001x32x3124030001000030§00

ENG(X,S) olof1[1|/0|0]0[0O[1[0|0[1 Xes|Xa| 2 |418000| 11600 | 30200

>N7(x,8)001100100010X42X430348000]16G)23(2)00
N8(x,8)001100100100x41x4303080001000020t(3)00

0

Continua....

Quadro 5— Continuacéo...

o SolugBes  X1|X1|X1|Xa|Xa[X2| X3|X3| X3| Xa| Xa|Xs Adc|Rem|[Te|| f(x) | VT | fp(X)

123123112 3|]1f2]|3.3
x=N,;(x,8 o|o][1|[ofof[1[1]o]o[o[0fl1 - | - | - [41800] 10000 | 31800
Nl(x,9)010001100001X12x130392001040029200
Na(X, 9) 100001100001x11x130378002000017goo
§:N3(x,9)001100100001X21X232382(DlGOO37(2)CD
§N4(x,9)001010100001x22X232402001000030§00

%NS(X,g)001001010001x32x3114323001cxx)03§§300

%NG(X,Q) 001001001001)@3x31144§002000024goo

>N7*(x,9)001001100100X41X4303§8(0033Eé(1)
Ng(x,9) 0[0[1[0[0|2{1][0|0[0|21|0 Xa|Xs3| O | 37800 20000 | 27800

0 0




k=10l x:=N; (x,9 0[0[|1]0 1({0({0|1 0o - - 3330| 0 |3380
0 0
Ny(x,100 0|1(0|O0 110]0f1 0 Xpo| X3 31800 | 10000 | 21800
0 0
Nxx,10) 1|0|0(O0 1({0({0|1 0 Xu| X3 29300 | 10000 | 19800
0 0
X[ Ngx,100 0|0|1|1 110]0f1 0 Xo1| Xos 30800 | 10000 | 20800
5 0 0
Z | Ngx,10) 0[{0]|1]|0 1|/0(0[1 0 Xpo| Xo3 32600 | 10000 | 22600
| 0 0
8 [Ngx,10) 0|0[1]0 0[1[0]1|0[0 Xa| Xa1 35300 | 10000 | 25300
© 0 0
<
S INs(x,10) 0]|0[1|0]|0 o(o|1|1 Xaz | Xa1 36300 | 10000 | 26800
> 0 0
NAx,10) o|o|1[olo|2][1[o]of0]2]0 Xu|Xu 37800 | 10000 | 27800
0 0
Ngx,100 0{0|1|0]|0 1/0(0]|0 1 Xg3| Xg 41800 | 10000 | 31800
0 0
450000
& 400000 —
% 350000 \/“\ /\/A\>< (x)
g 300000 \V4 \\ fo(x)
£ 250000
200000

1

2

3

4

5 6

Iteracdes

7

8

9

10

FHgua 5 — Vdores da fungéo objetivo pendizada (fp(x)) e ndo pendizada (f(x))

paraumacorridadaBT.

Déficit Total (m3)

lteracBes

Fogura 6 — Violacdo totd nas restricbes de producdo minima para uma corrida da

BT.




3.2. Avdiacao dos parametros e medidas de performance daBT

Para o0s problemas testados, houve diferencas edaidicas dgnificatives, peo
teste de L&O, entre adguns nivels ou caegorias dos parametros da BT, avdiados a
um nivel de sgnificandiade 1% (Quadro 6).

As medidas de eficicia da BT e respectivas fregiéncias para os quatro
diferentes vaores de permanéncia eddica et@ apresentadas nas Figures 7 (a b).
Os vaores de permanéncia correspondentes a 0,25M e 050M das unidades de
mango do problema propiciaram uma maor eficacia na BT quando comparados aos
vaores correspondentes a 0,75M e M. Edta tendéncia é reforcada pelos resultados da
maior freqliéncia nas classes superiores de dficicia para os vadores de 0,25M e
0,50M (Figura 7b). A permanéncia € um dos principais parametros da BT, podendo
detar a sua peformance. Vaores baxos podem diminuir a diversdade da busca
devido a cidagem e degeneracdn, podendo levar a estacionamento em Gtimos locais
pela dificuldade de exploracéo de novas solugbes. Vdores dtos gpesar de forcarem
a pesquisa de novas solugbes, funcionando como um atificio para fuga de Gtimos
locais, podem também diminuir a diversdade da busca devido & diminuicido no
tamanho da vizinhanga, reduzindo as chances de encontrar uma solucdo de mehor
quaidade. Ede argumento parece ter Sdo 0 que mas afetou a peformance da BT,
ou sga maores vaores de pemanéncia resultaram em uma menor dicdcia da BT
devido areducdo da vizinhanga com consequiente reflexo na performance da BT.

Néo houve diferencas edatidices dgnificatives, pdo tete de L&O a um
nivd de 1% de probabilidade, entre a pemanéncda eddica e dinamica avdiadas
(Quadro 6). Cabe resdtar que a pemanéncia dindmica foi comparada com os
melhores vaores de permanéncia eddica (0,25M e 050M). Além disso, a
permanéncia dindmica adotada nese trabdho condderou um intervao de variagéo
com limite minimo igud a um (t,;,=1), limite mé&imo igud a0 nimero de unidades
de mango do problema (t-m=M) e a excolha de um novo vaor de permanéncia a
cada nova iteracdo (a=1). Na Figura 7c é agpresentada a eficicia da BT paa eses
dois padmetros. Como ndo houve diferencas edatidicas dgnificatives entre a



permanéncia dindmica e as mdhores configuragbes de permanéncia estdica, pode
% inferir que nas Stuacbes onde ndo hga nenhum indicaivo do mehor vaor de
pamanéncia eddlica, a pemanéncia dindmica possa ser adotada, principdmente
devido & maior flexibilidede na definicito deste pardmetro. E necessio investigar o
efato da pemanéncia dindmica para outros vaores de t,, tex € @, princpamente
devido apossibilidademehorias na eficaciada BT paratals combinagies.

Em rdacd ao tamanho da vizinhanca parcid méxima, apenas o tamanho
igud a 01Vt diferiu dos demais vaores peo teste de L&O a um nive de 1% de
probabilidade (Quadro 6). Os €efeitos do tamanho da vizinhanca pardd mé&ima na
eficicia da BT s0 goresentados nas Figuras 7(d, €). Maores vaores de vizinhangca
pacdd maximas tenderam a goresentar maores vaores de eficadia (Figura 7d),
resultado reforcado pela maor fregiéncia nes maores dasses de dficdda (Fgura
7e).

O tamanho da vizinhanga pardd mé&ima vaia com a vizinha totd (Vt) de
cada problema. No Quadro 7 é gpresentado a vizinhanca total dos quatros problemas
avadiados. Os vadores gpresentados dependem do tipo de movimento empregado
(nete trabaho derivados por mecanismo de adicionar e remover em cada unidade
de mango pares de varidveis de decisio, X;). Outra observacdo importante € que a
vizinhanca totd em um dado indante depende do nimero de unidades de mango
classficadas como ndo tebu. Portanto, a vizinhanga totd € maxima quando todes as
unidades de mango forem nd tabu, 0 que em gerd, ocorre na primeira iteracdo. O
tamanho da vizinhanga € nulo quando todas as unidades de mango o dlassficadas
como tabu, quando a busca seria interrompida devido a indisponibilidede de novos

movimentos.

Quadro 6 - Teste de L&O? para comparar 0s efeitos dos pardmetros da

metaheuristicaBusca Tabu
Vaores dapermanénciaestética’ F(HO) t r
0,25M | 0,50M ns ns sm

2 Regra decistria descrita no item 2.3.12. do capitulo 4.
8V ores fracionados foram arredondados parainteiros imediatamente superiores



0,25M 0,75M ns * Im
0,25M M ns * Im
0,50M 0,75M ns * Im
0,50M M ns * Im
0,75M M ns ns Im
Tipo de permanéncia F(HO) t r
Edtéica | Dinamica ns ns sm
Tamanho davizinhanga® F(HO) t r
0,10Vt 0,20Vt ns * Im
0,10Vt 0,30Vt ns * Im
0,10Vt 0,40Vt ns * sIm
0,20Vt 0,30Vt ns ns Im
0,20Vt 0,40Vt ns ns Im
0,30Vt 0,40Vt ns ns Im

em que M = nimero de unidades de mango do problema e Vt é a vizinhanca tota néo tabu
do problema

Paa evitaw que a busxa sga interompida pea fdta de movimentos
candidatos, a BT permite 0 cancdamento do estado tabu de adguns movimentos para
permitir o prosseguimento da busca O mecanismo que permite 0 cancdamento do
esado tabu dos movimentos € o critério de aspiracdo. Neste trabaho foi utilizado
dois critérios de aspiracdo: default e por objetivo. O critério de aspiracdo default
permitiu 0 cancdamento do edtado tabu do movimento com a condicdo tabu mas
antiga, nagudas dtuagbes onde nenhum movimento candidato mehorava o vaor da
melhor solucdo aé entdo encontrada. Por ourro lado, o critério de aspiracdo por
objetivo, permitiu a esxcolha de um novo movimento £ ede resultava em uma
melhoria da funcdo objetivo da mehor solucdo aé entdo encontrada. Na estraégia
de busca empregada, os dois critérios S0 mutuamente exclusvos, ou sga, a escolha
do critério empregado depende da avdiacdo de uma nova vizinhanca gerada peo
cancdlamento tempor&rio do estado tabu de todos os movimentos disponiveis. O
tamanho da vizinhanca nede indante € igud ao vdor da vizinhanca pardd mé&ima
escolhido para uma dada corrida

A dicacia da BT paa os diferentes vadores e categorias de parametros
estudados oscilou entre os valores de 85 e 100% do Gtimo matemético obtido pelo
dgoritmo branch and bound (Figuras 7a, 7c e 7d). Entretanto, a0 se utilizar os
melhores vaores para 0s seus paamedros, a BT goresentou uma mehor eficadia



com média de 95,97%, vador minimo igud a 90,39%, vaor méximo igud a 98,84%
do 6timo matemético, com um coeficiente de variacéo de 2,48%.

Quadro 7 — Vizinhanca tota de cada problema, considerando 0 mecanismo de
movimento de adicionar e remover em cada unidade de mango pares

devaridveis de decisio
Problema Vizinhancatotd (Vt)
2 83
3 196
4 196
5 384

A principd desvantagem de se ter resultados mdhores de eficacia da BT com
maiores vaores de vizinhangas deve-se a depreciacdo no tempo computeciona da
busca com o aumento do tamanho da vizinhanca (Quadro 8). Por exemplo, para o
problema de maior porte (problema 5), a0 se quadruplicar o tamanho da vizinhanca,
houve um aumento na mesma proporcdo no tempo computaciond. Este aumento
deve-se a0 maor esforco exigido pea BT para gerar e avdiar um maior nimero de
s0lugdes candidatas com 0 aumento da vizinhanca.

A didénda da BT ndo fo avdiada rigorosamente nesse trabdho. Entretanto, os
resultados computecionais preiminares da BT mosraam a superioridade desses
méodo quando comparado ao dgoritmo exato branch and bound. O tempo
computaciona gasto pelo dgoritmo branch and bound cresce mas rgpidamente
com o tamanho do problema (nimero de vardveis), comparado a BT. No problema
quatro com 423 varaveis o agoritmo branch and bound consumiu um tempo duas

vezes superior aBT (Figura 8).
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Figura 7 — Medidas de €ficada e repectivas fregléncia para diferentes vaores de
permanéncia edtédica (a b), tipos de permanéncia (¢) e tamanhos de
vizinhangas (d, €) paraametaheuridtica Busca Tabu.




Quadro 8 — Tempos médios (segundos) de processamento da BT para diferertes
vadores de pecentagem da vizinhanca padad méxima paa 0S quatro
problemas avaliados

Tamanho davizinhanca pardd méxima
Problema 10% V't 20% V1t 30% Vt 40% V't
2 1 2 4 6
3 21 34 50 64
4 20 40 75 79
5 170 245 466 599

emque: Vt éavizinhancatda ndo tabu

Apesar das vantagens ja obtidas, o tempo de processamento da BT deve ser
melhorado. Mehorias na edrutura de amazenamento e recuperacdo de dados,
mecaniamos de cdculos mas eficientes paa avdiaghes das restricdes e fungéo
objetivo do problema, mecanismos paa geracdo de movimentos e dassficacéo
tabu, sG0 gpenas aguns dos aspectos da BT que podem ser mehorados. Tas
melhorias Sfo vitais para aumentar a capacidade de processamento da BT em tempo
computecionas viaves e asdm viddlizar as suas aplicagbes em problemas de
maior porte.

Outro aspecto que pode mehorar anda mas a peformance da BT,
principdmente em relacdo a mehoria da sua eficacia € a incorporacdo de outros
atificdos da BT como a indusio de edruturas de memdria de longo prazo, aspecto
anda ndo explorado neste trabaho. A incdusdo dessas edruturas de memdria podem
Sser decisvas para 0 sucesso da BT em problemas maiores € ou mas complexos.
Além disso, a exemplo do dgoritmo genético agoresentado no  capitulo  anterior,
outros fatores com a qudidade do critério para interrupcdo da busca podem afetar a
performance daBT e merecem ser mehor investigados.
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Figura 8— Tempo de solugéo obtido pela metaheuristica Busca Tabu e 0 dgoritmo
branch and bound.

4. CONCLUSOES

Ede trabdho utilizou a mesheurigica Busca Tabu (BT) para resolver
problemas de plangamento floretd com redrigdes de inteireza Foram testados
cinco problemas contendo entre 12 e 423 variavels de decisdo, com o objetivo de
maximizar a recdta liguda, sujetos & redrigdes de singularidade e producéo
minmaemaima

Um problema de pequeno porte (com 12 varidvels de decisfo com restriches
de sngularidade e producdo minima) foi utilizado para ilusrar uma corrida da BT.
Os demas problemas foram utilizados para avdia a peformance da BT paa
agumeas variagies em seus parametros.

A medida de €ficacia, expressa pea rdacdo entre o vaor da fungdo objetivo
encontrada pela BT e o 6timo matemético obtido pelo dgoritmo exata branch and
bound, fol utilizadaparaavdiar a peformancedaBT.

Os diferentes par@metros da Busca Tabu e seus respectivos vaores
avdiados foran edaicamente iguas pedo tete L&O, a um nivd de 1% de
probabilidede. Algumas configuracbes de parametros propiciaram  uma  mehor
eficdda para a BT. Neste sentido, os vaores de pamanéncia eddica fixada em 25
e 50% do nimero de unidade de mango do problema agpresentara eficacias
uperiores aos demais vaores (75 e 100%). A permanéncia dindmica foi uma boa
edratégia para mdhorar a eficada da BT ja que agoresentou resultados semelhantes
aos mehores vdores de pemanéncia eddica Tamanhos maores de vizinhanca
pacid (30 e 40% da vizinhanca tota) propiciadam maores eficacia paa a BT.
Entretanto, a eficéncia da BT, avdiada pelo consumo de tempo de processamento,
sofreu uma depreci acdo para 0s maiores tamanhaos de vizinhanca,

Para 0s quaros problemas estudados, os mehores parametros da BT
forneceram solugBes com eficdcia média de 95,97%, vador minimo igud a 90,3%%,
vdor maximo igud a 9884% do &timo matemdico, com um desvio padréo de

2,48%. O tempo de processamento para encontrar uma boa solucdo para o0 problema



de maior porte, condderando uma vizinhanga parcid de 30% da vizinhanca totd, foi
duas vezesinferior ao piincipa agoritmo exato de soluco (branch and bound).

A incorporacdo de outros atificios da BT como a incdusio de edtruturas de
memdria de longo prazo, aspecto anda ndo explorados neste trabaho, pode
contribuir anda mais paa 0 sucesso da BT em resolver problemas de plangamento
florestd, principdmente os de grande porte e, ou de maior complexidade.

Aplicabilidade universd da BT, propiciada pea flexibilidede desses
dgoritmos em resolver problemas de diferentes dominios, cabendo gpenas adapta
los aos seus padrdes, permite inferir que edta técnica pode ser utilizada para
resolver uma variedade de outros importantes problemas de plangamento florestd,
entre des, agudes que envolvem restriges de adjacéncia, roteamento de veiculos
para o trangporte florestal, corte naindlstria, seccionamento de toras etc.

Os objetivos desse trabdho foram dcancados. Entretanto, é necessaio
melhorar a cgpacidade da rotina computacional para viabilizar a gplicacdo da
Busca Tabu em problemas maiores.

A mehor paformance da Busca Tabu é depedendente da escolha de uma
boa configuragdo de seus pardmetros. A inexigéncia de conclusies seguras para a
maoria dos problemas de plangamento floretd, em especid, os problemas

maores e ou mas complexos sugerem que essa ecolha deve ser baseada na

experimentacao.
5. REFERENCIASBIBLIOGRAFICAS

BOSTON, K.; BETTINGER, P. An Analysisof Monte Carlo Integer
Programming, Simulated Annealing, and Tabu Search Heuristicsfor
Solving Spatial Harvest Scheduling Problems. Forest Science, Washington,
45(2):292-301, 1999.

GLAZAR, E. J. N. Andise de diferentes edtratégias na gplicacéo da buscatabu ao
problema de roteamento de veiculos. Rio dejaneiro, RJ: UFRJ, 2000. 132p.
Dissertacéo (M estrado em Ciéncia em Engenharia de Producéo) -
Universidade Federal de do Rio de Janeiro, 2000.

GLOVER, F. Future pathsfor integer programming and linksto artificial
intelligence. Computers and Operational Research 5, 533-549. 1986



GLOVER, F. Heuristicsfor integer programming using surrogate constraints.
Decison Science, 8, 1977. p.156-166.

GLOVER, F.; LAGUNA, M. Tabu search Kluwer academic publishers, Boston.
1997. 382p.

LAROZE, A.J. A linear programming, tabu sear ch method for solving for est-
level bucking otimization problems. Forest Science Washington,
45(1):108-116, 1999.
LAROZE, AJ; GREBER, B.J Usng Tau search to generate dand-levd, rule-
based bucking patterns. For est Science, Washington, 43(2):157-169, 1997.

LEITE, HG. & OLIVEIRA, FH.T. Statigicad Procedure to Test the Identity of
Anditicd Methods. Comm. Soil Sci. Plant Anal ., 2001, 16p. (no prelo)

RICHARDS, E.W.; GUNN, E.A. A Model and Tabu Search Method to
Optimize Stand Harvest and Road Construction Schedules. Forest Science
Washington, 46(2):188-203, 2000.

WERRA, D. HERTZ, A. Tabu search techniques atutorid and an gpplication to
neurd networks. OR Spektrum, v.11, 131-141, 1989.



CAPITULO 6

METAHEURISTICA SIMULATED ANNEALING PARA SOLUCAO DE
PROBLEMASDE PLANEJAMENTO FLORESTAL COM RESTRICOES
DE INTEIREZA

RESUMO - Ede capitulo teve como objetivo desenvolver e testar a metaheurigtica
SA paa a s0lucdo de problemas de gerenciamento florestal com redriches de
inteireza. O dgoritmo SA desenvolvido foi tetado em cinco problemas, contendo
entre 12 e 423 vaiavels de decisdo, ujeitos & redrigdes de singularidade, producéo
minima e producdo maxima periodicamente. Todos os problemas tiveram como
objetivo a maximizacdo do vaor presente liquido. O dgoritmo SA foi codificado
em liguagem delphi 5.0 e os testes detuados em um microcomputador AMD K6l
500 MHZ, com memoéria RAM de 64 MB e disco rigido de 15GB. A performance
da SA foi avdiada de acordo com as medidas de €eficacia e eficiéncia Os diferentes
vaores ou categorias dos parametros da SA foram testados e comparados quanto aos
sus dfdtos na eficacia do dgoritmo. A sdecdb da mehor configuracdo de
parémetros foi feita utilizando o tete L&O, a um nivel de 1% de probabilidade e
andisss aravés de edatidicas desritivas A mdhor configuracdo de  parametros
propiciou a SA eficaddia média igud a 9536%, vdor minimo igud a 83,66%, vdor
maximo igud a 100% e codficiente de variacdo igud a 3,18% do Gtimo matemédtico
obtido pelo dgoritmo exato branch and bound. Para o problema de maior porte, a
efidénda da SA foi dez vezes superior a eficiéncia do dgoritmo exato branch and
bound. A boa peformance desta heurigica reforcou as concluses, tiradas em outros
trabahos, do seu enorme potencid para a solucdo de importantes problemas de



gerendamento  floretd de dificl solucdo peos indrumentos computecionals  da
audidade.
Palavraschave: Gerenciamento florestd, heuridticas, S mulated Annealing.

METAHEURISTIC SIMULATED ANNEALING TO SOLVE FOREST
PLANNING PROBLEM WITH INTEGER CONSTRAINTS

ABSTRACT — The objective of his chepter was to develop and test a dgorithm
based in Smulated Anneding (SA) meahewridic to solve problems of forest
management  with integer condraints The dgorithm SA deveoped wes tested in
five problems contaning between 12 and 423 decison variables subjected to
gngularity condraints minimum  and maximum  production periodicdly.  All  the
problems had the objective of maximizing the net presat vdue SA was codified
into delphi 5.0 language and the tests were peaformed in a microcomputer AMD
K6ll 500 MHZ, with RAM memory of 64 MB and hard disk of 15GB. The SA
peformance was evduaed according to the efficacy and efficdency meesures. The
different vdues or caegories for the SA paameeas were tested and compared in
rddion to ther effects on the dgorithm efficacy. The sdection of the paramees
best configuration was peaformed by usng the L&O tet a& 1% probability and
andyses via deriptive daidics The parameters best configuration provided for
SA average dficacy of 9536%, minimum vaue equd to 8366%, maximum vaue
equad to 100%, with coefficient of vaidaion beng 318% of the mahematica
optimum, obtaned by the exact dgorithm branch and bound. As for the larger
problem, the efficiency of SA was ten times superior to the effidency of the exact
dgoithm branch and bound. SA came out as a quite dtractive new gpproach in
forex management for solving important problems of difficult solution through the
use of the current computationd ingtruments
Key-words Forest Management, Heuristic and Simulated Annealing.



1. INTRODUCAO

A metaheuridica Smulated Annealing (SA) foi derivada a partir de
processos de recozimento solidos desenvolvido por Metropolis et al (1953), citado
por YOUSSEF (2001). A andogia com a otimizacdo combinatoria foi introduzida
por KIRKPATRICK et a. (1983) e aperfeicoada por CERNY (1985). O termo
annealing rdfee-se a um proceso redfriamento  térmico que comeca pea
liquidificacdo de um cidd, a uma dta tempeaura, sguido pela lenta e graddiva
diminuicdto de sua temperatura, aé que o ponto de solidificacdo sga  atingido,
guando o sgema atinge um estado de energia minima (IGNACIO & d., 2000). A
SA pode s utilizada na solucdo de diversos problemas de otimizacdo combinatdria
Muitos problemas de otimizacdo floretd sfo de naureza combinatorid e, portanto,
candidatos naturas a slucdo por eda técnica Alguns exemplos induem problemas
com redricdes de sngularidade, adjacéncia, roteamento de veiculos no trangporte
florestd, corte na indidria de mévels e de pape, dentre outros. Existemn, contudo,
poucos trabahos reportando a utilizagdo dessa técnica na solugdo desses problemas.
LOCKWOOD e MOORE (1992), desenvolveram um agoritmo SA para resolver
um problema de planganento de colheta floresta com redtricbes de adjacéncia no
Nordeste do Canadd. Ao invés de gerar apenas solugbes viavels para o problema, o
dgoritmo desenvolvido usou uma série de fungbes de pendidades que decresciam o
vador da funcéo objetivo para pendizar s0lugbes inviavels desencorgando a escolha
dessas solugbes. BOSTON e BETTINGER (1999), utilizaram a SA para resolver
problemas de plangamento floretd com redricdo de dngularidade e adjacéncia e
comparou-a com duss outras técnicas heurigicas Programacéo Inteira Monte Carlo
e Busca Tabu. Foran geradas quinhentas solugbes para cada um dos quatro
problemas que possuiam entre 3000 e 5000 variaveis interas 0-1. Smulated
Annealing foi a técnica que encontrou 0 maior vaor (cerca de 99%) para a funcéo
objetivo paratrés dos quatro problemas estudados.

Apesr de ja exidirem dguns edudos utilizando a metaheurigica SA paa
resolver problemas de plangamento floredd, exidsem anda dgumas queddes a



serem ducidadas paa mehoria e consolidacdo dessa técnica na solugdo desses
problemas. Tais mehorias podem incluir, por exemplo, novas edraégias de
movimentos paa mehorar a peformance do méodo em problemas maores,
edudos adicionais sobre 0 efeito dos seus parametros na performance da heuridtica,
critérios de parada mas informados, dentre outros A inexiténcia de trabdhos
desenvolvidos no Brasl é um outro faor que edimula novos estudos, contribuindo
paa disseminacdo desta técnica no meio florestd brasileiro. Assm sendo, idedizou
e egte trabaho com os seguintes objetivos:

Deswvolver e tedar um dgoritmo bassado na metaheuritica  Simulated

Annealing para resolver problemas de plangamento floresd;

Ilustrar uma aplicacéo da heurigticaem um problema de pegueno porte;

Expandir a gilicacdo do agoritmo para problema maiores e mas complexos,

aravés do desenvolvimento de um cddigo computaciond paraestafindidade.

2. MATERIAISE METODOS
2.1. O problema de plangjamento florestal

Os problemas escolhidos paa ilusrar o procedimento da heurigica
Smulated Annealing foram os mesmos propostos para ilustrar as aplicacbes do
Algoritmo Genético e busca tabu, discutidos no item 2.1. do capitulo 4. O objetivo
de cada problema condse em maximizar o vdor presente liquido sujeito &
resricdes de singulaidede (adotar um Unico regime de mango em cada tdhéo),
producdo minima e producdo méxima em cada periodo do horizonte de
plang amento.

2.2. O Algoritmo Smulated Annealing

O dgoritmo SA fo implementado no programa SMAP-F  (Solugdes
Metaheuridicas Aplicadas a0 Plangamento Horestd), codificado no  ambiente
delphi 50. Os testes com o dgoritmo foram efetuados em um microcomputador



AMD Ké6ll 500 MHZ, com meméria RAM de 64 MB e disco rigido de 15GB. O
equema genérico do programa com O respectivo dgoritmo pode ser resumido
conforme fluxograma da Figura 1. Os detdhes desse agoritmo S0 descritos nos
tOpicos seguintes.

Entrada de
dados

v

Codificar solug&o ( x)

v

Gerar solugéo
inicial (x:= x )

v

Avaliar solugao

v

Selecionar melhor
solugdo (x:=x* )

- Sim Né&o -
Imprimir melhor = Eim Gerar solucéo
solugao (x*) ™) candidata ( x) )

D >0 | Calcular a variacdo de

energia: D= f(X)- f(x)
Atualizar *D <0

x*=x"

Iniciar o~

Z>r Z<r
Calcular (Z, 1)

Figua 1 - SMAP-F. edrutura ged do programa para implementacdo da
metaheuridicaS mulated Annealing.

2.2.1. Entradadedados

A exemplo do Algoritmo Genético e Busca Tabu, a principd entrada de
dados do dgoritmo SA é condituida por um arquivo no formato texto gerado pelo
ssema de suporte a decissto SisHor, contendo o modelo de progamecéo inteira
representativo do problema em foco. Além do moddo para representar 0 problema,
a olucdo de um problema utilizando a metaheuridica SA requer a definicdo dos
vaores dos seus diferentes pardmetros. Este vaores sBo definidos pdo usu&io em

um maodul o especifico, conforme discutido no item 2.3 desse capitulo.

2.2.2. Codificacdo da solucao



A representacdo das dterndtivas de mango para um dado problema € feta
utlizado-se uma variavd decisio X; para representar a dtendiva de mango |
(=1,2,...,N) assndada & unidade de mango i (i =1,2..M). Um vetor V(x) = {Xu,
Xiz,...y Xij}, para representar vaidves decisio foi esquematizado conforme

esquemadaFigura 2.

00— P Ko Yo - Ko [T R K [ ]

Figura 2— Representac@o de um vetor com as variaveis de decisio do problema.

Uma solucdo (x) vidved segundo a redricio de dngulaidade para o
problema, formulado aravés do modelo de programecdo inteira com as vaiaves
de decisio na forma bindia (X; T {0,1}), avdiada segundo a fungéo objetivo f(x),
foi represertada de acordo com 0 esquemada Figura 3.

X

1loflo 1 [ofofelalolo|o]1 —nn

Fogura 3 — Representacéip de uma solugéo para o problema com as vaiaves de
decisfo naformabinéaia

2.2.3. Solucéoinicial

A solucdoinicial (X) do algoritmo SA é gerada aleatoriamente. Com
uma probabilidade uniformementedistribuida, uma variavel de decisdo X;; é
selecionada aleatoriamente em cada unidade de manejo parareceber valor
igual a1 (varidvel basica). Asdemais variaveis so assinaladas com valores
iguais a zero (variaveis nao basicas), garantindo a viabilidade da restricao de

singularidade, ou sgja, adotar uma Unica opcéo de manej o em cada talhao.

2.2.4. Funcéo de avaliacéo

A heurigica SA utiliza o vdor da funcdo objetivo pendizada (fp(x)) como
funcdo de avdiacdo para guiar 0 processo de busca de novas solugbes. A fungéo
objetivo fp(x) € obtida atraves da modificacdo da funcdo objetivo (f(x)) do



problema para aceitar solugdes invidvels, porém, gplicando-se a das pendizagbes
por violar restrigdes do problema desencorgiando a sua utilizacéo.
O vdor de f(x) de cada solugdo x € cdculado utilizando a funcdo objetivo do
problema, dada por:
g &
fo=a a CiXi (1)
i=1 j=1
f(x) = vaor dafuncdo objetivo do problema paraasolucéo Xx.
X; = variavel de decisdo que representa a fésma dternativa de mango adotada na
ésma unidade de mangjo.
C; = é o vdor presente liquido totd ($) de cada unidade de mango i, colhida
Segundo adterndtivaj ;
M = numero total de unidades de mango;
N = nimero tota de dternativas de mangjo nai-ésma unidade de mango;.
Conforme demonstrado no item 2.3.4.1. do capitulo 4, a expressdo (1) pode
s dtaada paa pendizaa movimentos que gerem solugbes inviaves, utilizando
umafuncio objetivo pendizada, fp(x), dada por :

M N

o O )
fo®@=a a GiXij - vp VT @)
i=1 j=1
fo(x)= vaor dafuncéo objetivo pendizada para a solucéo X.
VT = violagzo total (m?®) das restrigdes de producdo (minima e méxima);

vp = pandizacso ($¥m”) para cada unidade de produczo violada.

2.2.5. Movimentos

Os movimentos S0 edratégias Utilizadas paa geracdo de  solugbes
candidatas. Na metaheuritica SA gpenas uma solugdo candidata (x’) viznha a X
x’T N(x)) é avdiada em cada inteacn. Diversas edratégias de movimento podem
ser definidas, sendo 0 seu desenho muitas vezes depende da naureza do problema
e da cidividede do proedida A edraégia utilizada nete trabdho utiliza um

! Obtido conforme demonstrado no item 2.3.4.1. do capitulo 4



mecanismo  deddrio paa gaacdo desse movimento. O mecanismo de movimento
adotado utiliza a seguinte edratégia a patir de uma olucdo inidd (Xp) gerada
dedtoriamente, a cada interacdo, um determinado nimero de unidedes de mango
é exolhido dedtoriamente para ter uma vaiavd X;; adicionada (Adc) (X;=1). Ao
pardmetro nimero de unidades de mango escolhido para se fazer a troca de
vaiavels denominouse (Ut). A vaidve escolhida para s removida da base
(Rem) (X;=0) € aguela cujo vaor na solugdo anterior que teve X;; adicionada €
igd a 1, saidazendo dessa forma a redricdo de sngulaidade. O Quadro 1
resume este procedimento com um movimento X' gerado dravés da adicdo da
vaiavd X;; e remocdo da vaidve X, a qud ea uma vaiavd badca na solucdo
anterior (X) na unidede de mango um. Neste caso, gpenas uma unidade de mango
éescolhidaparafazer atroca.

Quadro 1 - Geracdo de movimentos aravés do mecanismo de adicionar e remover
deatoriamente pares de variaveis de decisio (X;) em cada unidade de

mango
UM (i) 1 2 3 4 Movimatos
VD X Xip Xig|Xop Xop Xog Xz Xgp Xag| Xag Xap Xag| AdC Rem
X o 1 0|1 0 O O O 1({1 o0 O - -
X' i1 0 0|1 O O O O 111 O O Xq1 X0

A heuridica SA acdta a nova 0lucdo X' s um dos seguintes critérios for
iddto:
vaor dafuncéo objetivof(x’) > f*(x);

vdor da condante Z for maor do que um nimero deatdrio (r) distribuido
uniforme no intervao entre 0 e 1, sendo:

— 00 OO}

emque
f(x') = ovador dafuncdo objetivo da solucéo corrente;

f*(x) = vaor damehor funcéo objetivo encontrada aé o momento;
T = temperaturg,

e = condante (2,718282 ); e

r1 uniforme{0,1}.



Uma vez 0 movimento x' tenha Sdo aceito, a solugdo X na iteracdo seguinte
passa a s x:= x. O dgoritmo SA guarda também a mehor solucdo (x*)
encontrada aé o momento, sendo a suaimagem f* (x) utilizadano cculo de Z.

A unidade de mango que recentemente tenha ddo escolhida para ter uma
troca efetuada pode permanecer por um dado periodo sem que nenhuma nova troca
sga efetuada nesta unidade. Este periodo € definido como periodo sem troca (Pst)
e rdfaese a0 nimero de iteragbes na qua uma dada unidade de mango
permanecerd sem que nenhuma troca sga efduada em uss vaiaves o que
equivde a proibir que a vaiavd recentemente adicionada (Adc) sga removida
(Rem) dabase.

2.2.6. Temperatura

A temperaura (T) € um dos principas parametros da SA. Ela inicia com um
vaor dto, permitindo que movimentos de pior quaidade (ou que pioram a funcéo
objetivo) tenham maores chances de sem escolhidos, sendo  gradativamente
reduzida aé a convergéncia do dgoritmo, 0 que eqlivde a diminuir as chances de
ecolha de um movimento de baixa qudidade, a medida que o dgoritmo progride.
Vé&ias edraégias de reducdo da temperatura podem ser adotadas, e nenhum
trabadho aé o momento gpresenta sugestbes de qua o mehor esquema de reducéo
dessa temperatura HA um consenso na literdura especidizada de que ede
paréametro depende da natureza do problema, devendo ser definido por
experimentacao.

Trés paametros sfo utilizados para definir a temperaiura (T) em um dado
indante a tempeaaura inidd (To), a taxa de reducdo da temperaiura (Ry) e o
nimero de interagbes na qud a tempeaura permanece condante (Krc). Um
possived esquema poderia fornecer a temperaiura num determinado indante como
funcZo potencid de T,, T e do nimero de interagéo k, da seguinte forma:

k =To§- —8.2 (@

em que



Ty = temperatura naiteracéok ;

To = temperaurainicd,

Tr = taxa de reduco da temperatura, expressa em percentagem;
k = iteracéo.

2.2.7.Critériodeparada

O dgoritmo SA propogto utiliza 0 mesmo critério de parada definido para
& haridicas Algoritmo Genético e Busca Tabu desenvolvidos nos capitulos 4 e 5,
respectivamente, ou sga gods encontrar a primeira solugd com violagdo tota
nua (VT=0), a heuridica SA executa um nuimero de interagbes adicionais (DK)
paa tentar mehorar a solucdo encontrada. Assm, a SA tenta encontrar vaias
olugbes vidvels escolhendo aguda de mehor vdor para a fungdo objetivo (f*(x)).
Para interromper a corrida da SA apds um nimero de iteragBes sem encontrar uma
lucdo viavd para 0 problema, foi definido um nimero maximo de iterag0es
(Kma)-

2.3. Escolha dos parametros da SA

Os paéametros da meaheuritica SA  avdiados nese trabdho foram a
temperaura inidd (T, a taxa de reducdo da temperatura (Tp) € 0 nimero de
iteracbes com a temperaura matida condante (K;o). Além desses parametros
bédscos a meaheuridica SA  desenvolvida utiliza outros parametros com  diferentes
findidades Na edratégia de movimentos dessa metaheurigica foram  utilizados os
pardmetros nimero unidades de mango dteradas (Ut) e periodo sem troca (Pst),
com respectivas findidades de definir o nimero de unidades de mango escolhidas
para se fazer a troca de varidveis e o nUmero de iteragbes para a qua a unidade de
mango recentemente trocada permaneca sem que nenhuma troca sga efetuada
Outros parametros da SA foram: o vador da pendizacdo (vp) utilizado nos cdculos
das pendidades, o nimero de interagbes adicionais (Dk) para mehorar a qudidade



da solucio utilizada no critéio de parada; e 0 nimero maximo de iteragdes
permitidas (Kmax)-

A Fgura 4 modra uma janda da rotina computaciona, com opcles para
escol ha dos parametros utilizados em uma dada corrida da SA.

Os vdores dos paré@metros utilizados neste trabaho sfo goresentados no
Quadro 2. As combinagbes entre os nivels dos diferentes pardmetros gerou um
ensaio com 54 diferentes combinagbes, representando cada uma delas um cen&io
ou tratamento diferente. Cada tratamento foi repetido 5 vezes, resultando em 270
observagOes para cada problema. Consderando os quatro problemas utilizados no
teste, gerou-se um ensaio com 1080 observagOes.
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Figura4— SMAP-F: interface computaciona para definicéo dos parametros da SA.

Quadro 2 - Resumo dos paéametros utilizados pea metaheurigtica Smulated

Annealing
Parémetros Nives Vaores dos parametros

Iteragbes com temperatura congante (Kc) 3 1 50 100
Temperaurainidd (T,) 3 10° 10’ 10°
Taxa de reducdo da temperatura (T ) - % 3 0,5 1,0 50
Unidades de manejo trocadas (Ut) 1 1
Periodo sem troca (Pst) 2 0 M/2
Vaor dapendizacio (vp) — $¥m’ 1 10
NUimero maximo de iteraces (Kmax) 1 3000




| Iteragdes adicionais (DK) | 1 | 500 |
emque M = nimero de unidades de manegjo do problema

2.4. Avaliacado do desempenho da SA

A peformance da SA foi avdiada aravés da sua ficida cdculada pda
razéo, expressa em porcentagem, entre o melhor vaor da fungéo objetivo obtida em
uma corrida da SA e o 6timo matematico, obtido pelo agoritmo exato branch and
bound, assm:

Ef :ff—SA’ 100 (5)

em que
Ef = eficada (%);
fsa = valor damelhor solugéo obtida em uma corridada SA ($);
fo = vaor da solugéo dtima obtida pelo dgoritmo branch and bound ($);
A didénda da SA fo avdiada utilizando-se gpenas medidas de tempo de
processamento do agoritmo, 0 que permite somente comparagies reldivas entre os

métodos de solucdo, processadas utilizando- se 0s MesMos recursos computacionals.

2.5. Andise estatistica dos resultados

As comparagdes entre os vaores dos diferentes parametros foram efetuadas
utilizando-se o procedimento estatistico proposto por LEITE e OLIVEIRA (2000)
para comparar métodos anditicos. O procedimento proposto por estes autores,
denominado teste L&O, utiliza uma metodologia que combina o tede F de
GRAYBILL (F(HO0)), o teste t para o erro médio ( . ) e o codficiente de corrdlacéo
linear (r;;) entre as variaveis Além do tese L&O utilizouse a edaidica descritiva
paraauxiliar aandise dos resultados.

3. RESULTADOSE DISCUSSAO



3.1 llustracéo de uma corrida da heuristica SA

No Quadro 3 é gpresentado uma corrida da heuristica Smulated Annealing
golicada a0 problema um, cujo objetivo foi a maximizacdo do vaor presente liquido
jeto & redrigdes de singularidade e producdo minima Este pegqueno problema
possui 12 varidvels de decisio com 4 redriches de sngularidade e 4 restrigdes de
producd minima. Os paédmetros da SA escolhidos para ilustrar esta corrida
empregou uma temperatura inidd (To) igud a 50000 gplicando uma taxa de reducéo
(TR de 1% a cada iteracdo (Kic = 1). A temperaura inicia com um vaor mas dto
(50000) sendo gradativamente reduzida a cada iteraco até o find da corrida

O dgoritmo inicda o0 processo de busca gerando uma solugdo inicid  (X)
dlestoriamente, ou sga, escolhese em cada unidade de mango uma Unica vaiave
paa s adicionada com vdor igud a 1, gaantido a ndo violagdo da redricdo de
sngulaidade. A solucdo corrente (X) passa a ser entdo Xo (X:=Xg). Apds a solugdo ter
ddo geada cdaulanse os vaores da funcdo objetivo pendizada, fp(x), e néo
pendizada (f(x), dém da violagdo totd (VT) que cada solugdo provoca na restricéo
de producdo minima.  Algoritmo continua o processo de busca gerando a cada
iteracd (k) uma solucdo candidata (x’), na vizinhanca da solugdo corrente (X). Na
primera iteracdo (k=1) a solucdo candidata ') € a solucdo x,, gerada a partir de X,
aravés da adicdo (Adc) da vaiavd X, e remogdo (Rem) da vaiaved X, A escolha
da vaiavd de decisito paa ser adicdonada é feta destoriamente. Apds a nova
lucdo ter ddo gerada, tetes para avdiar s 0 movimento é permitido SO
efetuados. O primero tete é compaar a funcdo objetivo pendizada da solucéo
candidata (fp(X’), utilizada como critério paa sdecdo de movimentos, com a melhor
s0lugdo encontrada @€ o0 momento (na iteracdo um, o vador da mehor solucéo
encontrada até o momento é fp(x,), ou sga, 178000). Deste modo, na primera
iteracd0 compara-se 0 vaor de x; (198.000) com vaor (178000). Uma vez que o
vaor da funcdo objetivo pendizada da solugdo candidata &;) é maior do que o vaor
da mehor solugdo encontrada aé o momento, a solugdo  x; € aceta e passa a ser a
nova olucdo na iteracdo seguinte (k=2). Na iteragdo dois, a vizinhanca de x; €
representada pela solucdo candidata x;, com um vaor da respectiva funcéo objetivo



igud a 186.000, portanto, menor do que o vaor da melhor solucdo encontrada até o
momento (198.000). Neste caso, um segundo critério é avdiado para decidir s o
movimento sera acdto. Ede tede utiliza a vaidvd Z como critéio de escolha,
comparando-a com um vdor deatdrio (r), uniformemente digtribuido entre 0 e 1. O
movimento é aceito toda vez que Z for superior a r. No exemplo em pauta, para a
solucdo x, tem-se Z igud 0,78 e r igud a 0,85, 0 que resulta na rgeicdo da solucéo
X,. Prosseguindo na busca, na iteragdo trés, uma nova olucdo candidata (xg) €
gerada para a solucdo x;. A s0lucdo candidata x; € acdta ja que o vaor da sua fungéo
objetivo pendizada € mdor do que o mehor vaor encontrado aé o momento. Na
iteracd0 quatro, a solucdo candidata x4, gpesar de gpresentar um vaor da funcdo
objetivo pendizada (206.000) inferior a0 vador da medhor solugdo encontrada aé o
momento (218000), foi selecionada, uma vez que, o vaor de Z (0,77) € superior ao
vaor der (0,32).
Na iteracéo oito, é encontrada uma solucdo com violagdo totd nula (VT = 0).

Eda solucdo é também a solugdo dtima para o problema A rdpida convergéncia
paa a olugdo dGtima deve-se, obviamente, a0 pequeno nimero de vaiaveis do

problema e asuardaivasmplicidade.

Quadro 3 — lludraco de uma corrida da heuriica Smulated Annealing para o
problema um, conddeando uma temperaura inicdad (Ty) igud a
50000, taxa de reducéo da temperatura (Tg) igud a 1% e iterag0es
com temperatura congtante (K+c) igud aum

Vaiaveis de Detisio
X | X X[ Xao X 1 Xor| X oo Xoaf Xarl X ao| Xaa X | X | X o5 Adc| Rem fX) (VT |[fp{Z | r PP T |k
Xo -j1lo|oJo|of1]1|0|0|O|O|1] - _ | 378000 20000 | 178000| - - 50000| -
Xo X1 110lololol1l12l0l0l12l0l0 X41 X43 298000 | 10000 [ 198000| - - [ 178000 49500 1
X1 Xz 1]10[0J0of{2]0J2(0(0|1]0]|0]Xn|Xs 286000 10000 | 186000( 0.78]0.85| 198000 [ 48515 2
X1 X3l ol1lolololal1lolol1l0]O X12 Xll 318000 10000 | 218000( - - 1198000 47074| 3
X3 X4 ol1lolol12lol1lolol1l0]0O X22 X23 306000 | 10000 | 206000( 0.77]0.32( 218000 | 45219| 4
X4 Xs| O ol11ol2lof1l0l0l1l0]l0 X13 X12 326000 | 10000 | 226000( - - |218000( 43003| 5
Xs Xgl 0|0 200(2|0f0l2(0]|21]0]|0]Xs|Xs 341000 | 20000 | 141000| 0.12(0.55( 226000 | 40486 @
Xs X7 olol1lol1lol1l0l0l0l1]|0 X42 X41 366000 | 20000 | 166000| 0.20{0.74{ 226000 | 37736| 7
Xs|Xgl olol11olol111l0l011l0l0 X23 X22 338000 0 |338000| - - |226000( 34821 g
xg|-fof2][0]o|0[1]1|0|0|1]|0]|0]Xp|Xs 318000 | 10000 | 218000( 0.02|0.03( 338000 31809| 9




3.2. Avdiagao dos parametros e medidas de performance da SA

Os reaultados do teste L&O para comparar os vaores da temperatura inicid,
0 nimero de iteracbes com temperatura congtante, taxa de reducdo da temperatura e
periodo sem troca sGo modtrados no Quadro 4. Houve diferencas eddidicas
sgnificatives entre dguns nivels ou caegorias destes par@metros para oS problemas
andisados aum nive de significanciade 1% de probabilidade.

Néo houve edto edatistcamente dgnificativo, pdo tete de L&O a um nivd
de dgnificancia de 1%, do parametro “periodo sem troca’ (Pst) na eficacia da SA
(Quadro 4). Apesr de ndo ta ddo edidicamente ggnificivo, ese parametro
representou uma das inovagbes da metaheurigica SA  desenvolvida neste  trabaho
em rdacdo aos principas moddos reportado na literaiura Semelhante a0 parametro
permanéncia, utilizado peda Busca Tabu, 0 objetivo principd desse paamero é
proibir a execugdo de movimentos de adicdb e remocio de vaidves em uma
unidade de mango que tenha ddo recentemente dterada (i.e, tenha ocorrido um
movimento de trocas de varidvels araves do movimento de adicdo e remogdo na
regpectiva unidade de mango). O fao de proibir movimentos em adgumas unidades
de mango direciona a busca para novas regides do espaco de solucdo e funciona
como um mecanismo de diversficacdo dabusca

O comportamento da temperatura ao longo de uma corrida do agoritmo SA,
consderando taxas de reducdo da temperatura de 0,5, 1,0 e 5,0% € apresentado na
Figura 5a Neste exemplo, os vdores da temperatura inicid foi igud a 1.000.000,
sendo reduzida a cada iteragdo, ou sga, 0 vaor do pardmetro nimero de iteragbes
com tempeaaura condante é igud a um (Kyc=1). A temperatura é o principd
parametro da SA podendo afetar a sua performance. Temperduras dtas aumentam a
probabilidade de um movimento de pior quaidade (vaor inferior para funcéo
objetivo) ser acdto, 0 que confere maor diversdade & solucBes no inicio da
corida A diminuicdo na temperatura tem um efeito contr&io, diminuindo as
chances dos movimentos de pior qudidade sem sdecionados e

consequentemente, reduz a diversdade das solugbes candidatas, forcando o



dgoritmo a convergir paa um 6timo locd ou globd. Vdores muito dtos de
temperaturas sB0 importantes para manter a diversdade do espaco de solucdo, mas
pode dificultar o dgoritmo a convergir para uma olugdo boa Vaores muito baixos,
a0 contraio, forcam a convergéncia rdpida do dgoritmo, mas podem levalo a
estacionar em 6timos locais. Portanto, o equlibrio desses fatores pode ser decisivo
paa o0 sucesso do dgoritmo. Néo exige anda na literdura especidizada
recomendages seguras a respeito do mehor esquema, tanto para temperaturas
inicdals quanto para o programa ided de reducdo. Tas excolhas sdo ainda baseadas
na experimentacdo. Os vdores ideds sfo agueles que garatem um equilibrio entre
a divearsficacdo e a intendficacdo da busca Uma contribuicdo recente em rdacdo a
adocdo de procedimentos mais Sdlidos para escolha da temperatura inicid pode ser
encontrada em Y OUSSEF et d. (2001).

Nédo houwe diferencas eddidicas dgnificativas das tempeaduras inidas
adotadas na eficicia da SA, peo teste de L&O a um nive de 1% de probabilidade.
Na Figura 5b € goresentada a medida de eficacia do adgoritmo SA para os trés
diferentes val ores temperauras iniciais adotados.

Em relacdo & taxas de reducdo da temperaturas empregados, a excecdo dos
vaores de 05 e 1,0, as demais comparacOes diferiram entre s pelo teste de L&O, a
um nine de 1% de probabilidade (Quadro 4). As Figura 5¢ e 5d ressdtam os efeitos
desses parametros, onde na Figura 5d é mostrada a respectiva freqiiéncia de vaores
por clase de ficikcia

Um outro parametro da SA avdiado neste trabaho foi o nimero de iteragbes
com temperdura mantida congtante (Ko). Apenas as comparagies entre os vaores
iguais a 50 e 100 ndo diferiram entre S peo tete de L&O a um nivd de 1% de
probabilidade (Quadro 4). A Figuras 5e ressdta que o vador de Kyc igud a um
(Krc=1) propiciou uma mehor dicécia da SA, ja que maores vaores de eficatia
S50 produzidos com este vador (Figura 5€). Este comportamento € evidenciado na
Figura 5f, a qud modra que o vador de K;c igud a um goresentou maores
freqUiéncias nas maiores dasses de dic&cia quando comparado aos valores 50 e 100.
Egtes resultados mostram um aspecto interessante da heurigtica SA, uma vez que, 0
smples fato de mudar a edratégia de reducdo da temperatura a0 longo da busca



pode afetar o desempenho do algoritmo. BOSTON e BETTINGER (1999) avdiando
0 cfato desses padmetros para a heuritica SA  golicada a problemas de
plangamento floretd com redrigbes de sSngulaidade, producdo minima e
adjacéncia, com tamanho entre 3000 e 5000 varidves de decisio, também
encontraram  resultados  diferenciados. Avdiando o0 efdto de temperduras inidas
iguais a 500000, 900000 e 1500000, cada uma delas mantidas congtantes durante
trés periodos distintos de 100, 200 e 300 iteragBes, com taxas de reducdo apds cada
um desses periodos de 1%, 2,5%, e 5%, os autores conduiram que temperaturas
mais dtas (900000 e 150000) propiciaram mehores performance para a heurigtica e
ndo goresentaram  diferencas  dgnificativas entre 9. Os mdhores  intervdlos  para
temperaiuras mantidas congtantes foram 200 e 300 interagbes sam diferencas entre
s. A mdhor taxa de reducdo foi de 1%. Infdizmente ndo ha uma regra smples para
determinar @ melhor combinagdo dos diferentes par@metros da metaheuridica SA
para todos os problemas. A mehor configuracdo para um dado problema € anda
dependente da experimentacao.

A dicicia da heurigtica SA oscilou entre os vaores de 80 e 100% para 0s
diferentes pardmetros avadiados, conforme pode ser observado nos gréficos da
Figura 5 (b, ¢, €). Entretanto, quando considerouse apenas 0 vaor de iteragbes com
a tempadaura mantida condate igud a um (Krc=1l), a meaheurigica SA
goresentou um mehor desempenho com uma eficacia média igud a 95,36%, vaor
minimo igud a 83,66, vdor maximo igud a 100% e coeficiente de variacéo igud a
3,18%.

Quadro 4 - Teste de L&O® paa compaar os efeitos dos pardmetros da
metaheuridica Simulated Annealing

Temperaurainidd (To) F(HO) t r
10° 10° ns ns m
10° 10’ ns ns Im
10° 10’ ns ns m
Iterag0es com a temperatura congtante (Kc) F(HO) t r
1 | 50 ns * sm

2 Regra deci soria obtida conforme item 2.3.12. do capitulo 4.



1 100 ns * sm

50 100 ns ns sm
Taxa de reducdo datemperatura (Tg) F(HO) t r

0,5 1,0 ns ns sm

0,5 50 ns * Im

1,0 50 ns * sm
Periodo sem troca (Pst) F(HO) t r

Com | Sem ns ns im

A didénda da SA ndo fo avdiada rigorosamente nesse trabaho, o que
requereria andise de dgoritmos mas sofigicadas como complexidade de tempo e
de egago. Entretanto, os resultados computecionais preiminares jA& mostraram
vantagens da SA em rdacdo ao dgoritmo exato branch and bound. Na Figura 6 é
gpresentado 0 tempo de processamento da SA e do adgoritmo branch and bound.
Podese obsarvar que as diferencas entre o0 tempo de processamento dos dois
dgoritmos aumenta a medida que cresce o nimeros de vaiavels de problema Para
0 problema com 423 vaiaves, o dgoritmo branch and bound gastou cerca de dez
vezes mais tempo do que a SA para encontrar a solugdo do problema. Cabe ressaltar
gue edta vantagem pode ser mehorada aravés de apeafecoamento na edtrutura do
agoritmo desenvolvido e néo foi ainda explorada neste traba ho.
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4. CONCLUSOES

O prente estudo utilizou a meaheuritica Smulated Annealing para
reolver problemas de plangamento floretad com redrigdes de intereza Foram
utilizados cinco problemas testes contendo entre 12 e 423 vaiaveis de decisio,
onde o objetivo de cada problema foi a maximizagdo da receta liquida, sujeita &
restrigBes de sngularidade e producéo minima e maxima.

O problema 1, com 12 vaidves de decisfo, com restricdo de singularidade
e producdo minima, foi utilizado para iludrar uma corrida da mataheuristica SA.
Os demas problemas foram utilizados paa avdiar a peaformance da SA em
funcdo das mudangas de dguns de seus padmetros A peaformance foi avdiada
peda medida de €ficicia, expressa a rdacddo entre o vador da funcdo objetivo
encontrada pela SA e o 6timo matemético obtido pelo agoritmo exata branch and
bound. Com base nos resultados pode se conduir que

A dicida da SA foi edaidicamente influenciada peos vaores ou categorias
dos diferentes pardmetros empregados, avalada peo teste L&O a0 nivel de 1% de
probabilidade.

A edratégia de reducdo da temperatura forneceu mehores vaores de
eficacia quando 0 nimeo de iteragbes manttides condante foi igud a um,
comparado aos valores 50 e 100.

Utilizando os mdhores pardmetros da SA € possivel obter soluges proximas
do 6timo matemético (cerca de 95% do vaor 6timo matemético)

O tempo de processamento do agoritmo SA € muito inferior (neste estudo,
cercade dez vezes) ao principa dgoritmo exato de solucdo (branch and bound).

Baseado nos resultados deste trabaho pbdese conduir que a metaheuridica
SA é flexivel por comportar restrigdes de diversas naturezas sem a necessidade de
dterar aestrutura do dgoritmo adotado.

A metaheuridica SA pode s usada para resolver uma vaiedade de
problemas de plangamento florestd, entre des, agudes que envolvem restrigdes
de adjacéncia, roteamento de veiculos para o trangporte florestd, corte na indUstria

, Seccionamento de toras, dentre outros.



Os objetivos do trabalho foram dcancados, mas a agplicacdo da SA em
problemas reds € dependente de mdhorias na capacidade do dgoritmo em
resolver problemas de grande porte, tipicos do setor florestd.

A mehor peformance da SA € depedendente da escolha de uma boa
configuracdo de saus parameros. A inexigéncia de concdusdes seguras paa a
maioria dos problemas de plangamento floresd, em especid, os problemas
maores e ou mas complexos, sugerem que essa excolha deve s baseada na

experimentacao.
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RESUMO E CONCLUSOES

Ege trabdho avdiou a contribuicio dos moddos, dados tecnologias e
recursos humanos no processo de tomada de decisfo em gerenciamento de recursos
floredas A importancia da tecnologia foi resdtada aravés do desenvolvimento e
goresentacdo de uma primera varsito de um dstema de suporte a decissb para
axiliar o mangador floredd. Foram avdiades também as limitagbes de dguns
modelos e dgoritmos utilizados na formulagcéo e solucdo de problemas neste setor.
A contribuicdo das meaheuridicas paa resolver as limitagbes dos  principas
dgoitmos exaos de solugdo foi resdtada e em  seguida, proposo o
desnvolvimento  um moddo  computacional condlituido pdas metaheuridticas
Algoritmo Genético (AG), Busca Tabu (BT) e Smulated Annealing (SA) O trabaho
foi desenvolvido na forma de capitulos pemmitindo-se tirar as conclusdes apontadas
aseguir:

O gerenciamento florestal € uma atividade complexa e 0o manegjador florestal
nao pode abrir mao do uso de abor dagens cientificas para auxilia-o.

M odelos, dados, tecnologias e recur sos humanos sdo partesintegrantes

dessas abor dagens.
Os moddos de suporte a decisfo no gerenciamento floresta sdo muito variados e
incluem, por exemplo, os modelos de prognose da producdo florestal, modeos
econdmicos, moddos de Pesquisa Operaciond e heurigticos. O sucesso  desses
modelos dependem da utilizacdo de dados com qudidade e niveis de detahes
adequados e dependem de investigagdes em diferentes disciplines.
As tecnologias de informecdo sBo  componentes indispensavels a0 processo

decisdrio, e tém contribuido para fadlitar as aplicagbes dos modelos e uso de



dados principdmente em problemas de grande escala, gerando informagbes a0
tomador de decisio com rapidez e na freqiiéncia desgada

Embora sgam indispensveis 0 uso das tecnologias de informacéo para suporte a
decisio no plangamento floretd, o conhecimento acumulado dos mangadores
experientes ndo podem ser desprezados.

Muitas bareras enfrentadas no traamento de problemas de plangamento
florestd ndo sfo devidas a fdta de tecnologias ou de dados para resolvélos, e
am, pda caéncda de pessod qudificado paa formular e resolver problemas
utilizendo tai's recursos.

Dentre as tecnologias de informacdo, 0s Sstemas de suporte a decisfo ocupam
um lugar de detague na formulacdo e solucdo de problemas variados Com
cgpacidade para utilizar dados, moddlos e conhecimento de especidista na solugéo
de problemas, auxiliam o mangador floretd em diversas elgpas do processo
decisrio.

Apesar das potencididades inquediondvels deses dgtemas, seu usD em muitas
empresss florestals € ainda bagtante incipiente. A escassez de Sstemas adequados
a redidade floretd de muitas empresas e a fdta de reconhecimento por parte de
dguns mangadores das Suas potencididades sfo  dguns fatores que tém
contribuido para a sua pouca difusdo.

O dgema SsHor (dgema de suporte a decisio otimizada para o plangamento
florestd), desenvolvido neste trabaho, dém da faclidade de uso, = dedtaca pea
grande flexibilidade do seu médulo gerador de dtenaivas de mango,
contribuindo para a formulagdo de importantes questGes do gerenciamento de
florestas equianess.

Apesar dos avangos, dgumas mehorias nas interfaces do SisHor, tais como:
entrada de dados e rdatorios, integracd com outros sSstemas, em especid com 0s
sgemas de cadadro, inventaio e Sstemas de informagdo geogréfica, necesstam
ser efetuadas parafadilitar a sua utilizacdo em problemas de grande escda
Os moddos de Pesquisa Operaciona utilizados peo SisHor na formulacdo de
problemas sGo os de Programacéo Linear e Programacéo Intera, solucionados



daravés do dgoritmo smplex e branch and bound, respectivamente,

disponibilizados no pacote comercia LINDO.

O dgoritmo simplex € dtamente eficiente em problemas de grande porte, mas

gpresenta. restrigdes de aplicagbes em problemas que requerem 0 usO de variavels

inteires.

O dgaitmo branch and bound é eficiente somente em problemas de pegueno
porte, 0 que ndo € o caso da maioria dos problemas reais de plangamento florestal
gue, em gerd, envolvem centenas amilhares de variavei s de deci S2o.

Técnicas heuridicas para a 0lucdo de problemas com vaiaves interas tem Sdo
desnvolvidas com muito sucesso em diversas &ess. As heurigicas tidas como
mas promissoras nete campo petencem as chamadas meaheuridticas, dentre
elas, Busca Tabu (BT), Smulated Annealing (SA) e Algoritmos Genéticos (AG).

Negte trabdho, as metaheuridicas AG, BT e SA foram implementadas na rotina
computaciond  SMAP-F  (Solugbes Metaheuridicas Aplicades a0  Plangamento
Horestd).

Os efdtos dos diferentes pardmetros dessas metaheuridicas foram  avdiados
segundo medida de €fickdia, em rdacd ao O6timo matemdico obtido pelo
dgoritmo branch and bound em cinco problemas com restrigdes de singularidede,
producdo minima e producdo méxima.

A €ficiéncia, medida pelo tempo de processamento para obtencdo da solucéo
aravés da BT, AG e SA foram cerca de duas, cinco e dez vezes superior a0
agoritmo branch and bound, respectivamente.

As trés metaheuridicas goresentaramse como  abordagens  dratives para solugéo
de problemas de Programacéo Inteira, muito comum no gerenciamento florestd,
problemas eses de dificl solugdo ou aé mesmo impossiveis de serem
solucionados pel os dgoritmos exatos da atudidade.

Aplicabilidade unives  das meaheuristicas edtudadas, propiciada pea
flexibilidade desses dgoritmos em resolver problemas de diferentes dominios,
pemite infeir que eda témica pode s utilizada para resolver uma vaiedade de
outros importantes problemas de plangamento floresd, entre des agudes que



envolvem redricdes de adjacéncia, roteamento de veiculos para 0 transporte
florestd, corte naindidtria,, seccionamento de toras etc.

A utilizacdo das meaheuridicas goresentadas neste  trabdho etd  gpenas
inidando no seor floredd, portanto, muitos de seus aspectos necesstam s
mehor invedigados. Outras  edratégias de movimentos, novas fungbes de
avdiacdo, outros citérios de interupcd e uma mehor  invedigecido  do
comportamento dos seus parametros, principdmente em problemas maores e
mais complexos, S0 adguns desses aspectos.

Os objetivos propostos neste trabadho, em rdacd ao desenvolvimento e
gplicacdo das metaheuridticas, foram dcangados. Entretanto, as pexuisas para
mehorar a cgpacidade dos dgoritmos em resolver problemas maores necesstam

Ser continuadas para viabilizar suas gplicagbes em problemasreais.



