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RESUMO GERAL

O planejamento florestal espacial € uma opc¢ao aiosla no Brasil, porém antiga nos paises
desenvolvidos. A sua importancia esta relacionaahglaor compreensao e analise do talh&do
dentro da floresta, entendendo ainda suas relagégaciais com outros talhdes e areas
vizinhas. A restricdo de adjacéncia € um exemploaserole espacial na colheita florestal e
contribui para a reducdo de danos ao ambienteagsagem. Existem dois tipos de restricdes
de adjacéncia: 1) URMJpit Restriction Modgl- que impede a colheita de talhdes adjacentes
no mesmo periodo de tempo; e 2) ARRrda Restriction Modgl- que permite a colheita
deste tipo de situacdo, desde que nao ultrapasskmit® de area maxima estabelecida.
Assim, o estudo teve como objetivo geral aplicglanejamento florestal espacial, levando
em consideracao o problema de agendamento datediloeestal. Além disso, analisar o grau
de impacto econémico no VPL e na producgdo volucgttie madeira, entre as opcdes de
planejamento florestal tradicional e espacial @aitestar a utilizacdo do algoritmo genético
(AG) e simulated annealindSA) na resolugdo de cenérios florestais, comppiaratom o
método exato via programacao linear inteira (PBQram gerados 4 tipos de casos de
planejamento distribuidos em 32 cenérios florestaislo como referéncia o modelo tipo | de
Jonhson e Scheurmann (1977) e as restricbes URNJ58Re ARM70. Os dados foram
obtidos de um reflorestamento de eucalipto comQLi9 contendo 52 talhdes, pertencente a
empresa VCP (Votorantim Celulose e Papel) na redéidCacapava-SP. Os métodos de
resolucdo foram o AG, SA e PLI, porém houve a reédade de modelar os parametros das
metaheuristicas, através de testes para diferenndiguracoes. Os resultados mostraram que
as metaheuristicas foram influenciadas pela cordigfio testada, onde a melhor configuracao
para o AG foi: populacdo inicial (300 individuog)perador de selecdo (amostragem
estocastica universal), taxa de trocas génicasgueksover(50%), taxa de alteracdo génica
na mutacdo (20%) eeplacement(steady state3 ou 50% de substituicdo); e para a
metaheuristica SA: 0 uso da opc¢ao busca3, fungdo8sfriamento e porcentagem de 10% na
taxa de vizinhanca de busca. A utilizacdo de @#s#8 de adjacéncia aumenta o numero de
restricbes dos modelos, principalmente quando sgwegadas as restricdes do tipo ARM 50
e 70. O uso do planejamento florestal espacial pvao uma reducdo do VPL na faixa de
2,10% (caso 4) a 3,74% (caso 2), proporcionadospp&das volumétricas de madeira
colhida. As metaheuristicas foram eficientes eagfie na resolucdo dos cendrios, onde 0s
desvios percentuais de VPL em relacdo a PLI fora@:0,76% e SA 2,45% (caso 1), AG
13,60% e SA 6,02% (caso 2), AG 4,18% e SA 7,66%0(& e AG 2,91% e SA 3,31% (caso
4) para os cenarios com HP de 7 anos. No casootdepras onde a PLI apresenta problemas
em tempo de processamento, as metaheuristicas pete@plicadas como uma opc¢ao viavel.
Os casos de planejamento florestal espacial deraomsier perfeitamente aptos e viaveis. As
restricoes de adjacéncia URM, ARM50 e ARM70 coamimlas relagcdes espaciais entre
talhdes e podem ser empregadas como uma opcaanmeagshento florestal.

Palavras-chave:Programacéo Linear Inteira, Metaheuristicas, Galldorestal.



GENERAL SUMMARY

Spatial forest planning is still a new option inaBit, but old in the developed countries. Its
importance is related to the better understandimdyanalysis of the stand within the forest,
understanding, still, their space relationshipshvather stands and neighboring areas. The
adjacency constraints are an example of spaceatantthe forest harvest, and it contributes
to environmental and landscape damage reduction. types of adjacency constraints exist:
1) URM (Unit Restriction Modgl- it avoids the harvest of adjacent stands as#me period

of time; 2) ARM (Area Restriction Modgl- that it allows the harvest of this type of ation,

as long as it does not cross an established limiaximum area. As such, this study had, as
general objective to apply the spatial forest plagntaking into account the forest harvest
scheduling problem. An objective was also to aralyre degree of economic impact on the
NPV and on the volumetric production of wood, betwehe traditional and spatial forest
planning options. Another objective was to test tise of the genetic algorithm (GA) and
simulated annealing (SA) on the resolution of foresenarios, comparing with the exact
method via complete linear programming (ILP). Foist 4 types of planning cases were
generated, distributed in 32 forest scenarios, ftpéds a reference, the type | model of
Jonhson and Scheurmann (1977) and the URM, ARMBO0ARM70 constraints. The data
were obtained from a reforestation with 1,490 haewotalyptus, containing 52 stands and
belonging to the VCP (Votorantim Celulose e Papelhpany in the area of Cacapava-SP.
The resolution methods were GA, SA and ILP, howdhere was the need to model the
metaheuristic parameters, through tests for diffecenfigurations. The results showed that
the metaheuristics were influenced by the configomatested, where the best configuration
for GA was: initial population (300 individuals)gelection operator (stochastic universal
sampling), gene exchange rates by crossover (5a#),0f gene alteration in the mutation
(20%) and replacement (steady state 3 or 50% dftgution); and the metaheuristic SA: the
use of the option busca3, cooling funcéo3 and péage of 10% in the search neighborhood
rate. The use of adjacency constaints increasechuh#ber of restrictions for the models,
mainly when employing the constraints of the ARM&@l 70 type. The use of spatial forest
planning promoted a reduction of NPV in a rangenfrd.10% (case 4) to 3.74% (case 2),
proportionate to the volumetric loss of harvestemad The metaheuristics were efficient and
effective in the resolution of the scenarios, wheeepercentile deviations of NPV in relation
to ILP were: GA 0.76% and SA 2.45% (case 1), GA6Q% and SA 6.02% (case 2), GA
4,18% and SA 7.66% (case 3) and GA 2.91% and SA%.&ase 4) for the 7 year HP
scenario. In the case of large problems, wherei$LRot applied, the metaheuristics can be
applied as a viable option. The cases of spati@stoplanning demonstrate to be perfectly
capable and viable. The URM, ARM50 and ARM70 adjageconstraints control the space
relationships among stands, and can be used g#tian m forest planning.

Keywords: Spatial forest planning, ILP, Metaheuristics, Foi¢arvest.



|. INTRODUCAO GERAL

Teorias e idéias matematicas sempre fizeram partotidiano no manejo florestal,
influenciando os manejadores florestais na condtride modelos que expressam aspectos
como o crescimento florestal, teor de carbono, b&sa, qualidade de sitio, ou até mesmo
equacdes simples para a estimativa da altura dedmroee. As respostas provenientes destes
modelos sempre foram essenciais na mensuracdo dgadanrecurso florestal, como por
exemplo, o volume de madeira presente e futuronu floresta. No passado, essas técnicas
de biometria florestal eram consideradas como dopfinal do processo, deixando uma
lacuna de ligacdo entre o planejamento florestatensumidor final. Talvez 0 momento n&o
permitisse esta unido, devido a dificuldade ouistércia de ferramentas computacionais, ou
até mesmo a falta de conhecimento técnico sobssunto.

Além disso, os manejadores florestais tinham couédaifixa encontrar o 6timo de
cada talhdo, ou seja, a melhor alternativa de rograja um Unico e exclusivo talhdo a cada
analise. O resultado para este tipo de visdo pecapwva problemas na estrutura da floresta,
dificultando o estabelecimento de um plano de sugmio de madeira.

A formacdo de uma base soélida de planejamentestfiar s6 foi possivel através do
desenvolvimento de um procedimento matricial deutd) criado por Dantzig na década de
40, e relacionado a programacédo linear. O criadoralfjoritmo simplex causou uma
revolucdo, ao desenvolver um procedimento capazstdver problemas de grande escala e
mais complexos. A partir deste marco, inUmerosathads foram executados, destacando os
trabalhos de Johnson e Scheurmann (1977) na &esstfll. Esses autores reuniram o0s
principais modelos mateméticos de planejamentedtat desenvolvidos, classificando-os em
2 tipos, sendo estes até hoje utilizados paraaegslflorestas em todo o mundo.

Os modelos de planejamento florestal desenvolvidnsontravam as melhores
combinagbes de opcbes de manejo para o conjuntalldies de uma floresta, regulando a
producao da floresta. O talh&o passou, entdo,anséisado como parte de um amplo sistema,
e desde entdo nao fazia mais sentido o 6timo pananico talh&o.

O conceito de floresta regulada passou a ser areplamutilizado na Europa e
América do Norte, onde os processos florestais enais desenvolvidos. Esta nova fase da
Engenharia Florestal proporcionou um maior cuida@®ds bens florestais, definindo as
melhores opcdes de se manejar o recurso. Nestemmme manejadores florestais passaram

a exigir técnicas mais refinadas, devido ao surgimele problemas envolvendo variaveis



inteiras. Assim, paralelamente surgiu uma sériealdgeritmos exatos que cobririam esta
deficiéncia, como o algoritmbranch-and-boungdo algoritmo de corte de Gomotytanch
and Cute relaxacao lagrangeana.

Nas décadas de 60’ e 70’ o controle do planejamioitestal estratégico ja estava
considerado como resolvido, sendo consolidado pelasténcia de ferramentas
computacionais no mercado, confamber RAM MaxMillion, MUSYC, FORPLAN outros.
Entretanto, aspectos ambientais e sociais passarganhar importancia entre os paises
consumidores de produtos florestais, exigindo megasnna conduta dos processos
produtivos.

Logicamente, esta mudancga afetou a maneira dersellty os problemas florestais
tradicionais, pois agora outras idéias eram fongemie absorvidas. Desta maneira, 0
controle das relacdes espaciais na floresta passan um dos exemplos mais pesquisados,
abrangendo restricbes de manutencdo de corredoodsdgieos (FISCHER e CHURCH,
2003), restricdes de indices de paisagem (HEINOME&AI, 2007), restricdes de blocos que
trabalham a formacéo de grupos de talhfes par#daei colheita (NELSON, 2001), outras
restricoes para problemas deeen-up(BOSTON e BETTINGER, 2001l1a), restricdes de
adjacéncia (MURRAY, 1999), dentre outras opc¢OesirAso planejamento florestal ganhou
uma nova versao, sendo denominado de planejamerdestal espacial.

A nova versao de planejamento exige uma maior \Ede na geragdo de
informacfes e 0 uso de algoritmos mais eficientefioazes se torna uma necessidade. Em
virtude dos novos problemas foram introduzidos rdigos inteligentes de aproximacao no
cenario florestal, para suprir certas deficiéndis técnicas tradicionais. O pioneirismo
florestal mais uma vez foi observado, ao incorporaso de recursos matematicos avancgados.

Os algoritmos de aproximacdo destinados a sulystisli processos classicos de
otimizacdo, quando estes ndo podem ser aplicadssamam a sofrer evolucdes constantes,
principalmente na abordagem do numero de varidetigtadas e na eficiéncia. Hoje em dia,
pode-se dizer que eles atingiram uma maturidadeesalucdo de problemas. Entretanto,
muitos aspectos ainda devem ser estudados par@&ipema melhor adaptacdo ao problema
e garantir respostas mais aproximadas do Otimo.o@topchave desta adaptacdo esta
relacionado ao desenvolvimento e testes dos pam@ndbs algoritmos, nos quais uma
simples combinacdo menos eficiente destes pardsnadide levar a respostas divergentes, ou

seja, atingir 6timos locais piores que o esperado.



II. OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste estudo foi abordar o fumaimento do planejamento florestal
espacial na sua esséncia, tendo como ponto de cagdpao planejamento florestal
tradicional, muito difundido nas empresas ligadagestdo de ativos florestais. O foco do
planejamento florestal espacial retratado foi astfieeda adjacéncia entre talhGes ou unidades
de manejo, utilizando as restricdes do tipo URMRIVA Neste sentido, um objetivo técnico e
econdmico foi formulado para analisar qual o impaid planejamento florestal espacial no

VPL e na produgdo volumétrica anual de madeira.

Além disso, foram equacionados outros objetivpees§icos como:

- Modelar os parametros presentes no algoritmotigenéAG), como: tamanho da
populacao inicial, tipo de operador de selecdocguagem de mutacdo, taxa de
crossovere taxa dereplacement considerando um cenario de agendamento da

colheita florestal como problema tesher¢st harvest scheduling problgm

- Modelar os parametros presentes na metaheursticgated annealigp (SA), sendo:
tipos de funcao de resfriamento e porcentagem ziahanca de busca, como ainda
estratégias de programacédo do algoritmo envolvegecimento, explorar mais a
vizinhanca de busca das melhores solucfes e a cagdoi de ambas as estratégias,
considerando um cenario de agendamento da coft@iatal como problema teste

(forest harvest scheduling problEm

- Analisar a capacidade do AG e SA na resoluc&@Rdmenarios florestais envolvendo
os dois tipos de planejamento florestal (tradidiomaespacial), comparando suas

solugbes com as fornecidas pela programacéo linesama (PLI).



[ll. ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho se divide em quatro capitulos, dispostmforme a Tabela 1. O primeiro
retrata o estado da arte, sendo uma revisdo datlita abordando os temas mais relevantes
ao desenvolvimento e suporte da tese. Os capiflles3 referem-se a modelagem dos
parametros das metaheuristicas AG e SA em probldmagendamento da colheita florestal.
O quarto capitulo, considerado a parte mais amia tese, consiste na resolucéo de 32
cenarios florestais dimensionados para a questagaetfelamento da colheita florestal. O foco
desta ultima etapa foi aplicar formulac6es ligadasplanejamento florestal espacial que
incluiram o controle da colheita através de ra@tscde adjacéncia. Neste aspecto foram
testadas as restricdes de adjacéncia do tipo URRM, sendo as mesmas confrontadas com
os resultados do planejamento florestal tradicioAal bases matematicas dos casos foram
restritos ao modelo tipo | de Johnson e Scheurnfa@id7), apresentando uma funcéo de
maximizagdo do VPL e restricdes de fluxo de produgds métodos de processamento

empregados foram AG, SA e PLI, sendo realizadapaomgdes entre 0s mesmos.

TABELA 1 - ESTRUTURA RESUMIDA DOS CAPITULOS PRESENSB NA TESE.

Capitulo Objetivo Metodologia Restricbes
1 Revisao de literatura - -

Foram testados diferentes

Modelar os parametros tamanhos de populac¢do inicial, Controle do fluxo

2 do AG operadores de selecao, taxas devolumétrico anual de
crossoverreplacemene madeira.
mutacao no AG.
Foram testadas funcbes de
resfriamento, vizinhanca de
" busca, e estratégias de
Modelar os parametros ~ .
P programacéao do algoritmo Controle do fluxo
da metaheuristica SA e . e
3 P envolvendo aquecimento, volumétrico anual de
suas estratégias de . o .
~ explorar mais a vizinhanca das madeira.
programacao. ~
melhores solugbes e a
combinacdo destas 2 estratégias
na metaheuristica SA
Aplicar e comparar o Foram criados 4 casos contend@ontrole do fluxo
planejamento florestal 32 cenarios florestais de volumétrico anual de
4 espacial e 0 agendamento da colheita madeira e Adjacéncia

planejamento florestal florestal, aplicando o AG, SA e (UrM, ARM50 e
tradicional. a PLI. ARM70).




CAPITULO 1

O ESTADO DA ARTE



1. REVISAO DE LITERATURA

1.1 PLANEJAMENTO FLORESTAL

Analisando a estrutura de organizacdo das empaesksmgo das décadas, percebe-se
qgue o foco de suas atividades estd permanenterwehitelo para a sustentabilidade do
empreendimento e dos recursos como um todo (ROQEA2). Essa afirmativa inicial se
encaixa perfeitamente no planejamento de qualgogresa florestal, onde uma série de
atividades é programada com a finalidade de ge@ursos financeiros/produtos no prazo
estipulado de planejamento.

Segundo Rodriguezt al (1997), a gestdo do recurso florestal baseia&® n
intervencdes florestais em cada unidade de mapspmovendo mudancas na estrutura da
floresta e na geracao de recursos financeirodrdlugo a idéia citam-se operacdes de manejo
florestal como desbastes, podas e corte raso; sigades do mercado como qualidade,
comprimento e padrao de toras; operacoes de trdaspmteamento de veiculos, sendo todas
estas atividades definidas previamente pelo pldoejtorestal.

Um conceito sobre planejamento florestal, em umagistmais geral, afirma que o
planejamento trabalha normalmente junto na defind& metas de producéo, para periodos
de tempo definidos, considerando previsbes do merd¢areco e demanda), estoque e
recursos disponiveis (BIREWAR, 1989). O planejamdidrestal pode ser definido como
uma identificacdo de atividades integradas, aodaimtempo, € necessarias para atingir os
objetivos dentro do manejo florestal (SESSIONS @ BEGER, 2001).

A expressao conhecida como “planejamento floressatatégico” foi definida na
segunda metade do século passado por Ware e ¢lf#&r) como “planejamento florestal”,

e seu conceito esta atualmente implicito em uma dértrabalhos relacionados ao tema, nos
guais, na sua maioria, a sustentabilidade e alidalée do empreendimento sempre séo
analisadas. Buongiorno e Gilless (1987) afirmam aju&bilidade temporal de uma empresa
florestal depende dos processos de planejamenttyatilos por metas volumétricas de

producdo e receita, metas sociais ou ambientaiesnéinaoidade dos recursos fisicos e

financeiros durante um determinado periodo de tempo

De acordo com Hosokawa (1982), o planejamento ddugéo florestal carece da
definicdo de metas financeiras e de producdo @tadrtir de todas as alternativas de manejo

aplicaveis no povoamento. Alguns autores consideaeno planejamento florestal pode ser



desmembrado em cinco esferas de atuacdo, sendonalgzroducao florestal, escala
empresarial, escala regional, integrado com owgetsres da economia e no setor florestal
propriamente dito (HOSOKAWA e MENDES, 1984).

Nas florestas tropicais de grande porte como aditaclas na floresta amazoénica, o
planejamento florestal absorve uma l6gica maisrorgaional, direcionando principalmente
seu foco nas praticas de uma exploragdo florestalosimpactante. Assim, seguindo esta
linha, observa-se o uso de terminologias como cejodiorestal de precisdo, que adota o uso
de geotecnologias e banco de dados confiaveis garBeccionar um modelo digital de
exploracdo florestal, no qual apresenta diversastagans ambientais e de producéo,
conforme comentam Figueiredo e Lima (2008).

O planejamento florestal pode ser identificado canarganizacdo de uma série de
atividades distribuidas no tempo com o propésitatéader os objetivos de manejo florestal
(BASKENT e KELES, 2005). Weintraub e Cholaky (199&Jatam que o planejamento
florestal estratégico € caracterizado por considema grande niumero de opc¢des de manejo
nas unidades do povoamento, requisitando um longadmte de planejamento para garantir
a sustentabilidade da floresta. Devido a esta cexigdde, a estrutura original do
planejamento é classificada em subproblemas qumeséelados de forma hierarquica.

Assim, resumidamente pode-se afirmar que o plaregjeorflorestal € uma estrutura
hierdrquica composta por objetivos pré-definidoscana nivel, no qual apresenta uma escala
de tempo para o cumprimento das atividades flasediate sistema ainda € dominado por um
ambiente de riscos e incertezas, como existent®@mempreendimento.

Os modelos hierarquicos de planejamento consistemue grande conjunto de
subsistemas conectados que compdem uma estrutucantidas composta por objetivos,
metas e uma gama de variaveis (MARCIN, 1993). Assifwacdo hierarquica de
planejamento florestal foi primeiramente introdazjpbr Paredes no final da década de 80,
porém, somente com Weintraub e Cholaky no iniciodéleada de 90 é que os modelos
hierarquicos foram aplicados (ANDERSSON, 2005).

Segundo Andersson (2005), a hierarquia do planejmmdéorestal encontra-se
dividida tradicionalmente em trés classes: planejam estratégico, planejamento tatico e
planejamento operacional. O fluxograma da Figurslra esta hierarquia.

A analise hierdrquica consiste na organizacdo dftssmacdes para a tomada de
decisdo nos diferentes niveis e a qualidade daatedepende da correta ligacdo entre os
niveis hierarquicos (CONNELLY, 1996). Segundo Mélti{2004), a definicdo de cada nivel



de planejamento é dada a sequir:

a) Planejamento Estratégico: representa uma estraégiago prazo, sendo a escala
mais distante do ano zero em termos de tempo, gahp@om 0S outros estagios
de planejamento. Geralmente, o horizonte € defieimiotorno de 2 a 4 rotacdes

silviculturais; menor grau de detalnamento dasrmégdes; relaciona ainda temas
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ligados principalmente a aspectos sociais, técnidéndustrial, econémico,

demografico, ecologico e de legislacao local;

b) Planejamento Tatico: apresenta uma escala em der2oa 5 anos do horizonte de
planejamento, a depender da espécie manejadaliza w#iguns resultados do
Planejamento Estratégico. Neste estdgio sdo irmduiéstricbes de custo de
estradas; definicdo do tipo de alternativas de jpaaotadas; analise de oferta e
demanda do mercado e tipos de produtos desejatissqoesumidores. As metas

de producgdo volumétrica sdo importantes e devenalsancadas nesta fase, a

partir do agendamento da colheita;

c) Planejamento Operacional: retrata as operacfesogoem semanalmente ou
diariamente, e tem referéncia nas informacdes pdas do planejamento

Estratégico e Tatico da empresa, como decisdes otfeeitaa das unidades

selecionadas e o tipo de produto a gerar.

Estratégico

Mercado

A 4
< Tético —»

Planejamento
da colheita

l

Operacional

ESCALA DE TEMPO

A\ 4

v

Decisacdeintervir no povoament

GRAU DE DETALHAMENTO

FIGURA 1- FLUXOGRAMA DA ESTRUTURA HIERARQUICA DE FBICIONAMENTO
DO PLANEJAMENTO FLORESTAL (ADAPTADO DE MITCHELL, 204).

1.1.1 Ferramentas de planejamento florestal

A dedicacdo por processos de modelagem de dadodrémsformado o cenario
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florestal ao longo das décadas. Esta atitude g@ransna necessidade de informagfes mais
apuradas sobre a gestdo do negdcio florestal, onitas ferramentas foram desenvolvidas
com a finalidade de acelerar os processos de tordaddecisdo. O ponto inicial desta
trajetdria foi marcado a partir do desenvolvimeshdcalgoritmo Simplex, por Dantzig no final
da década de 40, o qual abriu caminho para o sengagrde métodos mais sofisticados de
programacao e amplamente difundidos no meio flakest

Segundo Van Deusen (1999), as ferramentas de ghaarjo florestal permitem
identificar as melhores opcdes de manejo a paetiradios objetivos, tornando o processo de
decisdo mais flexivel e dindmico. Apesar do comtimso destas ferramentas na década de 60
e comprovado auxilio no planejamento florestalprameiras aplicacées no Brasil ocorreram
na década de 80 pelo sistema denominBtimflor, e posteriormente por um software
cooperativo coordenado pelo IPEF (REMADE, 2003).

Historicamente, o servico florestal americano (U$Beve uma participacéo especial
no desenvolvimento de ferramentas voltadas patanejamento florestal. Um dos primeiros
software foi oTimber RAM(Resources Allocation Methpdseguido poMaxMillion, ambos
criados no inicio da década de 70 e que contavamacprogramacao linear na regulacéo da
floresta a curto prazo (KEN@8t al,1991). Nesta década, um pacote computacional astmp
pelos softwaresFOREST REGEN e FINAL realizava a simulacdo do crescimento de
plantacdes de Douglas-fiP¢eudotsuga menzigsibem como a otimizagdo de opgles de
manejo via programacao linear (BUONGIORNO e TEEGWAR|, 1978).

Seguindo a escala de tempo, o softwktgSYC (Multiple Use Sustained Yield
Calculation) apareceu no mercado em 1979, sendo desenvoleiddghnson e Jones. Na
Nova Zelandia, Shieley desenvolveu o CPLAN comai@po servico florestal do paisléw
Zealand Forest Servigedurante a mesma década (MANLEY, 1995). Seguadoesma
|6gica e contando com algumas inovacgdes, o softh@RPLAN(Forest Planning Language
and Simulatoy foi desenvolvido para o planejamento de areasraigta longo prazo, sendo
formado por um sistema de modelos de programagéarl(POTTERet al 1979). No inicio
dos anos 90, muitas criticas foram feitas-@RPLANe desta maneira surgiuS’ECTRUM
com o0 proposito de aumentar as opcdes de modetogr§nacao inteira, programacao
multiobjetivo, programacédo inteira mista e progrefima estocastica) e incorporar saidas
gréficas (USDA, 2002).

Influenciado pelo surgimento de softwares de plmepto florestal, Garcia (1984)

desenvolveu oFOLPI (Forestry Oriented Linear Programming Interpretena Nova
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Zelandia. Nesta fase, diversas areas do globo eassaconstruir seus proprios otimizadores
de alternativas de manejo. Na regido Nérdica enaonse os softwares de planejamento
MELA e GAYA-JPL, ambos desenvolvidos no final dasos 80 e inicio dos anos 90
(NUUTINEN e KELLOMAKI, 2001). No Brasil, cita-se sistemaPLANFOR que apresenta
um médulo de programacao linear de grande podeabfoi desenvolvido entre 1984 e 1988
pelos pesquisadores brasileiros Taube Netto e LGeESOMA, 2008). OOpTimber-LF é
outro software de planejamento estratégico capaealzar o planejamento a longo prazo e
simular opc¢des de manejo e, assim como os outtibzaa programacao linear como método
de resolucdo (OPTIMBER, 2008).

A empresa canadense Remsoft vem desenvolvendo d€g€ie ferramentas de
planejamento florestal, sendo elesWmodstoR (Planejamento Estratégico) e Stanley
(Planejamento Tatico). Segundo Walters (1993)WoodstoR utiliza como opcdo de
resolucdo os metodos via programacao linear, thiséaia ou simulacdo de Monte Carlo.

O Habplar®® é um software escrito em Java e desenvolvido pastanejamento da
colheita florestal. Ele possui a capacidade degparespacialmente a criacdo de habitat para
a fauna, o controle da producédo volumétrica e &igéb de opcbes de manejo para as
unidades florestais. O método de resolucéo apreeeopcdes, a primeira considera solugdes
aproximadas pelo algoritmo Metropolis e a segunctare através de solucdes exatas via
Programacao linear (NCASI, 2006)

1.1.2 Visualizadores 3D no planejamento florestal

A nova geracdo de softwares apresenta inovacoasistas no suporte ao
planejamento e gestdo florestal. Uma nova visaticgr&m terceira dimensdo permite ao
planejador acompanhar o resultado das intervenfiéesstais na floresta e analisar seus
impactos visuais na paisagem local facilitando eatdp do recurso. O processo para a
modelagem destes sistemas € mais complexa, pge exi maior detalhamento da area em
estudo, como por exemplo o conhecimento da topagiafterreno.

MacGaughey (2001) comenta que a visualizagdo dériosndurante o planejamento
tatico/operacional € comumente esperada, pois mstedimento ilustra as estratégias de
manejo, como ainda auxilia na decisdo de se consstradas durante a colheita florestal.
Segundo o autor, para uma precisa geracao pregigsunlizacdo € necessario um numero

elevado de informacoes, sendo estas classificadasgrupos: 1 - informacdes gerais sobre o
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terreno; 2 - dados de elevacao/topografia dener 3-aspectos antrépicos como estradas,
construcoes e 4 - dados de vegetacao.

Falcdo (2004) descreve o funcionamento de um viagdr de paisagens florestais
(Figura 2) conectado a um sistema de apoio a dedearecursos naturais. O autor ainda
relata a existéncia de 5 componentes principaitarasgjuitetura: a) sistema de gestao de
bases de dados; b) simulador e gerador de altemsatie gestdo; c¢) modelos de decisdo

ligados a programacao linear e varias heuristags;é-processador e €) visualizador.

FIGURA 2 - VISUALIZADOR DE PAISAGENS FLORESTAIS E BAS SAIDAS
GRAFICAS EM DIFERENTES CENARIOS (FONTE: FALCAO, 240

O software Smartforest ff é um software que permite a visualizacdo do
caminhamento do observador ao longo da &rea manegad tempo real de 3D. Segundo
Thornet al (1997), o esquema de representacao da paisagempdsto pela densidade de
arvores, tipos e tamanhos dispersos na topogiadia em seguida sobrepor as saidas do
planejamento florestal. Um sistema de planejamsittolar € composto pelos softwares:
FORECAST ATLASe SIMFOR que permite simular e visualizar os cenarios p#tiags
(NELSON e HARRISON, 2001A Figura 3 apresenta uma saida grafica do program

MEITNER et al,, 2005).

O servico florestal americano desenvolveu uma riegrda de visualizagdo em 3D

projetada para representar as diferentes op¢dpsadejo florestal. O programa € conhecido
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comoEnvisiorf e simula as opcdes de planejamento florestal isagem (USDA, 2004).
1.1.3 Planejamento florestal espacial

A idéia do planejamento florestal levando em carsigdo o espago se mistura com a
histéria inicial do Sistema de Informacdo Geogeaf(SIG). Este fato € muitas vezes
observado, durante as décadas, pelo grande numgresduisadores que passaram a utilizar
0 SIG em seus trabalhos (BASKENT e JORDAN, 199F.p@squisadores daquela época
tentaram incorporar o SIG ao planejamento floreséah problemas relacionados ao
agendamento da colheita a partir de restricbescespaEsta preocupacdo com a disposicéo
espacial trouxe a idéia da preservacao de haleitatsservacdo da vida selvagem. Segundo
Bettinger e Chung (2004), o crescimento desta loastudo € percebido pelo numero de
artigos cientificos publicados nas principais ragsamericanas do género florestal comfe
Forest Chronicle, Southern Journal of Applied FangsJournal of Forestry, Forest Science

e Canadian Journal of Forest Reseaychtratado no Grafico 1.
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GRAFICO 1 - NUMERO DE ARTIGOS PUBLICADOS E RELACIONDOS A
ASPECTOS ESPACIAIS/NAO ESPACIAIS PUBLICADOS PELAS
REVISTAS AMERICANAS DO GENERO FLORESTAL (ADAPTADO
DE BETTINGER E CHUNG, 2004).

| NUmero de publicacoe

O planejamento espacial identifica e expbe os commpes da paisagem, auxiliando a
uma tomada de decisdo mais consciente sobre ost@smeoldgicos do ecossistema. Neste
ponto, algumas restricbes séo introduzidas no roocheitematico para permitir esta acao.
Assim, como exemplo de restricbes tem-se: areasodexdo entre fragmentos, distancia
entre blocos explorados, distribuicdo de estradastes itens importantes na reducéo de
impactos.
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Segundo Baskent e Keles (2005), a diferenca emten@jamento florestal tradicional
e 0 espacial é o fato de como analisar o talhdtralda floresta. No primeiro caso, o talhdo é
apenas uma unidade de producdo desconectada dassdatdes; ja no segundo, o talh&o
passa a ser observado segundo o seu tamanho, dadisfaibuicdo dentro da floresta. Neste
caso, o controle de seus efeitos sobre o ecossigtetieterminado espacialmente através de
restricbes formuladas exclusivamente para o plare)éo florestal espacial.

Um grupo de pesquisadores trabalhou a questdo delagem da paisagem e néo
apenas a distribuicdo espacial na sua pura anBlgeetanto, a maior dificuldade encontrada
ao trabalhar o espaco foi a possibilidade de sngiproblemas nao lineares, tornando
impraticavel o uso da programacéo linear (OHMANQD0 Assim, iniciaram a procura por
novos algoritmos que se adaptassem as condic@striedes espaciais (WALTERS, 1993).

Seppelt e Voinov (2004) comentam que a complexidbidemodelos de otimizacao
no planejamento florestal espacial depende de fddses: o numero de variaveis e a
complexidade espacial (tamanho da area de estudmnero de processos espaciais que se
interagem). A complexidade do problema aumenta edida em que se aumentam as
relacdes espaciais entre as variaveis e, destainmaas chances de sucesso na otimizacao
ficam reduzidas.

Stewartet al (2004) utilizaram restricées espaciais para aldifarentes atividades de
uso do solo na Holanda, utilizando algoritmo geég goal programmingem problemas
classificados como multi-objetivo. Falcdo e Bor¢2802) utilizaram 3 heuristicas para a
resolucdo de um problema de planejamento floresial,qual controlavam o fluxo de
producdo de madeira e questdes espaciais ligguisagem em Portugal.

Rempel e Kaufmann (2003) realizaram um estudo sobrefeitos de restricbes
espaciais (tamanho de bloco, distancia entre bjandjgicéncia entre unidades de manejo)
frente a objetivos ligados a producdo volumétricaamutencdo de habitats para a fauna. O
estudo visava reduzir os impactos gerados peleeitalfiorestal e impedir a fragmentagéo
acentuada da area natural estudada. Vérios trabalhtlares podem ser encontrados em
Baskent e Jordan (1996), Tang e Gustafson (199dm@&leet al. (1998), Gustafsoet al
(2001), Boston e Bettinger (2001a), Kurttila (2Q@¢ttingeret al. (2002), Jumppaneet al.
(2003), Bettingeet al (2005), Bettingeet al (2007), Heinonen (2007).

O planejamento florestal sera chamado brevemenpdadejamento florestal espacial,
tendo como foco as atividades do manejo florespailgicas ambientais, conforme discutido

no trabalho de Bettinger e Sessions (2003).
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1.1.4 Agendamento da colheita florestal

O planejamento de suprimento de madeira € normanparte integrante do manejo
florestal, tendo como objetivos definir a agendaae das unidades e auxiliar na regulacéo
da floresta (HOTVEDT, 1983). O agendamento da d@h8orestal apresenta algumas
caracteristicas especificas na formulacdo dos m®daé programacdo linear, conforme
encontrado em Mitchell (2004). Segundo o automrizbnte de planejamento desta atividade
geralmente é decorrente de um curto periodo de demsgndo necessario responder 0s
seguintes interrogantes: quando as unidades de jona®do colhidas?; quem sera
responsavel pela colheita?; que tipo de produtedtal sera produzido?; qual o consumidor
que sera abastecido pela producdo e qual a segUéacunidades selecionadas para a
colheita?

A estratégia de sequéncia 6tima de corte dos talbéénsere no planejamento tatico
de uma empresa florestal, conforme formulado post®o e Bettinger (2001b) em seus
estudos. Existem outros trabalhos encontradosteratlira que retratam o tema como em:
Bettingeret al. (1999), Meilbyet al. (2001) e Mitchell (2004).

Nos dias atuais, o0 agendamento da colheita fldrpatsou a considerar os cuidados
com o ambiente, tornado um fator preponderanteustestabilidade do mercado no setor
florestal. Van Deusen (1999) comenta que atualmexigte uma expansao de objetivos e
restricbes visando a producdo volumétrica de madeiraspectos ambientais. Alguns
exemplos podem ser vistos, como em Hof e Bever§0j20Nesse estudo, os autores
utilizaram o problema de agendamento da colhedeedtal formulado via programacgéo
linear, e restricbes de controle da erosdo lameénmaruma bacia hidrografica hipotética. O
mesmo pode ser encontrado em Amaral (2002). Carl§$899) utilizou um problema
parecido, porém integrando a biodiversidade emrsmdelo.

A questdo relacionada a adjacéncia também é um tmsstante discutido no
planejamento florestal espacial, sendo observadotrabalhos de Weintraudt al. (1994)
Brumelle et al. (1998), Borges e Hoganson (1999), Weintraibal. (2000) Boston e
Bettinger (2001a), Murragt al. (2004), Goycooelat al. (2005), Zhuet al. (2007), dentre
outros. No Brasil podemos citar trabalhos de Algi28®3) e Castro (2007).

1.2 Paisagem

Segundo Bell (2001) os profissionais responsavei® planejamento e manejo
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florestal devem pensar em incorporar variaveisdigaao manejo visual da paisagem em seus
trabalhos. Uma das afirmativas do autor € queexisponivel, no meio cientifico, uma série
de técnicas e ferramentas que auxiliam na redugdmplcto de operacdes florestais sobre a
paisagem. Magro (1996) relata que a colheita ftareem sempre é bem aceita pelo publico
em geral, principalmente quando abrange grandes.&@ autor ainda demonstra uma série
de medidas e propostas para mitigar estes danesyisa paisagem.

O termo paisagem € usado para descrever a apad&naima area ou uma porcao de
terra, situada em qualquer localidade (LONGMAN, 300 Lucas (1991) menciona que a
paisagem é composta por elementos naturais, atsibwimanos, e ainda qualidades estéticas,
existindo ainda uma variagéo de formas e desidretaado exclusivamente cada local.

A expressadandchaporiginaria do holandés designava algum lugar consomo:
um conjunto de fazendas ou campos, cercados as pez@ma pequena propriedade ou uma
unidade administrativa. Quando o termo foi levadarapa Inglaterra (século XVI)
transformou-se entandscapepassando a significar arte ou panorama visto delugar
(TUAN, 1983). A palavrdandscapeé correlata a palavra paisagem em portugués.

A paisagem comumente refere-se a aparéncia @a itectuindo a forma, textura e cor.
Isso também reflete os varios componentes combiani@ando padrdes especificos que sao
caracteristicos de cada localidade particular, sétndo apenas um fendmeno puramente
visual, mas também um conjunto de aspectos ligadageologia, topografia, ecologia,
arquitetura, histéria, uso do solo, dentre outrddSTITUTE OF ENVIRONMENT
ASSESSMENT, 1995).

De acordo com Formam e Godron (1986) a paisagemaéunidade heterogénea, cuja
estrutura pode ser definida pela area, forma eosigfo espacial de suas unidades, sendo
ainda formada por um complexo de unidades inteamtmomo ecossistemas, unidades de
vegetacdo, e uso do solo. Ainda comenta-se quéngmarde uma visdo simplificada, a

paisagem € percebida como um conjunto de fragmeetbabitat dispersos na matriz.

1.2.1 Impacto visual sobre a paisagem

A visdo é um dos principais sistemas sensoriaisagueeres humanos apresentam,
sendo responsavel por distinguir uma grande varialgd cores, texturas e profundidade
espacial e um dos importantes guias nas escollmartas, bem como em grande parte dos

animais.
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Existem muitos casos onde a percepcao humana gadaprimeiramente pelas
guestdes visuais, discriminando e julgando amlseqtee mais lhe agradam ou néo, e na
sequéncia tornam-se padrfes e tendéncias de escUlimaexemplo é observado em locais
cujo relevo é montanhoso ou em areas litoraneas pade uma grande parcela da
humanidade é atraida. A preferéncia pela escolhpatdsgem € definida geralmente por
guestdes culturais, genéticas e de certos valereadh individugKARJALAINEN, 2006).

Os impactos sobre a paisagem geram, num primeinoemi@, uma degradacao visual,
percebida e capturada rapidamente pelo olhar hunizte talvez seja o impacto mais rapido
de ser quantificado, devido a capacidade humawéskrvar e registrar imagens.

Segundo o Institute of Environment Assessment 199 impacto visual pode ser
causado por uma série de fatores, como alteragbesoln, expansdo da area urbana,
mineracdo, agricultura, reflorestamentos, desmattomeredes de transmissdo, areas
industriais, dentre outros. Seixas e Magro (19@8hentam que inOmeros sao 0s impactos
sobre a paisagem durante a operagao de colheist sendo um deles a agresséo cénica
ao publico, que estava anteriormente acostuman@mg@eim de milhares de arvores ocupando
0 seu espaco visual.

A significancia do impacto visual sobre a paisageoma fungéo da sensibilidade do
observador em perceber as mudancas e alteracGedo &ssim, a sensibilidade incorpora
questdes ligadas a tolerancia e valoracao da geispgra cada observador.

1.2.2. Modelando a paisagem florestal

Ao se pensar em modelar uma paisagem, a priméira glie surge € a realizacdo de
mudancas na forma dos elementos paisagisticos.niagualteracdes refletem um carater
estético e puramente artistico, como mudanca maafaios talhdes, retirada de formas
lineares de plantios, construcdo de estradas metitiseas e adequacédo de areas proximas a
rodovias, para torna-las mais naturais. Por oatdo,| matematicamente € possivel produzir
efeitos na estrutura dos elementos da paisageneatde restricbes presentes no modelo. A
estratégia neste momento é a definicdo de talh&esean colhidos durante as operacfes de
colheita florestais. Assim, a combinacdo dos tah€elecionados produz uma mudanca na
dindmica da paisagem.

Na literatura sdo observados diversos tipos de loede restricbes designadas a

modelar espacialmente a paisagem florestal. Os lo®dmnstruidos sdo muitas vezes
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testados em diferentes ambientes conforme obseead®@askent e Jordan (1996), Kurttila
(2001), Shifleyet al. (2006), Radeloffet al. (2006) Zollner et al. (2008), dente outros. O
agendamento da colheita florestal € sempre retratastes estudos, sendo uma atividade que
reflete diretamente o design e a estrutura da gamnsa

Tang e Gustafson (1997) concluem em seu estudalguas atributos das unidades
de manejo influenciam a paisagem, como caractassligadas ao tamanho, a forma e ao
tamanho da borda. Logo, o processo de modelar @isagem passa necessariamente por
estes atributos, principalmente quando se trabeihareas reflorestadas, j& que apresentam
um grau de artificialidade.

Uma tendéncia neste tipo de modelagem é o usostte&gdes de adjacéncia, inseridas
nos modelos de programacéo linear (BOSTON e BETHRG2001b). Problemas desta
natureza sédo gerados pela necessidade de cordrtdemanho da area, distancia e arranjo
entre talhdes a serem explorados, constituindonassi conjunto de restricdes e condicdes a

exploragéo.

1.2.2.1 Adjacéncia

Aspectos espaciais do planejamento florestal egsédnando atencdo ao longo dos
anos, principalmente em se tratando das interagdé® a vizinhanca das unidades de
manejo. Um dos tantos exemplos é encontradoAmakerican Forest and Paper Association
gue incentiva processos de sustentabilidade destls nos Estados Unidos, ao restringir o
corte de areas contiguas com mais de 120 acre,9b Ha (GOYCOOLE/Aet al, 2005).

Os debates em prol do controle da colheita em sageéreas de floresta contribuiram
para o surgimento do conceito de protecdo de hepitanhecido comgreen up Segundo
McNaugthonet al. (2001) o efeito aplicado desta medida promove twogsso de dispersao
da colheita florestal na area, durante o planejémnéa colheita. Esta dispersdo é explicada
quando um talh&o € selecionado para o corte erg@gta, seus vizinhos ficam impedidos de
ser colhidos durante um determinado periodo de defgpeen up deldy O exemplo
encontra-se na Nova Zelandia, que restringe o dertalhdes vizinhos durante os proximos
5-10 anos subsequentes. Este tempo de espera @apugara permitir que as arvores
alcancem uma altura média de 2-4 metros, liberasdim as areas vizinhas para o corte
(NELSON, 2000). McNaugthoat al. (2001) afirmam que o seu surgimento foi basicament
em virtude da necessidade de reducéo do impaaoodéo do solo apos a colheita florestal.
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Nelson (2000) comenta que as regras de adjacémgjassn no inicio da década de
70, sendo aplicadas com o propésito de dispersatheita em florestas que recobriam os
mananciais hidricos e abrigavam a fauna. SegunddillMz Braze (2000) o pioneiro no
desenvolvimento de restricdes de adjacéncia fomdsmn em 1973, e seu estudo continha
propostas multiobjetivas de producdo de madeirategio a fauna.

A maioria dos problemas de adjacéncia pesquisagossenta, na formulagéo
matematica, uma funcdo de lucro/receita a ser maada, juntamente com as proprias
restricbes de adjacéncia (HOGANSON e BORGES, 1998).muitos casos é utilizado o
modelo de planejamento tipo | (JOHNSON e SCHEURMANN77) combinado com as
restricdes de adjacéncia e de fluxos de produchionétrica.

Nelson (2000) considera que o trabalho do planejidiestal € conhecer o impacto
econdmico destas restricbes na atividade floresahdo uma proposta desafiadora e
importante. Boston e Bettinger (2001a) realizaram estudo para retratar este impacto e
concluiram que, a curtas rotacdes o seu efeitauégpperceptivel pela analise econémica. O
estudo foi desenvolvido considerando um efeitodjac&ncia de 2 e 3 anos apenas e 0 uso de
uma heuristica hibrida para a resolugdo. Um trabalteressante pode ser observado em
Borges e Hoganson (1999), no qual os autores fizeraso da programacao dinamica para a
resolucdo do problema adjacéncia. Neste estuda fitaro que impactos na producéo de
madeira foram observados, porém o0s autores exaitgmotencial de aplicacdo em é&reas
ambientais sensiveis.

A modelagem da paisagem auxilia na construcao elesanais resistentes a impactos
naturais e/ou antrépicos, promovendo uma protegidoeal. Um estudo realizado por
Thompsoret al. (1998) comprovou que as restricdes de adjacéngidaan na construcdo de
paisagens mais resistentes a propagacao do fogodosimulados os riscos de desastres por
incéndio.

Ohman (2001) relata a existéncia de trés linhasntlis de restricdes espaciais: a
primeira delas considera a conectividade entréésltareas; a segunda executa um processo
contrario, o de dispersdo da colheita ao longolaoi@dta; e a terceira € uma mistura de
caracteristicas da primeira com a segunda. A ¢éstrile adjacéncia se enquadra na segunda
linha definida por Ohman (2001). Problemas destareza podem ainda ser subdivididos em
2 classes distintas. Segundo Murray (1999), os losdke adjacéncia apresentam variacdes
ligadas a restricbes por unidade e por area, semi@® formulados com concepcdes

matematicas diferentes. O autor propde, de fornma blejetiva, uma classificagcdo de uso
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destas terminologias, sendo as restricdes do mdgeloURM (Unit Restriction Modgl e
ARM (Area Restriction Modél

Os modelos que apresentam restricbes por unidad®M)Udesenvolvem uma
incompatibilidade de colheita florestal de doismais talhdes vizinhos (STEIGUER al,
2003). A outra opcao de restricdo (ARM) permiteotheita de talhdes vizinhos, desde que
ndo ultrapassem um limite maximo de area contigéaeptabelecida (STEIGUER al,
2003). A diferenca entre os modelos ARM e URM ato fle haver a possibilidade de colher
talhdes vizinhos (respeitando um limite maximo teEaano primeiro caso, e para o segundo
caso, nao. Além disso, o grau de dificuldade d®aular um modelo ARM é muito maior
gue no modelo URM (ZHU e BETTINGER, 2007).

1.2.2.1.1Unit restriction mode(URM)

A primeira tentativa de se modelar problemas dacédjcia utilizava restricbes do tipo
pares Pairwise, cuja formulagdo matematica é considerada meikd@ aplicar, e talvez por
iIsso mais difundida entre os planejadores florestaidesvantagem deste tipo de restricao
esta associada ao elevado numero de inequacOes/dlestas para retratar todo o problema
(SILVA, 2004). Uma revisao detalhada sobre este tip restricdo pode ser encontrada em
Mcdill e Braze (2000), na qual conseguiram listar total de 14 subtipos de restricbes
alternativas de adjacéncia, ou possibilidades geesentar matematicamente o problema,
conforme mostra a Tabela 2.

TABELA 2 - SUBTIPOS DE RESTRICOES DE ADJACENCIA ERMEGADOS NO
MODELO DE PLANEJAMENTO FLORESTAL.

Restricac Nome das restricdes alternativas de adjacénc Ano
1 Type | MKJ (MeneghimKirby e Jones 198¢
2 Type Il 1988
3 T-B 1990
4 Type lunspecified 1991
5 OAM (Ordinary Adjacency Matrix 1994
6 TAM (Triangulated Adjacency Matr)x 1994
7 RTAM (Reduced Triangulated Adjacengatrix) 1994
8 RAM (Reduced Adjacency Mat)ix 1994
9 NOAM (New Ordinary Adjacency Matrjx 1995
10 NTAM (New Triangulated Adjacency Mat)ix 1995
11 Y&B MIN (MinimizedOAM) 1995
12 Type | ND Nondominateyl 1996
13 Type | MIN Minimized 1996

14 M&C MIN (Minimized NOANI 1996
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O aparecimento deste conjunto de restricbes atteasamostra a importancia de
modelar o problema. Além disso, foi observada pglesquisadores a necessidade de
minimizar o numero de inequacdes produzidas durasteformulacbes (MURRAY e
CHURCH, 1995). A formulacéo utilizada até entdo g¢eaominaddairwiseou em pares, e
produzia um grande namero de restricdes.

Segundo Mcdill e Braze (2000), estes tipos alterostde restricbes de adjacéncia
podem ser reunidos em 5 grupos distintos, confoomeaciocinio de deducédo das
formulacoes:

1) Modified Adjacency Matrix Groupu Grupo de Matriz de Adjacéncia Modificada -
tem como referéncia a variagdo da matriz de adg@@ébma Matriz M x M, onde M é o
numero de talhdes cujo elemenjaasume o valor 1 sej séo adjacentes; e 0 caso contrario
(os elementos na diagonal a 0). Os subtipos de restricbes que fazem parde GAM
(Ordinary Adjacency Matrix TAM (Triangulated Adjacency Matrjx RTAM (Reduced
Triangulated Adjacencilatrix) e RAM (Reduced Adjacency Mat}ix

2) Type lou Tipo | - baseiam no conjunto de talhdes mutuaen@djacentes. Os
grupos de talhBes apresentam membros que sao radmeeoutros talhdes, e estes por sua
vez pertencem a outros grupos. Pode-se consideragstado onde a soma das variaveis
binarias deve ser menor ou igual a 1. Os subtiposestricdes que fazem parte sédo: Type |
unspecified Type | MIN (Minimized, Type | ND Nondominatefle Type | MKJ (Meneghim,
Kirby e Jones);

3) Aggregated Constraint Groupu Grupo de Restricdes Agregadas - € um tipo de
formulacdo que considera a combinacédo entre réstride adjacéncia, com o propdsito de
reduzir o numero de restricdes no modelo. As Ests que fazem parte sdgypell e T-B;

4) Tightened Coefficient Groupu Grupo de Coeficientes Compactados - representa
um grupo de restricdbes formadas pela reducdo densmlgoeficientes das restricbes de
adjacéncia. Quando possivel, reduz os coeficiatdagstricdo e o resultado é uma restricdo
mais compacta. A formulacéo resulta em um probldenprogramacao linear relaxado, que &
proximo de uma programacao linear inteira mistassipos de restricbes que fazem parte
sdao: NOAM (New Ordinary Adjacency Matrxe NTAM (New Triangulated Adjacency
Matrix);

5) Minimized Constraint Groupu Grupo de Restricdes Minimizado - s&o obtidds pe
resolucdo de um conjunto de problemas, que ideatihi menor conjunto de restricoes de

adjacéncia entre todas as restricdes. As restrigbes fazem parte sdo: Type | MIN
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(Minimized, M&C MIN (Minimized NOAM e Y&B MIN (MinimizedOAM) e Type | MIN
(Minimized presente também no grupo 3 (Tipo 1) .

No trabalho de Alonso (2003), um dos objetivosutilizar as restricbes de adjacéncia
(URM) e trabalhar a formulacdo matematica na tesatate reduzir as restricbes do modelo,
tendo oType Il como método. Nas formulacdes, o autor conseguito &a operacdo e
percebeu que existe uma reducdo do VPL (valor predéuido) quando aplicadas estas
restricbes. Castro (2007) utilizou uma florestatendo 105 talhdes como base de seus
estudos de planejamento florestal, aplicando a meemmulacdo do trabalho anterior. O
autor encontrou uma perda de 6,57% do VPL, ao sgpa@r com o modelo sem estas
restricbes. Entretanto, houve uma reducao na dagfiadla paisagem, em virtude da auséncia

de grandes areas cortadas.

1.2.2.1.2Area restriction modglARM)

O modelo ARM tem como idéia permitir a colheitatdindes vizinhos, desde que o
somatorio total de suas areas nao ultrapasse and@ama permitida (Figura 4). Este tipo de
restricdo espacial € empregado quando ndo se dpseja somatério das areas de talhdes
vizinhos seja superior ao limite maximo de areamptgda na colheita florestal. Esta
flexibilidade n&o € observada no modelo URM.

Segundo Murray (1999), o desafio é encontrar umiaeirea de formular linearmente
este tipo de restricdo, pois devido a caractesistitio lineares a sua formulacdo torna-se
impossivel via programacao linear inteira. A alédira para os metodos exatos é o uso de
procedimentos de aproximacdo (metaheuristicas) gpesar do grau de dificuldade na

implementacédo, permitem encontrar solu¢des vidapestir de funcdes de penalidade.

(Factive) (Infactive)
Ts | Ts | Te T, Te
T7 | Ts | To T2 | Ts | To

T.(10ha) + (10ha) < Aimie (25ha)  Ti(10ha)+ To(10ha)+ Te(10ha) > Ajmie(25ha)

FIGURA 4 - EXEMPLO ILUSTRATIVO DO AGENDAMENTO DA CQHEITA
FLORESTAL CONSIDERANDO DUAS SITUACOES DE RESPOSTA
(FACTIVEL/INFACTIVEL) FRENTE A RESTRICAO ARM.
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Uma funcao recursiva foi proposta por Murray (1988)a entender e exemplificar o
grau de dificuldade na formulacdo matematica litisaticional:
fir(x) <AV, 1)
Onde:
A - area maxima contigua permitida;
fi:(x) - funcé@o recursiva que soma a area de todas dades de um grupo de
talhdes adjacentes, sempre associadqgs(aedé = 1);

t - determinado periodo de tempo dentro do horizdatglanejamento.

Zhu et al. (2007) consideram o uso de restricbes ARM comdanrdificeis de serem
formuladas via programacgéo linear inteira, refodgarm postulado de Murray. Segundo
Murray (1999), é praticamente impossivel formularag restricbesa priori, pois existem
muitas combinacdes possiveis entre talhdes vizjrtbasando o processo bastante exaustivo
e passivel de erro.

A partir deste desafio lancado, alguns pesquissdtrabalharam o tema, e assim
propuseram uma metodologia capaz de formular imeate este tipo de restricdo. A proposta
se consolidou com o desenvolvimento de um algorigme construia as restricdes de
adjacéncia, batizado death Algorithm(McDill et al, 2002). Os autores foram ainda mais
longe e desenvolveram outro procedimento de forpdola denominada de GMU
(Generalized Management UnitUm ano mais tarde, outro método de formulagédo fo
desenvolvido por Crowet al (2003). Nestes exemplos, os autores utilizamrendtacéo
matematica dos modelos, escrita por seus algoritenagplicaram o método de resolucdo
exato viabranch-and-bound

De acordo com Goycooleat al. (2005) a resolucdo de problemas com restricoes
ARM, em modelos de programacéo linear inteira mesaume dois caminhos ou estratégias
diferentes de formulacado; a primeira utiliza asasée McDillet al. (2002) e a segunda via
postulado por Crowet al. (2003). Contudo, ainda € possivel utilizar umadiea variacao,
considerando o uso de Heuristicas e Metaheuristoaso métodos ndo exatos. Porém esta
alternativa esta sendo pouco explorada no meiediar (MURRAY,1999).

Gunn e Richards (2005) seguiram as idéias do trabeletuado por McDilkt al.
(2002), e assim desenvolveram uma outra opcaordeifacdo alternativa (ou complementar)
conhecida postand-centered

Novas categorias de adjacéncia podem surgir endeirtia criacdo de leis ambientais

e tendéncias do mercado. E neste sentido as fogdmdamatematicas devem acompanhar
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estas necessidades. A exemplo tem-se o trabalhdluteay et al. (2004), no qual
apresentaram uma formulagdo contendo as restrisBd8, porém considerando agora a

média por area entre talhdes (média-ARM).

1.3 PROGRAMAGCAO LINEAR

A histéria da programacéo linear (PL) se mistus @imeiros estudos sobre Pesquisa
Operacional, no periodo da segunda guerra munBiafante a guerra, pesquisadores
americanos e britanicos foram convocados a trabalhaesolucédo de problemas ligados a
taticas militares e direcionamento de recursosiddea necessidade de reduzir os esforcos
humanos e suprir a caréncia de produtos. Devidgraazde sucesso, esta tecnologia passou a
ser empregada em diversas areas do conhecimento; oa industrial, logistica, construcgéo,
negocios, economia, 6rgaos governamentais dentresqiILLIER e LIEBERMAN, 2001).

A PL basicamente surgiu no periodo dos anos 6fgnte uma época em que nao
existiam computadores disponiveis. O termo PL réiaefere diretamente a questdo de
programacdo computacional, como se pode sugeniénpoa um conjunto de inequagdes
(restricdes) que definem um plano, sendo este rmeutiduma funcéo linear (MATOUSEK e
GARTNER, 2007).

A maior aplicagdo da PL se desenvolveu gracas wagingento do algoritmo
SIMPLEX sendo este capaz de resolver problemas grano@amexos. Segundo MatouSek
e Gartner (2007), o algoritm8IMPLEX desenvolvido por George Dantzig entre 1947 e
1949, é considerado um dos 10 algoritmos maiseanfks do século 20, por promover o
desenvolvimento da ciéncia. A primeira aplicacdonbelelos de PL em problemas ligados a
Engenharia Florestal foi no inicio da década dee6lesde entédo foi cada vez mais utilizado
(BUONGIORNO e GILLESS, 1987).

Segundo Leuschner (1990), um modelo usando Plnéufado para maximizar ou
minimizar uma funcédo objetivo, atendendo a um auiojude restricdes (inequagdes ou
equacoes). No model@ é o valor da fungcédo objetiva@; € um vetor de coeficientes que
indicam a contribuicdo das variaveis de decigsd@® é uma matriz de coeficientes das
restricbes @ € um vetor das restricbes. Uma maneira geralgtesentar a formulacdo é dada
a seguir, conforme o autor:

Max (Min) Z = cx (2)

Sujeitoa: Ax=r (3)

x>0 (4)
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Os modelos de otimizag&o via PL tém como metargramoas melhores combinagdes
do pool de alternativas de manejo de uma floresta, auxibiana tomada de decisao
(BOYLAND et al, 2005). Segundo os autores, a existéncia de whgetionflitantes como o
de produzir madeira e preservar areas florestals per balanceada e melhor explorada pelo
uso da PL.

Rodriguez (2001) afirma que, durante a década desBprocessos de gestao florestal
passaram por grandes reformulacfes; uma delasidtaratécnicas de PL em conjunto com
modelos de otimizacdo. Estes modelos encontranmm @lobal para o conjunto de talhGes
de uma floresta. A partir desta data, o talhdoquaasser analisado como parte de um amplo
sistema e desde entdo ndo fazia mais sentido o g&@na um Unico talhdo.

Em problemas envolvendo o agendamento da colHertstal € muito comum o uso
da PL, principalmente quando se deseja conhecerelaomcombinacdo de corte, que
maximize a receita e gere fluxos continuos de m&oluJohnson e Scheurmann (1977)
comentam que a PL é um dos métodos mais empregaatas resolver problemas de
planejamento florestal.

De acordo com Rustagi (1978), o planejamento dhedal florestal demanda uma
série de informagBes como projecdo da producaestiak, precos e custos de producao por
talhdo. Geralmente, o resultado deste conjuntonttgnnacdes confere aos modelos uma
estrutura complexa e com elevado numero de resfrig@ varidaveis. Alguns critérios
econdmicos podem ser introduzidos na funcdo objedivauxiliar na analise de projetos
florestais (RUSTAGI, 1978).

Estudos desta natureza podem ser encontrados erayMuChurch (1996), Borges e
Hoganson (1999), McDill e Braze (2000 e 2001), bieikt al. (2001), Falcdo e Borges
(2001), Ohman e Eriksson (2002), McDall al. (2002), Silvaet al. (2003a), Falcdo e Borges
(2002), Melloet al. (2005), dentre outros.

A maioria destes trabalhos utilizou os modelos dentilacédo classificados por
Johnson e Scheurmann (1977), e conhecidos comolaniigle | e Il. Segundo Rodriguest
al. (2006), uma diferenca entre os modelos € a marantglade de variaveis e restricdes que
o modelo Il geralmente apresenta, em comparacaoaglo |I. Esta caracteristica ja foi de
grande importancia na época em gue Johnson e Sthaumpublicaram seu trabalho (1977).
Atualmente, com a evolugéo dos equipamentos e @map para resolucéo de problemas de
PL de grande tamanho, a escolha de qual modelaraud passa apenas pela expectativa de

reducdo do numero de variaveis com o modelo tipo I
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Rodrigueset al. (2006) aplicaram os modelos | e Il na tentativaetpilar a floresta,
adotando a programacdao linear inteira como métaoedolucdo. Um dos propdsitos dos
autores foi conhecer melhor as respostas dos nsdgleanto ao uso de restricdes de
recobrimento. Conforme esperado, o modelo | nédowias restricbes e respeitou a
integralidade das unidades de manejo; jA& 0 mesmofaidobservado pelo modelo Il. O
modelo Il permitiu que algumas unidades de manegsdm fracionadas e ndo assegurou a
integralidade destas unidades.

Independente do tipo de modelo abordado, a PL em@suma eficiéncia
computacional comprovada, e uma versatilidade emular as restricdes ligadas ao manejo
das operacdes florestais (OHMAN e ERIKSSON, 20&3}es modelos podem governar a
maioria das questdes quantitativas, retratado-asngm de expressoes lineares. Entretanto,
alguns artificios devem ser introduzidos no modgiando o problema engloba variaveis nao
continuas. Neste caso, 0 uso da programacdo loeavariaveis inteiras e/ou mistas se faz

necessario.

1.3.1 Programacéo Linear Inteira/Mista (PLI/PLIM)

No passado, a maioria dos modelos constituia-sdusixamente de variaveis
continuas, em suas formulagdes, cujo principaltivoj@stava associado a valores percentuais
de volume, area ou regido a ser manejada. Umateadé@ncia de restricbes exigiu o uso de
variaveis inteiras, no qual conseguia retratar bgetivos vinculados ao planejamento
florestal. Esta alteracdo em declarar as variddeisdecisdo foi necessaria para atender
guestdes espaciais da floresta (MURRAY e SNYDERQO20 O novo conceito de
planejamento florestal espacial impulsionou e difura aplicacdo de modelos baseados em
programacao linear inteira/mista.

A definicdo do uso de determinado tipo de progra@oag orientada exclusivamente
pela natureza das variaveis presentes no modesimAse o modelo ndo apresentar variaveis
inteiras, emprega-se a PL normalmente. Caso hanaapvariaveis inteiras, diz-se que é
programacao linear inteira pura. O terceiro cagpua@ndo existe uma mistura de variaveis
inteiras e continuas, denominando o uso da progi@miinear inteira mista (Pardalesal,
2006).

Silvaet al. (2003b) afirmam que os resultados operacionaigepientes de processos

de arredondamentos de solucdes obtida via PL n@endeer adotadas. A explicacdo foi
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mostrada em seu estudo, indicando que certas cieEstrie objetivos ndo puderam ser
atendidos apdés o arredondamento, sendo ainda daduma solucdo inviavel para o
problema. Segundo os autores, o problema de adedwmnto ocorre independente do
comportamento da funcéo objetivo (maximizar ou minar).

A inclusdo de variaveis inteiras muda consideragabm a natureza da regido factivel
e assim ndo ha nenhuma garantia de que a solugé® ésteja no ponto extremo do plano,
conforme observado na PL (MITCHELL, 2001). A Fig&rdustra a idéia da diferenca entre

solucdes inteiras e continuas.

XZI Solucédo da Programacao Linear Inteira

| (Z'=1C; X1=0; X»=2)
T2 ° °
el o)
=~ ‘_\‘\ Z= X1+ 5X2
19 ° ° ‘ Solugéo da Programagcao Linear
(Z'=11; X:=2; X>=1,8)
[ 4 @ *———>
0 1 2 X1

FIGURA 5 - DIFERENCA ENTRE A PROGRAMACAO LINEAR E #AROGRAMACAO
LINEAR INTEIRA (ADAPTADO DE HILLIER e LIEBERMAN, 2@1).

Segundo Williams (2006), as alternativas de resaluge problemas envolvendo a
programacao linear inteira/mista englobam métodasnerativos, algoritmos construtivos e
algoritmos de corte. Desta maneira, o primeiro oh@tde resolu¢cdo desenvolvido foi o
algoritmo de corte de Gomory. Entretanto outrosoehgs foram propostos combranch-
and-bound branch-and-cut relaxacédo lagrangeanegnstraint satisfactionheuristicas e o
método de projecdes (eliminacdo de Fourier-MotzKigntudo, o método de resolugdo mais
popular € o mecanismo de busca do algorimamch-and-boundROSSIet al, 2006).

A idéia bésica do algoritmbranch-and-bound® dividir e delimitar, ou seja, este
processo, chamado divisdargnch no primeiro momento, tem o efeito de contraiegi&o
factivel com o proposito de eliminar a solucéo @ote ndo inteira, porém preservando ainda
todas as possiveis solucdes inteiras do problemgiaar A delimitacdo € realizada na medida
em que se encontram boas solu¢des no conjuntoia8es. A Figura 6 mostra a idéia do

algoritmo de dividir e delimitar a solucéo.
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i

FIGURA 6 - ILUSTRAQAO DO PROCESSO DE BUSCA DE SOLAQ INTEIRA
(VARIAVEL X1) PELO ALGORITMO BRANCH-AND-BOUND
(ADAPTADO DE HILLIER e LIEBERMAN, 2001).

Segundo Zionts (1974), o algoritmo apresenta oslistsg passos de resolucéo
numerados a seguir:

(D Resolve-se o problema de PLI/PLIM como se dossn problema de PL,
desconsiderando a condi¢céo de existéncia de vemidneiras;

@ Verifica-se a possibilidade da solucio eneatatrsatisfazer a condicéo de variaveis
inteiras. Caso negativo continua-se o processafiseativo, a solugdo encontrada € a 6tima e
para o processamento;

(3 Escolhe-se uma variavel inteXacujo valor da solugéXy, ndo é inteiro;

(@ Resolve-se dois problemas, cada um com umsegasntes restricdes

- a variavel deve ser menor ou igual ao valor intgiferior: X, < [Y]
- a variavel deve ser maior ou igual ao valor natsuperior: X, = [V ]+ 1

Exclui-se das avaliacfes futuras as solucdestintas;
(5 Armazena-se em uma lista as novas solucdesfaraen melhores do que as

solucdes inteiras encontradas até o momento;
(® Seleciona-se na lista a melhor solucdo. Se a #stiver vazia, encerra-se o
algoritmo, pois ndo ha solugéo factivel para o lgroh. Caso contrério, retorna-se
ao passo 2.

Hooker (2008) considera que os métodos para auggmlde problemas PLI/PLIM
nao sao robustos quando comparados com a PL; iémsada € proporcionada pela categoria
em que se enquadram este tipo de probleMdBsHard). A classe de complexidade de um
problema € definida segundo a sua dificuldade geluedo, sendo quantificado pelo tempo
de processamento e obtencdo da resposta. Os dakxdia-Hard (non-polynomial harjl
consistem em um grupo de problemas que exigem aeisbgoritmos ndo deterministicos e
aproximativos (STUTZLE, 1998). Esta classe de diflade expressa o ndo conhecimento do
tempo de processamento, o que pode levar milhddsillbdes de anos para a resolucao,

mesmo considerando os melhores equipamentos digimaiualmente.
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1.4 HEURISTICAS E METAHEURISTICAS

Os processos de otimizacdo passaram por refornegagdmudancas conceituais
durante as ultimas décadas, devido a crescentendam@or métodos de resolucdo mais
eficientes. Assim, durante a década de 70, proldlecoamsiderados de dificil resolucéo
ganharam a atencdo da ciéncia, pois os métodasidraals ndo eram viaveis. Neste periodo,
nao existiam algoritmos capazes de obter solucdet$véis 6timas, com requerimento de
tempo computacional polinomial compativel (JON&Sal, 2002b). Desta maneira, uma
revolucdo de idéias e tendéncias matematicas fginglo a partir da necessidade gerada e
objetivos complexos.

Um algoritmo ndo deterministico € dividido em dpastes, a primeira corresponde a
escolha da solucao candidata inicial (podendo fagerde escolhas ndo deterministicas); ja a
outra parte consiste em verificar de forma deteistica se a provavel solucéo é de fato uma
solugéo para o problema (NASCIMENTO, 2002).

Os problemas classificados comB-hardestdo associados normalmente a otimizacéo
de processos combinatorios. Segundo Heinonen (28@t)mizacdo combinatoria é definida
como um processo de busca de uma ou mais solug@estir de um conjunto de solugbes
possiveis ao problema. Na é&rea florestal, a madwsgproblemas de otimizacdo assumem a
natureza combinatéria e como exemplo tem-se: pmddede adjacéncia, roteamento de
veiculo para o transporte florestal, corte na itrthlisde modveis e papel, dentre outros
(PEREIRA, 2004). Hertz e Widmer (2003) afirmam quetimizacdo combinatdria € um
processo complicado na tomada de decisdo, primegrde quando decisdes Otimas
dependem de varios fatores néo triviais.

Nas décadas de 80’ e 90’, inumeros algoritmos aeadioram desenvolvidos como
foi o caso dehillclimbing, busca tabusimulated annealingg outros (HERRMAN, 2006).
Havia ainda a presenca de algoritmos que apresentasgtratégias de busca baseadas em
processos ou fendbmenos naturais (ADELI e SARMA, 620@ssim, muitos problemas
florestais considerados complexos e com caradtasstndo lineares passaram a ser
resolvidos, gracas a introducdo de algoritmos rexdveis e inteligentes (BETTINGERt
al., 2002). Esta classe de métodos inteligentes dealsésfoi desenvolvida apds constatar a
ineficiéncia dos métodos tradicionais (BASKENT, 200

Nas ultimas décadas, uma nova ciéncia computacaer@dminada de computacao

natural foi introduzida no meio cientifico, sendspirada na natureza (VICTORINO, 2005).
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Esta ciéncia baseia-se em processos e fendmenoaisainspirando o desenvolvimento de
metodologias e algoritmos para a resolucdo de @mds matematicos. A diferenca entre os
diversos algoritmos esta nos critérios de selecdnapeamento da solucdo, durante os
processos de busca (BASKENT, 2001). A Figura 7 s a relacdo dos processos
pertencentes a computacao natural.

Stutzle (1998) comenta a existéncia de uma classalgbritmos de aproximacao
conhecida como heuristicas, que buscam solucoesm@a® do 6timo em tempo polinomial
compativel. Oliveira (2004) afirma que o conceite keuristica foi revisto, devido ao

aperfeicoamento de seu desempenho, resultando/aaiasse chamada metaheuristicas.

Computacao Natural

|
v v v v

Inteligéncia Vida Sistemas Geometria
Artificial Artificial Complexos Fractal

A

ligéncia C ional Simulated
> Inteligéncia Computacional >  Annealing
Légica Redes Computacao Agentes
Fuzzy Neurais Evolutiva Autbmatos
Algoritmo Estratégias Programacéao Sistemas Programacéo Estratégia
Genético Evolutivas Evolutiva Classificadores Genética de Colbnia

FIGURA 7- DISTRIBUICAO DAS AREAS LIGADAS A COMPUTABO NATURAL
(VICTORINO, 2005).

O pioneiro no uso da expressao metaheuristicaltnie®(1986), que abordou em seu
estudo as novas perspectivas sobre a pesquisaiopaitae inteligéncia artificial na resolucéo
de problemas de analise combinatoria. Segundo ¢oesial. (2008), o desenvolvimento e
aprimoramento das metaheuristicas durante as 8ltodaadas € considerado um avanco
importante na area de otimizacéao.

As metaheuristicas sdo geralmente técnicas dezeipdd combinatéria, que ndo se
dedicam exclusivamente a um Unico tipo de problebmdado, mas sédo desenvolvidas para
ter uma maior flexibilidade e resolver diferentpe$ de problemas de otimizagd#ERTZ e
WIDMER, 2003). Segundo Glover e Kochenberger (2@33)netaheuristicas sdo métodos de
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resolucdo que orquestram uma interagdo entre proeetbs de melhoria local e apuradas
estratégias, com a finalidade de escapar de Otfmoass a partir de buscas robustas no espaco
de solucdes.

De acordo com Ponsidt al. (2008) as metaheuristicas sdo métodos formadasnpor
conjunto fundamental de idéias, onde se expressa sggléncia de regras heuristicas,
idealizadas para a resolucéo de problemas de aipanz

Um conceito mais completo sobre metaheuristicag ped observado em Osman e
Laporte (1996). Os autores as definem como sendopravesso de geracao iterativo e
inteligente, que guia uma heuristica subordinagapdorar espacos de buscas. Nesta etapa,
utilizam inspiragbes nas ciéncias naturais pararnar solu¢cdes ndo tao distantes do 6timo,
porém nao garantem a otimalidade. A classificac@® mietaheuristicas engloba questdes
ligadas a estratégia de funcionamento, conformereddo na Tabela 3.

TABELA 3 - CLASSIFICACAO DAS METAHEURISTICAS SEGUND A ESTRATEGIA
DE FUNCIONAMENTO (ADAPTADO DE STUTZLE, 1998).

Tipo de funcionamento

Estratégia

A B
1 trajetéria descontinuos
2 utiliza memoria nao utilizam memaria
3 vérias solucdes candidatas (populacdo) uma uUnica solugédo candidata
4 Unica vizinhanca varias vizinhancas
5 funcéo objetivo estética funcao objetivo dinamica
6 inspirados na natureza nao inspirados na natureza

As metaheuristicas ndo sdo capazes de certifi@magolucdo apresentada por elas
possa ser considerada como 6timo global (OHMAN #KBBON, 2002). O conhecimento
desta afirmativa € possivel, pois muitas vezes athmuristicas sdo confrontadas com
procedimentos exatos para mensurar a distancia endtimo global e o melhor encontrado
apos as busca&LOVER e KOCHENBERGER, 2003). Segundo Yousfél. (2001) outros
problemas podem ser recorrentes nas metaheurjstma® 0 caso de serem miopes e néo
reconhecerem quando a solucao 6tima for enconteagétam solucdes piores durante o ciclo
de processamento e necessitam de critérios degparad

Baskent e Jordan (2002) listam uma série de deéi@é encontradas nas
metaheuristicas, conforme apresentado anteriormerderescentam ainda a necessidade de
estudar o comportamento de seus parametros. Segusidautores, a modelagem dos
parametros nas metaheuristicas requer um conheoimeivio dos usuarios, pois 0 mesmo

se torna um problema especifico.
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Joneset al. (2002b) afirmam que os procedimentos heuristi@s técnicas que
procuram boas solu¢cdes em problemas de dificilcolue por isso sdo recomendados para

problemas de otimiza¢cdo combinatoria.

1.4.1 Busca de solugdes

Uma busca exaustiva por solucdes exatas ndo € m@tieagnteligente, principalmente
guando o problema apresenta restricbes complexagsfuisa do espaco de solucdes pode
ser muitas vezes exageradamente grande, ou exista inconveniéncia em enumerar todo o
espaco de busca. Tipicamente, 0 espa¢co de busmanado por restricdes matematicas do
problema, que definem um poligono composto por ¢c8elsi factiveis em seu interior
(BURKE et al, 2003). Segundo Gronet al (1983) as heuristicas foram desenvolvidas para
reduzir o tempo de busca das solugdes, atravésma®njunto de regras definidas.

A metaheuristica apresenta uma fungcdo semelhafitecdo objetivo, presente na
programacao linear, porém tém como finalidade awvadi qualidade das respostas. Este
mecanismo é vital para um bom desenvolvimento gori#no, pois o guia para os melhores
nichosde respostas.

O procedimento de busca adotado pela metaheuriétioen ponto chave para a
qualidade da solucdo. Em geral, um ponto importanta relacdo entre intensificacdo
(concentrar a busca de solucdo em parte do espalpegrsificacao (elaborar varios caminhos
de busca no espaco) durante os processos de mssadgdritmos. Esta mistura de estratégia
€ sempre apropriada, pois promove uma explorag@thdda nas vizinhancas visitadas, e ao
mesmo tempo, uma ampla busca de rotas dentro @gceesie solucoes (GREISTORFER e
VOB, 2005).

As buscas sucessivas de solucbes sao proporcioeadasrtude da habilidade e
estratégia dos algoritmos, ao realizar um elevagioeno de buscas durante as iteragfes. Esta
busca é representada por fungbes de vizinhancarapeham os arranjos da solucao atual,
via trocas e/ou movimentos, definindo assim um @spde vizinhanca local pesquisado
(MICHIELS et al, 2007).

A qualidade da solucéo final depende de sua k&g no espago, pois 0 mesmo €&
divido em duas regides distintas. Segundo Ashl@E%) a primeira regido refere-se a um
ponto conhecido como 6timo global, e que represargalucdo exata para o problema. Em

outras palavras € um ponto no espaco onde nenhuro ponto excede seu valor
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(maximizag¢ao), ou o0 ponto mais inferior ao conjudéopontos do espaco (minimizacdo). A
segunda regiao diz respeito ao 6timo local quessgmita um ponto estacionario formado por
uma solucdo ndo oOtima, onde o algoritmo ndo comsegeihorar sua solucdo. Entretanto,
existem estratégias para sair destes 6timos laovais muitas vezes séo deslocados para outro
otimo local. Desta forma, faz-se necessario pracagna metaheuristicavezes para evitar
um péssimo 6timo local (OHMAN e ERIKSSON, 2002).

A Figura 8 apresenta um espaco de solucdes fatiledinidas para um problema de
maximizacdo, sendo representados dois pontos {®sHu@ Otimo global e o local. Este
altimo pode ser encontrado em varias regides dacgesp diferentes distancias do 6timo
global.

Iy()timo Global
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FIGURA 8 - REPRESENTACAO DO ESPACO DE SOLUCOES EASDIVERSIDADE
DE RESPOSTAS (ADAPTADO DE ASHLOCK, 2005).

Segundo Mitsuo e Cheng (2000) o tamanho da vizgwarfeta a qualidade do 6timo
local, e em certos casos, a probabilidade de senegmc boas solu¢cdes € altamente
correlacionada com o numero de solugbes vizinhamadas. A busca por solugbes em
processos ligados a programacao evolutiva é fetdodna mdultipla, ou seja, através de
iteracOes via populacdo; jA em outros casos, a itedgdo é pesquisado apenas um Unico
vizinho local, ou solucdo candidata. Estes fatesaiestram que a qualidade dos processos de
busca vem sendo pesquisada exaustivamente dusadliimeas décadas, conforme comentam
Hertz e Widmer (2003).

Michiels et al. (2007) consideram que os algoritmos de aproximggédem ser
classificadas em duas categorias: algoritmos aathgis - a solucdo € encontrada a partir de
um numero de etapas onde, a cada etapa, uma pastdutédo é obtida até a conclusdo do
processo e a formacgéo da solucdo na ultima faslgoetmos de refinamentouma solucao

inicial é produzida e, a partir aeiteracdes, novas solucdes vizinhas sdo geradaswvainjdo
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uma melhoria da solug&o nas iteragdes subsequentes.

Os algoritmos de refinamento apresentam ainda siagivisdes, de acordo com o

tipo de funcionamento das buscas. O primeiro tggresenta um grupo de algoritmo que

utiliza apenas uma busca por iteracao; ja o seggngm considera a busca a partir de varias

solugdes iniciais, também chamada de populacalinideste caso, as buscas séo realizadas

de forma multipla por iteracdo (MICHIEL& al, 2007). A Figura 9 apresenta uma estrutura

genérica de funcionamento de um algoritmo quez&alpenas uma busca por iteracao.

»  Gerar uma solugéo inicial factivel

sim

Continuar a busca?

Modificar a solugéo
atual para produzir
uma solucdo
alternativa factivel

Rejeitar a solucédo
alternativa e voltar
para a solucéo
anterior factivel

Aceitar a nova
solugédo e adota-la
como atual

sim nao

Aceitar a solugcdo?

v

FIGURA 9 - REPRESENTACAO GENERICA DE UM PROCESSO LH-FEI’STICEO QUE
REALIZA BUSCAS ATRAVES DE UMA UNICA SOLUCAO POR
ITERACAO (ADAPTADO DE MURRAY, 1999).

Hertz e Widmer (2003) apresentam um guia de usmetaheuristicas em problemas

de otimizacdo combinatodria. No artigo, os autoigarh os cuidados e critérios ao construir

processos de busca de solucdes:

A) Busca através de uma Unica solucéo por iteracao:

- A formacéo da solucdo deve ser um processo ssnple

- As solucdes visitadas devem ser viaveis pardittaca procura da solucéo 6tima;

- A vizinhanca de uma soluc#ibdeve ser razoavelmente facil de obtencéo, atideés

pequenas modificagdes na solucao atual;
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- A fungéo de custo ndo deve ter uma topografidayplana, pois este comportamento
dificulta a fuga de 6timos locais.

B) Busca via populacao

- Informacdes importantes devem ser transmitidaande a fase de reproducéo;

- A combinagéao de dois pais (solu¢des) deveriayzmiodilhos diferentes de seus pais;

- A diversidade deve ser preservada na populacéo.

A Figura 10 apresenta um fluxograma genérico deifumamento do processo de

busca de uma heuristica, que considera o uso dplasisolu¢cdes ou populagéo.

Gerar uma populacéo formadal
por estruturas codificadas

v

Avaliar a qualidade das solucde
em cada estrutura codificada

v

Selecionar as estruturas
codificadas para a reprodugao

v

Produzir novas estruturas
codificadas

v

Substituir velhas estruturas pelds
novas estruturas

vl

FIGURA 10 - ESTRUTURA DE FUNCIONAMENTO DE UMA HEURTICA
EVOLUTIVA GENERICA COM BASE NO METODO DE BUSCA POR
POPULACAO (ADAPTADO DE ASHLOCK, 2005).

Os dois métodos de busca de solucdo funcionamapasite da mesma maneira,
devendo inicialmente gerar um conjunto de solugbe®nciais, ou uma unica solucao
potencial, e em seguida realizar avaliagcbes cordasneritério proposto em cada algoritmo
(VICTORINO, 2005). Segundo Stitzle (1998), uma fetaistica terd sucesso na resolucao
de problemas de otimizacdo se explorar e mapeapace em regides compostas de boas
solucbes. Além disso, é de fundamental importaaciamular esta experiéncia durante o

mapeamento.
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1.4.2 Algoritmo genético (AG)

1.4.2.1 Histérico de desenvolvimento

Historicamente, o primeiro material publicado sadlgoritmo genético fohdaptation
in Nature and Atrtificial Systemasscrito por John Holland em 1975, onde o autoessgmta
suas idéias e teorias a respeito do assunto (REEXHER). Entretanto, na década de 60’,
alguns cientistas como Ingo Rechenberg e Hans$tdndwefel (Alemanha) e Bremermann e
Fogel (EUA) ja esbocavam a criagdo de algoritmos mspiraram o algoritmo genético
(REEVES, 2003).

Mitchell (1996) comenta que Rechenberg introduziucanceito de estratégias
evolutivas na década de 60, onde suas idéias faralhoradas por Schewefel na década
seguinte. As descobertas encontradas pelos pedquesaFogel, Owens e Walsh ajudaram
ainda mais o desenvolvimento do AG, pois estesresit@presentaram um conceito
rudimentar de programacao evolutiva, ao demonsinaa idéia de mutacdo randdémica no
estado da solucdo candidata (MITCHELL, 1996). Assinpasso seguinte na construcédo do
AG foi unir os conhecimentos ja desenvolvidos eooliizir o conceito de populacao definido
por Holland. O ponto chave do AG foi a introduc&o mbpulacdo no algoritmo, pois até o
momento n&o existia.

Desta forma, a influéncia de Holland no seu dedeimaento foi considerada o marco
inicial na historia do AG e que indiscutivelmentntribuiu para a ciéncia como um todo.
Segundo Mitchell (1996), apesar do pioneirismo aguarda, o algoritmo tinha poucas
aplicacdes e se restringia a um pequeno numerootiemas especificos. Assim, o autor da
obra ndo imaginava o grande impacto de seu métodapécacdes futuras.

Goldberg (1989) define o AG como um procedimento liesca baseado no
mecanismo genético e de selecdo natural. Esteitalgore um exemplo de como a
humanidade imita os processos e mecanismos exsteatnatureza, na tentativa de resolver
seus proprios problemas (LOBO, 2005). Os proceskoscriacdo das metaheuristicas
passaram, na maioria dos casos, pela observaganaisenos ambientais e bioldgicos, sendo
na sequéncia estruturados matematicamente. SegWictlrino (2005), os objetivos da
pesquisa de Holland envolvendo o AG foram: resuexplicar rigorosamente 0S processos
adaptativos dos sistemas naturais; e, projetarsengelver sistemas artificiais que imitam

estes mecanismos.
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Ashlock (2007) afirma que o AG é o algoritmo eviatmais conhecido atualmente,
atuando nas estruturas a partir das operacoedad@semutacéo e reproducdo. A Figura 11

apresenta um fluxograma de funcionamento de umik@glss.

INIClo ———{ Codificagéo

A 4

Nova Avaliagdo
Geraca

v

Mutacao
A

Reproducgao
A )

Critério de
Parada

Selecao

A

FIGURA 11 - ESTRUTURA DE FUNCIONAMENTO DE UM ALGORMO GENETICO
SIMPLES.

Através das décadas seguintes, inUmeras aplicdgims atribuidas ao AG e nas
diversas areas do conhecimento. Coley (1999) lista série de atividades cientificas e
técnicas que estdo utilizando o AG, sendo elasceggamento de imagem, predicdo de
estrutura de proteinas em 3D, tecnologia a lase§l \(very large scale integratignem
camadas eletrénicas para chips, medicina, tragetbei viagem espacial, andlise de séries
temporais, processos termodinamicos, aeronautitetica, regras de autdbmatos celulares,
aspectos arquitetdnicos de construcdo de casadiacdea automatica de softwares,
reconhecimento de face e padréo, otimizacdo, dentres. Tsao e Chen (2004) relatam o
sucesso do uso deste algoritmo na resolucédo déeprab reais, principalmente aqueles onde
0 espaco de busca da solugéo é bastante complexo.

A introducdo do AG na otimizacéo foi realizada aésado trabalho de Ken DeJong,
um orientado de John Holland (REEVES, 2003). Nagstealho de Tese, DeJong descreve o
quanto o algoritmo € robusto ao estimar uma ségigpatametros desconhecidos de um

modelo (COLEY, 1999). Todavia, o AG se difundiu mg& na década de 80, ap6s um
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importante trabalho na éarea industrial desenvolyido Goldberg, outro aluno de John
Holland (MITCHELL, 1996).

1.4.2.2 Idéias bioldgicas e evolutivas introduzidasalgoritmo

O funcionamento do AG € baseado na analogia deeitos de adaptacado, selegcéo
natural e idéias genéticas, onde boas solucbegesfnisadas a partir de uma série de regras
ligadas aos individuos e ao problema considera@iNGICH et al, 2008). Exemplificando,

0 algoritmo inicia com um conjunto de solugbes ddatds ao problema (populagédo), onde
sdo avaliadas por uma funcéo de qualidade, dendmiutefitness Assim, os individuos mais
fracos desaparecem do sistema enquanto os meBules/ivem e reproduzem entre si. Pelo
conceito de heranca genética, as qualidades gasékiccada individuo considerado bom séo
preservadas na populacao e repassadas para a@egesaguintes.

De acordo com Koza (1992), a populacdo parte deithes heterogéneos em um
primeiro instante; contudo, ao longo do tempo os mdaptados sobrevivem e se reproduzem
a taxas aceleradas e suas caracteristicas samitidas a geracdes futuras. Desta forma
afirma-se que a nova populacdo evolui e suas difaeesdo visualmente mensuraveis. A
elaboracdo destas regras € baseada nas teoriativasotesenvolvidas por Charles Darwin,
nas idéias de hereditariedade discutidas por Grgigmdel e em outros conceitos ligados a
genética moderna.

Segundo Rothlauf (2006) as idéias de Darwin podemresumidas nos seguintes
principios basicos: existem na populacdo algunwishabs com propriedades e habilidades
diferentes; a natureza cria novos individuos cowpredades parecidas a populagédo ja
existente; individuos mais aptos séo selecionadais facilmente para a reproducdo nos
processos naturais. Darwin pensou ainda que a @gimulpode apresentar um crescimento
exponencial se todos os individuos de uma mesneciespeproduzissem; e o processo de
selecao natural fornece para as espécies (indisjdu@ondicdo de estarem cada vez mais
adaptadas (VICTORINO, 2005).

A idéia de hereditariedade e conceitos provindosgedaética moderna também
participa das regras de funcionamento do AG. Assintermo cromossomo refere-se a
solucdo candidata do problema, sendo codificadaupar sequéncia de codigos, que muitas
vezes € binéaria (0,1). Os genes sdo constituictesepies dentro de cada cromossomo e

podem ser um simpldst ou um pequeno grupo sequencialbits adjacentes. Assim, cada
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elemento do gene é responsavel por expressar uatidagle dentro do problema e contribui
por carregar uma por¢cao da informacgdo. O valorrimin@,1) que estes genes assumem em
cada unidade é denominado de alelo, e estes assanaaia de ativar ou desativar partes da
funcdo de avaliacadithess. A posicdo que os alelos ocupam dentro do croomogse
informada peldocus A Figura 12 apresenta um esquema resumido dancabera utilizada

para o AG.
Locus=5%°

f} O« Alelo=0

11000 jO0O|J1|1]|]0|0]1

\Gene 1 Gene2 Gene3 Gene4 Gﬂe 5
——
Cromossomo 1

FIGURA 12 - EXEMPLO DA NOMENCLATURA E CODIFICACAO EIPREGADA NO
ALGORITMO GENETICO.

Segundo Mitchell (1996), os termos fendtipo e geodtforam introduzidos
recentemente, sendo também uma analogia aos @mckit processo bioldgico. Rothlauf
(2006) explica que o fendtipo descreve a aparédierna de um individuo; jA o genétipo é
responsavel pela estrutura de cédigos dos cromass@ligacdo entre eles é observada pela
capacidade do genodtipo em modelar e criar um nevmtipo, sendo o fendtipo uma
expressao génica do genotipo.

Durante o processo de reproducéo, os filhos nagahelas informacdes diretamente
do fendtipo de seus pais, mas somente as informagd@i®idas nos genotipos. Assim, 0s
filhos herdam as informacdes genéticas dos pgigla combinacdo de genes é formado o
fendtipo do filho. Entretanto, no processo de saleg escolha dos cromossomos para a
reproducdo é feita exclusivamente via fenotipo (ROAUF, 2006).

A qualidade e evolucéo da populacdo € medida parfuntdo de adaptacao calculada
para cada individuo. As decisdes de selecdo e degdio muitas vezes sao feitas pela
comparacao destas funcbes, também chamadiimetes Adeli e Sarma (2006) conceituam
fithesscomo um indicador do potencial de sobrevivénaiepeoducdo dos individuos, atraves
das geracgOes. [@nessapresenta a mesma caracteristica que a funcatvolgacontrada na
programacao linear em problemas de otimizacdo.nada defitnessé definida por Ashlock
(2007) como sendo uma maneira da metaheuristicenagsta qualidade dos membros

pertencentes a populacao.
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1.4.2.3 Principio de funcionamento

Segundo Reeves (2003), existe uma ampla discussamspeito do tema,
principalmente de como e porque o AG funciona. [gsiestdo ainda é debatida por varias
escolas; entretanto nenhuma concluséo exata ddéuseionamento ainda foi formulada.
Queiroz (2005) comenta que nado existe qualquer dstragdo matematica comprovando o
funcionamento do AG, em direcdo a convergénciand@timo local, para um dado problema
teste.

A teoria tradicional de funcionamento do AG foi eegolvida por Holland, sendo
conhecida como teorischemataou esquema. A idéia base de Holland consistia estrar
que o0 esquema é um subconjunto do esgaconde os cromossomos dividem um conjunto
de valores, ou seja, dividem porgbes de informagéeselhantes entre si. Exemplificando,
imagine um cromossomo formado por quatro genes @edss alelos assumem valores
binarios {0,1}. Supondo agora que o primeiro enddtilocus assumam valores iguais a 1
{1 * * 1}, e o restante dos l6cus pode variar entre osreslbinarios {0,1}. As estruturas
101 1}. Considerando esta estrutura binaria, o cromosspoade assumir"iferentes tipos
de estruturas ou esquemas, on@eo numero de l6cus do cromossomo.

No teorema existem duas propriedades para a coéetips esquemas: a extensao
(d(S)) que se refere a distancia entre o primeiro etimallocus com valor conhecido, e a
ordem (0(S)) que caracteriza o numero de I6cus sead®nhece o valor da posi¢éo {0, 1}.

Coley (1999) apresenta uma formulacéo (5) na qumessivel estimar a melhoria da
populacdo para a proxima geracao. A formulacdacandue os esquemas com bons valores
defitness,ou adaptacdo acima da média, tém a possibilidadesdeer exponencialmente nas
geragOes futuras a partir de uma dada estimatineténto, o resultado desta férmula é
apenas uma expectativa e deve ser utilizado apeswias uma geracdo posterior a atual
(REEVES, 2003). Assim, qualquer intencdo de exteapgeus resultados para mais de uma
geracdo leva a erros. Desta maneira, a média tages encontradas é melhorada ao longo

das geracoes.

5 _ u(s.9) _p A _
0(S,9+1) = 720, 9) [1 = P55 = 0(S)P (5)
Onde:

S - esquema,

0 - ordem;
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d - extenséo;

P. - probabilidade de cruzamento;

Pm- probabilidade de mutacéo;

L - nimero de I6cus do cromossomo;

g - geracao;

6(S,g +1) - fitness médio estimado para a préxima geragdo, a partir de
0(S, 9);

0(S,g) - o numero de instancias do esquema, ou o nunempehbinacdes
possiveis que um dado cromossomo pode gerar, qus@olo
fixados alguns genes com valores binarios;

fve(g) - valor dofithessmédio da populacdo na geragfo

u(S, g) - € a média doitnessde S.

Gen e Cheng (2000) comentam a existéncia das bgstauilding-blocks e
Convergence-controlled variatiogque explicam a capacidade do AG em explorar boas
solucdes e repassa-las as novas geracoes, seadalestritas:

- Building blocks(blocos construtivos): foi proposta por Hollance&nada mais tarde
por Goldberg. Esta hipétese descreve qaeossoverecombina dois pais, e estes produzem
seus descendentes. Assim, neste ponto pode existimbinacdo de dois gendtipos de alta
qualidade e gerar um individuo melhor.

- Convergence-controlled variatior(variagdo da convergéncia controlada): foi
desenvolvida por Eshelman, Mathias e Schaffer.p®teise sugere o uso da convergéncia de
uma populagéo para restringir sua busca. Assinpsimdividuos sdo amostrados em funcéo
de uma distribuicdo da populacéo, a qualquer tef@pooutras palavras, uma randomizacéo
de amostras do espaco € selecionada em virtudésttiibudcdo da populacdo na geragdo
atual.

Estas duas hipoteses trabalham juntas duranteceggamento do algoritmo e tentam
demonstrar o funcionamento do algoritmo genéticatrd3 teorias foram propostas na
tentativa de se conhecer o exato funcionamentagdoitano, podendo citar a teoria da cadeia
de MarkoV, teorias estatisticas e teorias ligadas & buseizitdanca (REEVES, 2003).

! Cadeia de Markov: é um processo randémico quéeaititaridveis aleatérias e estados
estocasticos de transicdo, sendo aplicado em dséreas do conhecimento.
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1.4.2.4 Processo de codificacdo

Nos ultimos anos, varios métodos de codificacad@dém sido propostos devido ao
surgimento de problemas que dificultavam a suaemphtacdo (GEN e CHENG, 2000).
Segundo Ponsicét al. (2008), a estratégia utilizada na codificacdo pafe¢ar fortemente o
desenvolvimento e a eficiéncia do algoritmo. Umsa diderencas bésicas entre 0os processos
de codificacéo se restringe ao tipo de variavelraislizada, podendo ser discreta ou continua
a depender do problema abordado. Gen e Cheng (2@00¢ntam que o desafio de se
implementar o AG estd na forma de como traduzirr@blpma para a codificacdo das
variaveis dentro do cromossomo.

Mitchell (1996) afirma que o cddigo binario {0,&}a codificacdo mais empregada no
AG. O autor afirma que esta tendéncia é historiceestéd ligada ao processo de
desenvolvimento do AG por John Holland. A clasaif@o do tipo de codificagéo existente
pode ser observada a seguir, conforme VictorinoOFR0 sendo: codificacdo binaria,
codificacdo com numeros reais e codificaay. Na literatura ainda é possivel encontrar
outro mecanismo de codificacdo, o qual utiliza faketo para preencher todos os I6cus do
cromossomo em processos de criptografia e quebradédayos, como observado em
(MORELLI e WALDE, 2003).

O tipo de codificacdo a ser utilizado ndo é deiteado por regras claras, e sim pela
forma como o usuario entende o problema e o trpdua o universo do AG. A principio, a
maneira mais sensata de conhecer a modelagem dicag@b € a partir de testes e
experimentacéo (MITCHELL, 1996).

1.4.2.5 Funcao de avaliac&tr(ess

A sobrevivéncia dos individuos no ambiente provéamadaptacdo dos mesmos ao
ambiente, conforme idealizado por Darwin. O prifwigle adaptacdo oditness foi
introduzido no AG por Holland, para direcionar a®gessos de selecdo na reproducéo.
Segundo a teoria de selecdo natural de Darwin,edisomes individuos ou os mais adaptados
ao meio reproduzem com mais frequéncia.

No AG o fitnessé apenas um link entre o algoritmo e o problenseraresolvido
(SAKAWA, 2002). Desta forma, fithessé uma funcéo que avalia a qualidade dos individuos

da populacédo, sendo referéncia nos processos elgisetlos individuos para a reproducéo
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(ASHLOCK, 2005). Além disso, apresenta uma caréstiea de mapear a qualidade dos
genes na populacdo. Resumidamente, pode-se diearfijuessé a expressao fenotipica de
um individuo, calculado a partir da combinacéo geses presentes no cromossomo, e que
tem como objetivo medir a qualidade do individuadéia de maximizar ou minimizar uma
funcéo é preservada e aplicada sobre a fufigéess em problemas envolvendo otimizacéo
(ASHLOCK, 2005).

Segundo Victorino (2005), a funcdo de avaliacasgte no AG deve ser elaborada,
na maioria das vezes, para cada tipo de problesea gesolvido. Em outras palavras, existe
um conjunto de regras para a implementacédo daduthgd@ptiddo, mas € sempre necessaria a
definicdo da estrutura ditnessa cada novo problema.

1.4.2.6 Populacéo

A populagcdo € a caracteristica que mais identifitaAG do conjunto de
metaheuristicas desenvolvidas, por ser o pionaraso desta estratégia. Adeli e Sarma
(2006) comentam que o AG difere dos algoritmosuted tradicional, como Hdill-climbing,
exatamente por apresentar um conjunto de solughelidatas a cada iteracdo. Esta estratégia
possui uma maior probabilidade de sair de 6timeosi$) gracas a este conjunto de solugdes.

O método utilizando populagdo ndo é um conceidusko do AG, sendo muito
utilizado na programacao evolutiva, a exemplo séaa metaheuristic&catter search
Segundo Hertz e Widmer (2003), os métodos quelbalmaa populacdo estdo associados a
técnicas que modelam os individuos a partir deasege selecdo, reprodugcdo e mutacéo.
Segundo Glover (2003), o tamanho da populagdo éasyprimeiros parametros que devem
ser analisados para o processamento do AG.

Oliveira (2004) afirma que o tamanho da populag@on parametro importante para a
performance do algoritmo durante as buscas. Seguadéor, se o tamanho da populacéo for
muito pequeno, a convergéncia do algoritmo podegsanatura e atrapalhar a qualidade da
solucdo final. Na biologia esta afirmativa é plaaki pois em pequenas populacbes a
diversidade genética dos individuos € muito baixgle provoca problemas em adaptacéo ao
meio, caso ocorram grandes mudancas (ASHLOCK, 2005gfeito de uma populacdo
reduzida causa uma limitacdo na pesquisa do eslgasolucdes, e o contrario promove uma
perda de sua eficiéncia (GLOVER, 2003).
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1.4.2.7 Operadores

Um dos pontos chave no planejamento do AG esaé@ioslado a escolha do tipo de
operador empregado. Embora o tipo de estratégimdapelo AG possa variar na literatura,
€ sabido que trés operacfes basicas ainda saovpdee e utilizadas, sendo elas: selecéo,
reproducédo e mutacdo (ADELI e SARMA, 2006). A idéestes operadores esta diretamente
relacionada as teorias evolutivas e genéticasdagidas no algoritmo por Holland. Reeves
(2003) comenta a existéncia de uma opcéo altemafwe utiliza apenas a reproducdo ou
mutacdo na formac&o de novos individuos. Ashlo@%? denomina que a reproducéo e a
mutacdo sdo operadores de variacdo, exatamentegmar mudancas nas bases genéticas
dos individuos.

Gen e Cheng (1996) apontam a existéncia de aplersaspos de operadores presentes
no AG, sendo eles os operadores genéticos de ratagdb e os operadores evolutivos de
selecédo. Os autores descrevem ainda que o opeyadético de recombinacdo sintetiza 0s
processos genéticos de herdabilidade dos genesgcpar novos individuos. Os operadores
evolutivos de selecao, por sua vez, copiam a idigiselecdo natural de Darwin para modelar
as geracdes ao longo do tempo.

Rothlauf (2006) comenta que o0s novos individuosados ndo sdo gerados
randomicamente, e sim seguindo a ldgica de funoienéo dos operadores. A importancia
destes operadores ¢ refletida na capacidade dotedgem buscar melhores solu¢des a cada
geracdo. Neste caso, individuos inferiores séo veloe da populacdo apds um pequeno
namero de iteracfes e assim nao tém chance defijeoarcom suas caracteristicas. Como
resultado, a média diitnessda populacdo aumenta através das geracOes. Addéaita
mostra a existéncia de uma dependéncia direta @htwperadores e a respostditteesspara

cada individuo da populagéo.

1.4.2.7.1 Operadores evolutivos de selecao

O processo de selecdo utiliza a teoria de evolugiaral de Darwin, conforme
comentado, e consiste basicamente na selecdo diwsduos que irdo reproduzir e gerar
descendentes para a proxima geracdo (RODRIGUE8a20Begundo Mitchell (1996), apés
definir o tipo de codificacdo, o préximo passo éaleslecer um critério de selecdo dos
individuos da populacdo. Ainda segundo o automoogsso de selecédo deve ser balanceado

com a mutacéo e reproducéao, para se ter uma melbéitaessmédio a cada geracéao.
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Gen e Cheng (2000) afirmam que a selecao influemciaomportamento do AG em
realizar buscas no espaco de solucfes. Para aesguoestratégia de selecdo ideal consiste
inicialmente em reduzir a pressdao de selecdo, opgogorciona uma maior pesquisa do
espaco de solucbes. Posteriormente a esta faseessdp de selecdo € aumentada para
explorar melhor a vizinhanca das melhores solucoes.

Chambers (1999) diz que o AG deve produzir novas;8es a cada geracao e esta
quantidade depende exclusivamente da pressdo egiselestada do usuario, o que ira
destinar individuos para a reproducédo. De acordo es teorias produzidas na era poés
Darwin, o processo de pressdo de selecdo é dtaskifiem trés categoriaselecdo
estabilizada- € um processo onde se eliminam os cromossonmopoEcoes extremas da
populacdo ordenadaglecao direcional direciona ao aumento ou diminuicdo da média da
populacdo selecdo desagregadadem como principio eliminar 0s cromossomos cahones
medianos da fun¢ao de adaptacdo (GEN e CHENG, 1996)

O mecanismo de selecdo adotado € essencial novdaserento do AG, pois define a
estratégia de amostragem do espaco e os caminlpescarré-lo (COLEY, 1999). Na
literatura sdo encontrados diferentes métodos lde&se que diferem entre si de acordo com
0 procedimento matematico adotado como: deterrdasstestocasticos e uma mistura dos
dois (GEN e CHENG, 1996). Os mais conhecidos ateialensdo: Elitista, Propor¢édo, Roleta
(Roulette wheg| Stochastic Universal SamplingWindowing Truncamento, Torneio
(Tournament duplo torneio Double Tournamept Boltzmann, Sigma Scaling Sigma
Scalingtruncada, Normalizad&anking(linear, linear dinamica, logaritmica e exponehgcia
Sharing relacionado a Diversidade, Bi-classista, Aleatdsalvacionista e Aleatéria ndo
salvacionista. Nos problemas de otimizacdo ondecéssario minimizar uma fungédo, uma
opcéao é utilizar o método de selecao via funcablagerle, conforme abordado por Barboza
(2005). O meétodo de selecdo mais difundido naalitea € selecdo via roletRdulette
whee), porém a idéia inicial surgiu com o método depprgdo desenvolvido por Holland
(MITCHELL, 1999).

Nos trabalhos de Holland, o termo selecéo foi nmra@o apenas para descrever uma
etapa anterior a reproducdo e a mutacdo. Neste,paindividuos eram selecionados para
realizar a reproducéo e, terminada a operacao,demeendentes substituiam a populagédo de
seus pais para gerar a nova populacdo. Apés oasllteabde Grefenstette e Baker é que o
processo de selecdo também passou a ser incorpamagtubrevivéncia dos individuos, uma
etapa posterior a mutacéo (GEN e CHENG, 1996).
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1.4.2.7.2 Operadores genéticos de reproducémséovey

Os operadores genéticos de reproducdo imitam oegso natural de reproducgéo
sexual e sdo aplicados no conjunto de individugsog@lacdo. Na maioria dos casos, a cada
cruzamento sdo produzidos dois novos individuospostos pela troca génica entre seus
pais conforme comentam DeJcetgal. (1993) e Rothlauf (2006).

A gqualidade de cada individuo medida p#inessdepende obviamente de uma boa
combinacdo entre os genes, e neste sentido ndoaétarefa simples, pois depende de
complexos procedimentos combinatorios para getagxaressao. Além disso, o operador
deve ter a capacidade e sensibilidade de propagarcala do cromossomo, onde apresenta
uma boa combinagdo para a solugdo do problema (GEMENG, 2000). Seguindo esta
idéia, surge o termo Epistasiapistasi3, que se refere a forte interacdo entre dois genes na
codificacdo a qual como resultado impede a boaessgp génica. Victorino (2005) diz que
em problemas com alta Epistasia é mais complicadorgrar boas solucgdes.

O mecanismo de reproducdo é geralmente implemenéadartir de escolhas
compostas por regras aleatérias e, neste casoemdmy executa um pseudocédigo que
realiza uma recombinacédo de genes entre cromosg®ERS/ES, 2003). Esta operacdo nao
consegue garantir a formacéo de individuos melhgtes seus pais, exatamente por ser
baseada em regras aleatérias (GEN e CHENG, 200§din# autores consideram a busca
comoblendou busca cega no espaco.

Na literatura sdo encontrados diversas maneirasoeeqimentos de aplicar este
operador, sendo comum o0 uso dos seguintes tipdsrme, segmentado, Unico ponto, dois
ou multiplos pontos. Segundo Rothlauf (2006), osragores mais comuns sdo o de unico
ponto e multiplos pontos. A Figura 13 ilustra umemplo de operacdo realizada pelos
operadores genéticos de reproducao.

De acordo com Barboza (2005), para cada tipo déicagho adotado (binaria, inteira,
real e outras) no AG, existe um conjunto de egjiasédiferentes aplicado por um dado
operador genético de reproducdo. Existem aindao®uipos de operadores que foram
testados por Starkweather et al. (1991) cowmter crossover #lorder crossover #2
partially mapped crossovecycle crossovee position based crossovehlém disso, a taxa de
trocas e recombinacfes entre genes € um aspecdtaddelna funcionalidade do AG,
influenciando na sua eficiéncia (MITCHELL, 1999)gAns autores comentam que diferentes
tipos de operadores também influenciam nesta eiGd§ ADELI e SARMA, 2006).
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UNICO PONTO

Pai1l1/0]0]afo]o]o|o]o]1] |1]0]o|o[o[1]|1]0]0]1] Fino2

paiz|1]1]1]1]1]1]2]0]0]1] l1]1]1]1]1]0|0]0]o]1] Fino2

[

DOIS OU MULTIPLOS PONTOS

Pai1|1|0|0|0 O|0|O|1 1|1| |1|0|0|o|1|1|1|0|1|1| Filho 1

Pai2|1|1|1|1 l|l|l|0 O|l| |1|1|1|1|0|0|0|1|O|1| Filho 2

1 2

FIGURA 13 - EXEMPLO DE FUNCIONAMENTO DE DOIS TIPOBE OPERADORES
GENETICOS DE REPRODUCAO.

1.4.2.7.3 Operadores genéticos de mutacao

A mutagcdo € um processo aleat6rio que ocorre naezat, onde um alelo do gene é
trocado por outro, a ponto de gerar uma nova est&rgienética (CHAMBERS,1999). No AG
este tipo de operador ocorre a probabilidade bai@ssume a mesma aleatoriedade. A
formacéao de um bom individuo também é incerta, conmre na reproducao, e a garantia de
sua permanéncia depende exclusivamente dos opesati®iselecdo e reproducdo, bem como
0 seu valor defitness Este operador é responsavel pela introducdo euteragéio da
diversidade genética da populacéo, evitando amstag das buscas em apenas um ponto do
espaco a pesquisar (VICTORINO, 2005).

A diferenca entre mutagcdo e reproducdo consistdatm da mutacao trabalhar
randomicamente e assim tentar a melhoria de algsoiagdes individuais. Ja a reproducao
tem como caracteristica marcante realizar uma be)qaaratéria direcionada e randémica no
espaco de solucbes (GEN e CHENG, 2000). AshlocB5P0escreve que a diferenca esta na
forma como atuam na formagdo de novos individuodea mutagdo envolve apenas um
individuo por vez, ja a reproducdo necessita demiimo dois individuos. A Figura 14

ilustra 0 mecanismo de alterac&o génica provocatiorputacao.

% Mutagéao

Cromossom01|1|O|0|O|0|0|0|0|0|1| — |1|O|O|0|O|1|O|0|0|1| Cromossomo modificado

FIGURA 14 - EXEMPLO DE FUNCIONAMENTO DO OPERADOR GETICO DE
MUTACAO.
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No AG convencional, a reproducdo é considerada qmrimgipal operador genético,
porém a mutacdo apresenta o mecanismo mais sirdplésiplementacdo. Além disso, a
mutacdo permite explorar melhor a vizinhanca de dado cromossomo, jA que realiza
pequenas alteracdes na base (MITSUO e CHENG, 2000).

Gen e Cheng (2000) relatam a existéncia de trabajbe compararam os operadores
de reproducdo e mutacéo e, de acordo com os auaamagacdo em alguns casos mostrou ser
mais importante que a reproducdo. Entretanto, csmoe autores fizeram comparacdes
parecidas entre os operadores e ndo encontraranmerdifs significativas. Estes resultados
mostram que existe certa discordancia entre quadadpr € mais importante. Porém uma
coisa é certa, ambos sao importantes para a bfmmmpance do AG.

Chambers (1999) comenta a existéncia de variagddfpo de mutacdo, citando as
seguintes estratégias: uniforme, gaussiana, diraday aleatoria, troca de alelo simples e
vizinhanca, onde a taxa de mutacdo pode ser ndormei ou uniforme. A taxa uniforme
considera, como o proprio nome diz, uma taxa catestde mutacdo ao longo das geracoes.
Ja a opcao ndo uniforme aplica uma taxa inicial @t mutacdo que decresce apos geracoes.
Esta taxa mencionada € o valor da probabilidadecderéncia do evento. Existem ainda
mutacOes baseadas em permutagdes de genes oy @ledste caso citam-se as mutacdes de
translocacéao, inverséashifte swap

A hipermutacdo € uma opcdo de mutacdo que setedimma porcentagem de
individuos da populacdo que sofrerdo alteracbede avs melhores modificados serdo
introduzidos na populacdo (BARBOZA, 2005).

1.4.2.8Replacement

ApoOs os processos de selecédo, reproducdo e mutagddmero de individuos da
populacdo é maior que a determinada inicialmeatgue foram criados novos individuos.
Neste momento € importante relembrar que o AG tenrggra trabalhar com um namero
definido de individuos, no final de cada geracaest® maneira, surgem dois tipos de
estratégias (geracional e estado fixo) em quearitigp elimina o “excedente” de individuos.
Assim, a diferengca entre eles estd na forma comon@®s individuos criados séo
introduzidos na populacao.

Reeves (2003) comenta que a idéia original de Hallassumia o tipo geracional

(Generational e seus preceitos determinavam que os individuodupidos substituissem
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toda a populacdo de seus pais. A idéia ndo sexaweaiem problemas de otimizacgéo,
exatamente pela necessidade de preservar a melagés. Neste caminho, boas solucdes
eram perdidas pela simples operacdo de substifugg@@da geracdo proposta. Segundo
Michalewicz (1996), uma estratégia conhecida coiitista e desenvolvida por DeJong foi
elaborada com o proposito de preservar a melharcdol do processo, ao longo das
substituicdes. Seguindo a idéia de melhora do rog@lduns experimentos foram feitos para
evitar a sobreposicédo de populacdes atraves dasogs: Assim, finalmente foi proposto um
novo tipo, conhecido comatemdy stateou incremental (estado fixo), onde um numero
definido (menor que o tamanho da populacdo) devitdds € criado por geracdo e estes
substituem uma parcela da populacéo.

O principio dosteady stat€estado estacionario) considera que apenas uroelpaa
populacdo necessita ser mensurada pela funcabtrass a cada geracdo, esta parcela
usualmente € formada pelos novos individuos criatibea caracteristica prépria desta
estratégia se refere as ligacdes ancestrais antmossomos. Ashlock (2007) apresenta um
exemplo onde um individuo com baiktness criado na geracdo 60, pode ter sido ancestral
de um individuo com altditnessna geracado 120, e pertencerem a mesma populacdo. O
mesmo ndo ocorre no processo geracional, devidecaseidade de “reciclar” toda a
populacao atual pela nova. Mitchell (1999) afirmee @ maioria dos trabalhos na literatura

considera o tipo geracional como o mais predom@ant

1.4.2.9 Critério de parada

A existéncia de um critério de parada de um digarié importante para o processo de
finalizacdo de suas atividades. A sua escolha deveaealizada de forma a maximizar a
performance do algoritmo. Espera-se sempre queathesde um critério de parada consiga
refletir um ponto onde o algoritmo tenha atingideeo maximo operacional de buscas.

A partir das diversas aplicagfes dos algoritmospeshlemas reais, inimeras op¢oes
de parada foram desenvolvidas. Segundo Lobo (2085)titérios de parada adotados podem
ser descritos nas seguintes categorias:

- ap6s um dado numero de geracdes (avaliagbesgjauwum total de iteracdes do AG;

- quando ditnessndo melhorar apés n iteracdes;

- quando o fitness dos individuos de uma populag&ornar parecidos;

- quando existir uma perda de diversidade da pgaala
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Victorino (2005) apresenta outro critério de paredi@plementar a lista anterior, onde
considera o fato do AG encontrar uma solucdo amdjt& assim ndo fazer mais sentido

continuar o processamento.

1.4.2.10 Vantagens e desvantagens

A maioria das heuristicas e metaheuristicas debadas apresentam pontos positivos
na resolucéo de problemas complexos, estas vastagequalificam para o uso rotineiro em
problemas de otimizacdo. Entretanto, ainda se fatarnalgumas desvantagens nestes
algoritmos.

Segundo Ponsiclet al. (2008), a maior dificuldade no AG é definir o aguslos
parametros, o que influencia a eficiéncia do atguridurante o processamento. Existe uma
grande discussdo a respeito do melhor conjuntoad@&netros, e a maioria dos usuarios
geralmente realiza testes preliminares, antes almeate aplicar o algoritmo (MITCHELL,
1996).

Algumas caracteristicas do AG sdo bem recebidasperoessos de otimizacao,
quando o espaco de busca € grande (ADELI e SARNIAGR A primeira delas reflete a
capacidade do algoritmo na convergéncia de boag&@d em tempo computacional curto; a
segunda descreve a necessidade de funcbes decawasiemples, e a terceira permite o
processamento em paralelo jA que o cromossomo plalagdo é independente. Victorino
(2005) lista uma série de vantagens e desvantalgeA& frente a outras técnicas, sendo elas:

a) Vantagem

- Trabalha com o conceito de populacéo, e porassontram seguranca na qualidade

da solucéo;

- Apresenta uma populacdo de pontos bem adaptegthszindo a possibilidade de

alcancar um falso 6timo (falsos 6timos);

- Aplica uma simplicidade na formac&o da funcacadaliacdo, e ndo precisam de

meétodos baseados em procedimentos complicadosaagéo;

- Funciona tanto com parametros continuos comoreds ou através de uma

combinagéao deles;

- Realiza buscas simultaneas em varias regidespgige de busca;

- Utiliza informacdes de perdas ou ganhos e naiwvatias ou outro conhecimento

auxiliar;



52

- Trabalha com restricdes arbitrarias de formaiVielx e otimizacdo com multiplas
funcdes composta por objetivos conflitantes;

- Permite uma facilidade de implementacdo em coagaues e boa adaptabilidade a
computadores paralelos;

- Fornece uma lista de solu¢des aproximadas ep&aa uma simples solucao;

- Apresenta facilidades em produzir hibridos cotmasutécnicas heuristicas;

- Trabalha uma grande variedade de problemas poolsesto;

- Apresenta um bom desempenho para uma grande elcploblemas.

B) Desvantagem

- Apresenta dificuldade para achar o 6timo globalt@ caracterizando como uma
metaheuristica aproximativa,;

- Requer um grande numero de avaliacbes das funigbaptiddo e suas restricoes a
cada geracgao;

- Permite grandes possibilidades de configuracdesddicacoes, podendo complicar

a resolucao.
1.4.3Simulated annealin(SA)
1.4.3.1 Historico de desenvolvimento

A metaheuristica SA € um perfeito exemplo de cartroduzir idéias completamente
diferentes e inicialmente n&o correlacionadas,onadcdo de um procedimento eficiente na
otimizacdo combinatdria. A l6gica na técnica deéSAspirada na témperannealing a qual
€ um processo de aquecimento e posterior resfrimnten um metal, a partir de reducdes
gradativas de temperatura, com o propoésito derewifarmacéo de defeitos no metal. Nesta
proposta, a necessidade é minimizar a energiastiensh durante o processo de reducao de
temperatura (LAARHOVEN e AARTS, 1987).

Segundo Mahmoud (2007) a idéia fundamental na dacmie SA € realizar
movimentos atraves das iteracles, rearranjandmbutas do metal no estado liquido até o
resfriamento. Assim, a energia gerada pelas maéctbrresponde a funcdo de custo que
deve ser otimizada ao longo das iteracdes. Estegso natural foi o ponto de inspiragéo na
criacdo desta metaheuristica, e desenvolvido prlpogde pesquisadores liderados por

Kirkpatrik. De acordo com Laarhoven e Aarts (19€8rny também teve seus méritos sobre
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esta descoberta, pois trabalhou e contribuiu demdoindependente na possibilidade de
aplicagédo do procedimento na década de 80'.

Um dos fundamentos da metaheuristica SA iniciargesada década de 80, mais
precisamente no ano de 1953, quando Metropolist®ypesquisadores propuseram um
algoritmo eficiente para simular o desenvolvimeni® equilibrio térmico dos solidos.
Aproximadamente trinta anos mais tarde, Kirkpatr@klatt e Vecchi perceberam que existia
uma profunda analogia entre minimizar uma funcaacukto em problemas de otimizacao
combinatdria e o resfriamento de soélidos até bagxesgias. Assim, o critério de Metropolis
poderia ser utilizado para ajudar a simular estg@ee{LAARHOVEN e AARTS, 1987).

Segundo Kirkpatriclet al. (1983), o processo dmnealingé guiado pelo critério de
Metropolis, e por isso difere dos processos tradais de busca. O critério de Metropolis
promove um controle na escolha das solucbes, sassim, permite que o algoritmo né&o
figue concentrado apenas em uma regido do espaguluiges, como ocorre nos algoritmos
baseados em refinamento da solucdo. Entdo, a giéoutke possiveis solucdes é observada a
cada iteracdo do algoritmo. A simulacdo é um meoami desenvolvido para criar e
experimentar modelos que descrevem um sistema gorainiema, contando com a ajuda de
procedimentos computacionais de base matematicali{@; 2004).

A metaheuristica SA pode ser modelada matematidemesando a teoria da cadeia
de Markov e, sob esta condi¢cdo, a solugdo enc@ntadefinida unicamente a partir das
probabilidades de selecdo. Neste ponto, o proakssesfriamento da temperatura especifica
um nuamero finito de transi¢cdes de solucdes acatasytir de regras probabilisticas baseada
na funcao de Boltzmann (AART& al, 2003). O elevado aquecimento inicial é para irrped
a estagnacdo em o6timos locais, por outro ladosfiiamento controla a dire¢cdo da busca
através da vizinhanca da solucdo candidata. Enesginguanto maior a temperatura do
sistema, maiores sdo as probabilidades de aceltagdges piores. Devido a estes fatos, esta
metaheuristica fez muito sucesso na década dal88de aquele periodo tem sido usada para
resolver diversos tipos de problemas (AVE&al, 2004).

Rao (1996) descreve esta metaheuristica como ténmica de otimizacao
combinatdria, ligada a procedimentos randémicoavddiacdo de uma funcéo de custo, onde
a transicdo de selecdo entre boas solugbes e gigressivel. O autor ainda comenta que o
método exige um elevado numero de avaliacbes dgidude custo, para assim definir a
solucéo. Hendersoet al. (2003) dizem que a SA € um algoritmo tipico dechuscal, que

realiza movimentos de busca baseado no algoritinodpgo de busca. Na verdade, segundo
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Goldstein e Waterman (1988), a SA é o algoritmduscagreedy(guloso) modificado pela
introducdo de critérios probabilisticos. O seu partiave € a capacidade de sair de 6timos
locais, bem como a facilidade de implementacdoTalzela 4 sdo mostradas as relacdes de
terminologia entre os processos fisicos e o algoritle otimizacdo, conforme apresentado
por Yamamoto (2004).

TABELA 4 - TERMOS E RELACOES ENTRE OS PROCESSOS IEISS E A
OTIMIZACAO VIA METAHEURISTICA SIMULATED ANNEALING

Fisica Simulated Annealing
estado solucéo atual do processo, ponto no espaco
energia funcao de custo ou Func¢éao objetivo
estado de transi¢céo solugdes vizinhas
temperatura parametros de controle
ponto de congelamento solucao final da metahetaisti

A funcdo objetivo ou funcdo de custo presente ntameeristica SA corresponde a
energia da molécula no processo de témpera, emstgia depende dos valores das variaveis
do projeto (BUSTAMANTE, 2002). A Figura 15 apresenin fluxograma de funcionamento
desta técnica.

Suman e Kumar (2006) comentam que a SA € uma &coimpacta e robusta e que
apresenta excelentes solugbes para problemas deizagiio, em reduzido tempo
computacional. Este método pode ser considerada comAG configurado com um Unico
individuo, adotando o critério de selecdo de Badtam e aplicando apenas o operador
genético de mutacdo. Segundo Hartmann e Rieged)208 fendmenos fisicos ainda sao
inspiragcoes para o desenvolvimento de outros aigosi para a otimizagédo, comdeaternal
optimization methodu hysteric optimization

Na literatura brasileira € comum existir uma va@de nomes para a SA, devido aos
processos de traducdo. Assim, sdo encontrados qusntes nomes: témpera simulada,
recozimento simulado e esfriamento estatistico.

Atualmente existe uma série de aplicacdes para s84indo, além da otimizagéo
combinatdria, usos como: reconfiguracédo de redeistebuicdo elétrica, reconhecimento de
padrdo de imagem, analise exploratéria de dadoeblgmmas de rotas, problemas

multiobjetivos, tragamento de trajetorias para solié fungdespling dentre outras.
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FIGURA 15- ESTRUTURA GERAL DA METAHEURISTICASIMULATED ANNEALING
(ADAPTADO DE BUCKHAM E LAMBERT, 1999).

1.4.3.2 Solugéo inicial

As metaheuristicas relacionadas a processos deamefnto necessitam de uma

solucéo inicial como ponto de partida, para seizaalas buscas no espaco de solucoes.

Segundo Rao (1996), a qualidade da solucdo inmd@al influencia o desenvolvimento do

algoritmo, tendo em vista a necessidade de se igasqdrias partes do espaco de solugdes.

A busca é realizada a partir de uma Unica solucéada iteracdo, que varia as buscas em

varias partes do espaco.
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1.4.3.3 Critério de Metropolis

O critério de Metropolis participa na decisdo deother uma solucéo, influenciando
na direcdo das buscas de forma probabilistica. &#terio foi desenvolvido baseado na
constante de Boltzmann e inserido na estruturdghyisno Metropolis. Assim, o algoritmo
simula a probabilidade de movimento do 4&tomo a data temperatura, a partir da variagéo
de energia do sistema (KIRKPATRIC# al. 1983). Em cada passo do algoritmo, um valor
do atomo é mudado de forma randémica, medindo assmergia do sistema. A funcéo de
probabilidade de Boltzmann € usada para simulaodamentacdo dos atomos, considerando
0s estados energéticos do sistema.

O algoritmo de Metropolis pertence a uma das iaagibes dos métodos estatisticos
de simulacédo de Monte Carlo. E, neste caso, ogemutta SA empregaram este algoritmo
para simular a probabilidade de transicéo da temtyer, durante a realizagéo das buscas. De
acordo com Kirkpatricket al. (1983), o algoritmo de Metropolis simula o procesk
equilibrio termal a uma temperatura fixa, apreseftan seguinte regra para aceitar ou rejeitar

a nova solucao:

— l . ~
Rand(0,1) < exp [— M} aceita a nova solucag
Caso contrario ndo aceita a nova solucad)y
Onde:

E - energia do sistema,;

Rand(0,1) numero aleatério entre 0 e 1,
T - temperatura atual do sistema;

X - solucao atual,

X - solugao vizinha;

exp - exponencial.

1.4.3.4 Processos térmicos

Os processos térmicos da metaheuristica SA simnsdveis pela eficiéncia do
método na busca de boas solugbes, sendo modeladosnp conjunto de parametros,
incluindo: temperatura inicial, temperatura findincdo de resfriamento e aquecimento.

Segundo Hendersoet al. (2003), o valor da temperatura exerce influénca n
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probabilidade de selecdo da solugdo. O autor exirapb fato ao descrever a regra de
aceitar ou rejeitar uma solugédo dada pelo algoritbnde a melhor solucdo sempre é aceita
pelo sistema. Por outro lado, solu¢des de piorda@é sdo rejeitadas ou aceitadas a partir do
calculo da funcdo de probabilidade de BoltzmanrstdNéuncdo, o valor da temperatura é
geralmente inversamente proporcional a probabiéidealculada. Assim, altos valores de
probabilidade (0,1) calculada pela funcéo, indicama maior probabilidade de aceitar
solucdes piores.

O valor da temperatura inicial contribui para o ef@onde solucdes visitadas durante o
processo de busca no espaco, sendo assim, altossvaliciais de temperatura proporcionam
um aumento das iteragbes (SUMAR e KUMAR, 2006).tMare Tsuzuki (2006) comentam
que a alta temperatura inicial promove buscas damhies de solu¢cbes ou 0 mesmo que
perdas de tempo de processamento. Desta maneiaagasrexplicacdes para a performance
da SA esta no valor do desvio entre a temperanicali e final, que definem o nimero de
iteracoes.

O processo térmico inicia-se com uma temperatucairsuperior a temperatura final,

e durante as iteracOes esta temperatura vai rethuzinseu valor (KIRKPATRICKet al,
1983). Na literatura existe uma série de funcéédzadas para a reducdo da temperatura,
como encontrado nos trabalhos de Rodrigues (20@Mpan e Lamas (2005), Martins e
Tsuzuki (2006), dentre outros. Considerando o msxee reducédo da temperatura, este pode
ser homogéneo ou heterogéneo. De acordo com N@Ae8)( a SA homogénea descreve
uma reducao sequencial da temperatura, onde ait&im@eé reduzida a taxas continuas por
meio de uma fung¢do. O processo heterogéneo coasaderducdo da temperatura ndo como
uma constante, apesar de seguir também uma fumgBagora sofrendo interrupgdes nas
taxas de reducao.

A forma tradicional de funcionamento da metaheiges$A elaborada por Kirkpatrick
utiliza uma funcdo matematica para simular o rasfento homogéneo do sistema. Contudo,
ainda existe outro processo térmico controladodidamica da temperatura e que atua no
aquecimento do sistema em algumas situacfes. Segumagnostopoulogt al. (2006), a
idéia do reaquecimento permite o escape de Otiowassl, habilitado o sistema a buscar novas
regibes do espaco, jA& que a temperatura afetaamtiestte os célculos da funcédo de
Boltzmann.

Ingber (1993) comenta que alguns aspectos podem nsshorados nesta

metaheuristica e um deles esta ligado ao estagianpo a temperatura final do processo.
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Segundo o autor, se algumas informagdes importémtes conhecidas sobre o problema, as
chances de melhora da solugdo encontrada sao grdesta afirmativa é explicada, pois a
baixas temperaturas ocorre uma procura mais ddealtia vizinhanca da solucdo atual, que

muitas vezes pode estar proxima do 6timo global.

1.4.3.5 Critério de Parada

A parada no processamento de calculo dos algmsimeobusca € geralmente muito
parecida, variando alguns detalhes especificosagla metaheuristica e, conforme observado
no AG existe uma lista de critérios bem definiddsastante discutida na literatura. Assim,
segundo Sumar e Kumar (2006), as principais regfias

- Atingir um determinado numero de iteracdes;

- Quando o valor da temperatura final for maior guemperatura atual do sistema;

- Analisar se a solucdo encontrada apresenta lonpraximo do valor desejavel;

- Apresentar uma temperatura igual a zero e, agsEsumir que a temperatura atingiu

0 ponto de congelamento.

Bustamante (2002) descreve outro tipo de critdegarada que complementa a lista

anterior. Segundo o autor, o algoritmo também gousdizar suas atividades de célculo se

nao for constatada nenhuma melhoria na solucas, apdaleterminado namero de iteracdes.

1.4.3.6 Vantagens e desvantagens

De acordo com Aartgt al. (2003) a metaheuristica SA pertence a uma classe d
algoritmos de busca local e apresenta duas vargtagensua estratégia: flexibilidade de
aplicacdo em diversos problemas combinatérios e componente estocastico no seu
funcionamento, o que facilita o escape de 6timoai$o

Rao (1996) descreve algumas vantagens desta témmoa: capacidade de resolver
problemas envolvendo variaveis inteiras, mistatiooa e discreta; flexibilidade ao adaptar a
problemas envolvendo restricdes; possibilidade vdagveis assumirem valores negativos;
independéncia da qualidade da solucéo final comlw&o inicial. Algumas desvantagens
podem ser observadas, a citar: a convergéncia g@denta se o calculo da funcdo de custo
for complexo, ja que ha a necessidade de calcufan@io a cada iteracdo; em problemas

onde o espaco de solu¢des € muito suave, ou gxist®s pontos de 6timo local, a qualidade



59

da solugcdo gerada pela metaheuristica SA deixagaipem alguns casos onde existe uma
heuristica especifica para o problema, a SA podesaptar um desempenho pior que o
algoritmo especifico; ndo ha garantias de quewt&olencontrada € exata, ja que o método €

aproximacao.

1.4.4 Aplicacdes das metaheuristicas na otimizde&ecursos florestais

O constante desafio de superar objetivos, cadanaez complexos, promove a revisao
dos conceitos e usos das técnicas tradicionaisimiezacdo. A andlise detalhada da eficiéncia
dos algoritmos de aproximacgdo tem demonstrado e de vantagens em processos de
otimizacdo florestal. Geralmente, problemas destureza apresentam um grau de
dificuldade elevado NP-Hard em virtude de pertencerem a uma classe de praklem
relacionados a otimizagdo combinatoria. Pode-ser djae estas técnicas atingiram um grau
de maturidade satisfatorio, e séo perfeitameniegais na otimizacao.

Falcdo e Borges (2001) utilizaram o AG para a leeso de problemas de
agendamento da colheita florestal, baseado no wmag®e | de Jonhson e Scheurmann
(1977). Neste estudo, os autores utilizaram umradta com 8.700 ha, pertencente a Floresta
Nacional de Leiria em Portugal. O experimento madntaelos pesquisadores demonstrou que
a melhor solucéo encontrada esteve distante afe2fgsdo 6timo global e 1% considerando
a média. O tempo para a convergéncia do AG ficounamos de 25 minutos em meédia,
sendo considerado pelos autores uma respostangdicie

Um estudo semelhante foi desenvolvido por Rodsgtial. (2004a) no Brasil, onde o
objetivo, assim como no caso anterior, foi de m@&amo valor presente liquido (VPL). O
AG foi implementado testando os operadores de &mleproporcional, escalonamento,
Boltzmann, rank e torneio, aléem de diferentes tdmoarda populacao inicial (25, 50, 75 e
100) e 3 tipos derossover Os pesquisadores concluiram que os melhores papara o
AG foram: uma populacéo inicial de 75 e 100 indinist operadores de selecdo Boltzmann e
Escalonamento e ndo havendo influéncia no tipcroesovertestado.

Rodrigueset al. (2004b) testaram o uso da metaheuristica SA nanmdgo de
problema abordado anteriormente. Neste trabalh@utsres testaram algumas estratégias
randdmicas de busca de solucéo vizinha, diferesatieses de temperatura inicial e alteracdes
nas taxas de resfriamento. Segundo o0s autores,emdtados demonstraram que as

temperaturas iniciais ndo afetaram as respostag)@hor taxa de resfriamento para a funcéo
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adotada ficou a 5%, se comparada com as demaigl#onresposta encontrou-se distante do
modelo exato, apenas 5%, mostrando a habilidadéctiica SA na resolugcédo de problemas
de combinatorios.

Um estudo de gestéo florestal foi desenvolvidofaicéo e Borges (2003) e envolvia
o planejamento operacional e estratégico de prasdeconsiderados de grande dimensao.
Neste trabalho, os autores testaram 3 metaheasg#s, SA e busca tabu) em duas florestas
vegetadas empiricamente geucaliptus globulug Pinus pinasterA conclusdo que tiveram
foi a possibilidade de utilizar as metaheuristieas problemas desta natureza, indicando
ainda que a SA apresentou o melhor desempenho.

Crowe e Nelson (2005) avaliaram a SA na resolugéoproblemas envolvendo
restricbes de adjacéncia (ARM). Segundo os autdegm)is de 30 minutos de processamento,
as respostas estavam entre 1% a 13% do 6timo gldbakrabalho considerando a questao
espacial e o planejamento da colheita pode ser gt Bettingeet al. (2002). Neste estudo,
0s autores criaram uma floresta vegetada artifi@ate para testar 8 metaheuristicas e assim,
perceberam que a SA e 0 AG apresentaram boas ee|ud@ndo uma superioridade a SA.

Na otimizacdo florestal ainda sdo encontrados eram trabalhos na literatura, os
quais fazem o uso destas metaheuristicas, a Mitame et al. (2000), Baskent (2001), Falcao
e Borges (2001), Falcdo e Borges (2002), Falcacomyel® (2005), dentre outros. Desta
maneira, fica comprovado o quanto estes algoritsdasrobustos e eficientes na otimizacao

de recursos florestais.
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RESUMO

ESTUDO E MODELAGEM DOS PARAMETROS PRESENTES NA MERIEURISTICA
ALGORITMO GENETICO

O AG apresenta uma boa performance na resolucgoatdemas complexos\NP-Hard),
sendo comprovada a partir de diversas pesquisaietéino, esta qualidade deixa de existir
quando ndo é utilizada uma configuracdo apropriddsim, este capitulo teve como objetivo
modelar a configuracdo da metaheuristica AG, adrale testes realizados em diferentes
configuracdes propostas, considerando o problenageledamento da colheita florestal como
suporte para os céalculos. Os parametros avaliagamf tamanho da populacéo (100, 200 e
300), tipo de operador de selecao (aleatédrio smlmeta, amostragem estocastica universal,
roleta e sigmaruncation scaling} taxa de alteracdo génica na mutacao (10% e 26%a) de
alteragcédo génica myossover(10%, 30%, 50%, 70% e 90%) e taxaredplacementos piores
individuos éteady statd - substituicdo de 2 individuosteady stat@ - 10% da populacao
inicial e steady stat8 - 50% da populacdo inicial). Desta forma, foragstdadas 360
configuracdes de AG, sendo realizadas 8 repetg@efsguracdo e considerando um critério
de parada de 1.000 iteracdes. Os dados foram ebtidaum reflorestamento de eucalipto
pertencente a empresa VCP - Votorantim CelulosapelPna regido de Cacapava-SP. Os
resultados mostraram que as configuracdes dos pamETpresentes no AG contribuiram
diretamente na qualidade final fimess onde a diferenca entre a melhor e pior confidwac
foi de 74,62% no valor dfitnessmédio. O tamanho da populagéo inicial demonstrowse
dos parametros mais importantes na modelagem dahewefstica, dando destaque a
populacdo com 300 individuos. O tipo de operadosedecdo ndo apresentou uma tendéncia
de superioridade entre métodos, porém, comparandweHores respostas, observou-se que a
amostragem estocastica universal foi 0 método gupseguido pela roleta, signraincation
scaling e aleatéria salvacionista. O melHdnessmédio foi obtido utilizando uma taxa de
alteracdo de 20% na mutacado, considerando uma gu@uulinicial de 300 individuos. A
melhor taxa deeplacemenfoi ao aplicar 50% de substituicdo dos pioresvitatlios/geracao,
conforme a orientacdo da opcateady stat&. A taxa de alteracdo génica idealanossover

foi de 30% e 50%, apresentando uma boa modelagenmegdeexploratione exploitation
nas buscas. A melhor configuracédo do AG e que eltanelhoffitnessmédio foi: populacdo
inicial (300 individuos), operador de selecdo (amagem estocastica universalplacement
(steady state3 - 50% de substituicdo), taxa de alteracdo gémécenutacdo 20% e 50% no
crossover As configuragcdes que mais demandaram tempo degsamento foram aquelas
utilizando uma populacéo inicial de 300 individwns opcacsteady state8, apresentando
ainda os menores coeficientes de variagao.

Palavras-chave Algoritmo Genético, Configuracao, Planejamentaré&$tal, Otimizacéo.
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ABSTRACT

STUDY AND MODELING OF THE PARAMETERS IN THE METAHERISTICA
GENETIC ALGORITHM

GA presents a good performance in the resolutionoofiplex problemsNP-Hard), being
proven in various research works. However, thislityuatops existing when an appropriate
configuration is not used. Therefore, this chaptt as objective to model the configurations
the metaheuristic GA, through tests carried outdifferent proposed configurations,
considering a scheduling problem of the forest ésinas support for the calculations. The
appraised parameters were: population size (100,a2@ 300), type of selection operator
(random salvationist, stochastic universal samplnoglette and sigma truncation scaling),
rate of gene alteration in the mutation (10% anty0ate of gene alteration in the crossover
(10%, 30%, 50%, 70% and 90%) and replacement fateeavorst individualsgteady staté

- substitution of 2 individualssteady stat@ - 10% of the initial populatioand steady statg

- 50% of the initial population). In this way, 368BA configurations were tested, 8
repetitions/configuration being done and considganstop criterion of 1,000 iterations. The
data were obtained from a eucalyptus reforestabelonging to the company VCP -
Votorantim Celulose and Pulp in the area of Cacaf#l. The results showed that the
configurations of the present parameters in GAatliyecontributed to the final quality of the
fithess, where the difference between the bestvemdt configuration was 74.62% in the
value of the average fitness. The size of theahgbpulation demonstrated to be one of the
most important parameters in the modelling of thetaheuristic, giving prominence to the
population with 300 individuals. The type of selectoperator did not present a tendency
towards superiority among methods, however comgathe best responses it was observed
that the stochastic universal sampling was the reupenethod, followed by the roulette,
sigma truncation scaling and random salvationise best average fitness was obtained using
an alteration rate of 20% in the mutation, consmdean initial population of 300 individuals.
The best replacement rate was when applying 50%stitution of the worst
individuals/generation, according to the orientataf the steady state 3 option. The ideal
gene alteration rate in the crossover was 30% &86, presenting a good modelling of the
exploration and exploitation relationships in tearghes. The best GA configuration and that
which obtained the best average fithess was: irpigoulation (300 individuals), selection
operator (stochastic universal sampling), replacen&eady state 3 - 50% of substitution),
gene alteration rate in the mutation 20% and 50%héncrossover. The configurations that
demanded more processing time were those usingjteal population of 300 individuals and
the steady state 3 option, still presenting theektwariation coefficients.

Keywords: Genetic Algorithm, Configuration, Forest Planni@ptimization.
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1. INTRODUCAO

A evolucdo da raca humana sempre esteve relacicamaddominio dos processos
naturais, principalmente em momentos em que agsidades do ambiente proporcionavam
cenarios adversos. Assim, a historia da humanidamsra diversas passagens e relatos do
quotidiano da sociedade, onde a observagéao deematastimulava a capacidade de pensar do
homem, auxiliando na criacdo de diversas teorésiidas e ferramentas essenciais aos dias
atuais. Historicamente, o AG também faz parte desttatistica, pois seus criadores buscaram
inspiracfes em processos naturais e teorias exadudio desenvolverem seu mecanismo de
busca por solugbes. Goldberg (1989) define o AGacam procedimento de busca baseado
Nno mecanismo genético e de selecéo natural.

No ano de 1975, uma equipe dirigida por Hollancesgntou a idéia inicial do AG e
suas teorias foram materializadas no livAdaptation in Nature and Artificial Systems
Naguela época, os autores atribuiram ao algoritmauso restrito de aplicages, apesar de
seu pioneirismo e vanguarda (MITCHELL, 1996). Etatnéo, 0 passar do tempo foi essencial
no surgimento de variacfes positivas a sua estruticial, promovendo paralelamente a
difusdo e utilizagdo do algoritmo em diversas adzasiéncia, destacando: processamento de
imagem, predicdo de estrutura de proteinas emegpkogia a laser, medicina, trajetoria de
viagem espacial, analise de séries temporais, $osetermodindmicos, aeronautica,
robdtica, regras de autdématos celulares, avaliaggamatica de softwares, reconhecimento
de face e padréo, otimizacdo, dentre outros. Aodioitdo na otimizacdo foi realizada na
mesma década de sua criagdo, através do trabalKerd®eJong, ja sua difusdo na area
industrial ficou a cargo dos estudos de David Galghbambos alunos de Holland.

Segundo Ashlock (2005), ao se pensar na utilizdgadhG para resolver problemas de
qualquer natureza, surgem as seguintes perguntastigp defitnessutilizar? Qual o tipo de
crossovere mutacdo escolher? Como selecionar os individagmopulacdo para reproduzir, e
como inseri-los na nova geracdo? Qual a melhoatégia de parada? Qual codificagdo
empregar?

A relevancia destas perguntas faz sentido, poisiarndificuldade na utilizacdo do
AG concentra-se na escolha destas respostas. Censeaente, a combinagéo escolhida ir&
influenciar na qualidade dos resultados (PONSKIHal, 2008). Segundo Wall (1996), a
configuracdo dos parametros pode ser considera arteae esta além da pura ciéncia.

Mitchell (1996) comenta que a 0os parametros mutggdaulacdocrossovere selecdo podem
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interagir entre si de forma nao linear, o que difec a modelagem da melhor combinagéo.
Segundo o autor, apesar da existéncia de inGnrateahios na literatura, nenhuma concluséo
plausivel foi ainda emitida, sendo ainda um pongodiscussdo entre 0s pesquisadores.
Michalewicz (1996) diz que estudos sobre a defoigé tipo de estratégia ainda esta bem
fragmentado e, em muitos casos existe uma cultapdriea sobre a sua utilizagéo.

A maioria dos estudos encontrados na literaturaersugonfiguracbes a partir de
experiéncias do usuario, conforme encontrado emor&let al. (2000), Bettingeret al.
(2002), Swiech (2004), Venanet al. (2005) e outros, ou através de estudos baseados na
experimentacéo e testes, conforme encontrado emza§2004) e Rodrigues (2006), Meyrs e
Hancock (2001), dentre outros. Assim, segundo Rads (2006), a maioria dos problemas
de planejamento florestal, em especial os problateagande porte, baseiam-se na definicao
dos parametros via experimentacao.

A analise da experimentacdo contribui significatieate neste tipo problema,
ajudando a encontrar o melhor conjunto de combewmgi®entro do universo pesquisado.
Entretanto, devido ao grande numero de opcdes emseéestadas e possiveis relacdes
existentes entre os parametros, torna-se uma @uedificil e complicada de implementar
(HAUPT e HAUPT, 2004). Imagine testar 5 tipos deeraplores de selegédo, 3 taxas de
mutacao diferentes, 4 estratégiascaessover 5 opg¢des de tamanho de populagéo inicial e 4
maneiras de introduzir os individuos na nova gera€ate pequeno exemplo, mas totalmente
recorrente, produz um total de 1.200 combinacfesoatiguracdes. Agora, considere repetir
cada tratamento 100 vezes para cada combinacdadarm que gera um total de 120.000
processamentos.

Assim, para garantir boas respostas do AG é esdeastruturar experimentos
contemplando diversas combinacdes. Principalmerdadp o objetivo final € maximizar um

recurso florestal valorizado, como o caso de madigstinada para a celulose.
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2. OBJETIVO

O objetivo central deste capitulo foi modelar afigumacdo da metaheuristica AG,
atravées de combinacbes estratégicas entre seusngierd, tendo um problema de
agendamento da colheita florestal como suporte gaElculos. Para compreender melhor a
importancia e eficiéncia de cada parametro no A@nfioestabelecidos 0s seguintes objetivos

especificos, por parametro:

a) Populacao conhecer a influéncia da populacao inicial naliqade dofitnesse
seus impactos na velocidade de processamento alitialg, analisando ainda neste

contexto uma populacgéo inicial de 100, 200 e 3d&iduos;

b) Operador de selecdotestar o comportamento de diferentes tipos de dpeza de
selecao (aleatdrio salvacionista, amostragem estoaainiversal, sigmiuncation
scaling e roleta) na qualidade final da resposta e no ¢edg processamento do

algoritmo;

c) Mutacaa conhecer seu grau de influéncia na resposta fenalempo de
processamento, quando o cromossomo for submetideas de 10% e 20% de
alteracbes génicas, considerando, para isso, umialglidade fixa (0,5) de

ocorréncia em 10% da populacéo;

d) Replacement: estabelecer um limite aceitavel de substituic&ms cpiores
individuos/geracdo na formacdo da nova geracado,dmno a sua influéncia no
tempo de processamento. Neste sentido, foi comsidero principisteady stata
uma taxa de substituicdo de 10% e 50% da populegéal, como ainda uma

opcao mais lenta igual a 2 individuos/geragéo;

e) Crossover: definir qual o melhor nimero de trocas de geth%s 30%, 50%, 70%
e 90%) entre os pais selecionados paceossovey considerando uma estratégia de
multiplos pontos. Conhecer ainda a influéncia dascés pela vizinhancga, no tempo

de execucéo do processo.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 AREA DE ESTUDO

O estudo foi desenvolvido em 5 fazendas pertéasein empresa VCP - Votorantim
Celulose e Papel, sendo todas localizadas no npimidé Cacapava-SP. O clima da regido é
denominado pela classificacdo de Koeppen como @oma verdo chuvoso e quente, e
inverno seco. A area total efetiva de plantio caapde 1.490,7 ha, distribuidos em
reflorestamentos com espécies de eucalipto e alywadacdes de clones da empresa. A
Figura 16 apresenta a localizagéo da area de estudo
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FIGURA 16 - MAPA DA LOCALIZACAO DA AREA DE ESTUDO N ESTADO DE
SAO PAULO.

A floresta designada para este estudo contabilimoa malha de 52 talhdes, contendo
uma variacdo de idades. As projecdes de crescimemtmnétrico de madeira na floresta

foram seguidas segundo dados da prépria empresa.

3.2 DESCRICAO DO PROBLEMA COMO BASE EXPERIMENTAL

O problema florestal foi caracterizado com a ssicede de maximizar o valor

presente liquido (VPL) da floresta, analogamenteramntrado em uma série de trabalhos na
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literatura, e que tiveram o modelo tipo | de JohnsedScheurmann (1977) como referéncia.
Segundo Rezende e Oliveira (2001), o VPL de umepaje investimento pode ser definido
como a soma algébrica dos valores descontadosuglo fle caixa a ele associado, sendo
definido pela formulacéo (1):

VPL = Z Ry(1+D)7 - Z G+ (D
j=0 j=0

] ]
Onde:

j - periodo de tempo considerado;

G - custo final do ano j ou do periodo de tempo ictamado;

G - custo inicial do investimento;

R - receita no final do ano j ou do periodo de termqusiderado;
| - taxa de desconto;

n - duracdo do projeto ou numero de tempo ceneitb.

O uso do indicador econémico VPL foi aplicado regse para atualizar as receitas
liguidas geradas por cada alternativa de manejo, se@do aplicado como método de
comparacao entre alternativas de manejo na suafpuna de analise.

A idéia do problema seguiu os moldes da programéipear classica, onde a fungéo
objetivo (2) foi dimensionada para maximizar o vgeesente liquido (VPL), contando ainda
com a inclusdo de restricbes direcionadas a addea@penas uma alternativa de manejo por
unidade de talhdo (3), outras ligadas ao controlBuko de producéo volumétrica a partir de
um limite minimo (4) e maximo (5) toleraveis, aléas restricdes de integridade e nao

negatividade das variaveis de decisao (6).

M P
Funcéo Obijetivo: Maximiza‘q/PL:ZZcijxij @
i=1 j=1
Sujeito a
P
ZX” =1, U, Uic12.m (3)
=1
M P
szijxijT 2 Linteriors 005 Uran 7 (4)
i=1 j=1
M P
szijxijT < I-supericr, Di ' Dj , DT=1,2,...7 (5)
i=1 j=1

x;; 0{0,1} 0;,0; (6)
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Onde:

M - numero total de talhdes manejados;

P - nimero total de alternativas de manejo;

Xj - variavel binaria (0/1) de decisdo do modelognaite ao talhdo e
alternativa de manejo

cj - valor presente liquido pertencente ao talh&egundo a alternativa de
manejqj;

T - periodo total de tempo de planejamento;

vjj- volume total produzido no talhd@ertencente a op¢éo de marjejo

Desta maneira, 0 objetivo numérico do problemalédinir uma producéo volumétrica
anual estipulada em 84.500° ntom variacdo constante e toleravel de + 16%. Eaker
volumétrico anual foi definido considerando os aspe da producéo da floresta, ligados as
alternativas de manejo florestal.

A idade minima e maxima dos talhdes liberadoa parolheita florestal foi de 5 e 7
anos, respectivamente, onde o talhdo selecionamlpaderia ser cortado a uma idade inferior
a 5 anos ou superior a0 maximo estabelecido. @neegie manejo considerado foipalp
wood destinado a producdo de madeira para celuloseolRar lado, o sistema silvicultural
foi o alto fuste, onde ao cortar um talhdo na st@itlade, 0 mesmo material genético seria
plantado na sequéncia, a ciclos continuos. A taxpuehs adotada foi de 10% e o preco de
venda da madeira estipulado em R$70,80/@s demais custos para o calculo do valor

presente liquido (VPL) foram fornecidos pela emares
3.3 ALGORITMO GENETICO

A programacédo do AG envolve uma série de variaa@igroladoras, conhecidas como
parametros, onde sua diversidade é representaddifpoentes estratégias e alternativas de
buscas. Na literatura sdo encontradas diversasespgfiie podem influir diretamente na
qualidade das solugbes. Além disso, a velocidaderaoessamento sofre diretamente com a
escolha destes parametros. Assim, foram testatlaeres opcdes de parametros existentes
para o AG, com o proposito de extrair o melhor gotg de parametros testado.
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3.3.1 Codificacdo

De acordo com Haupt e Haupt (2004) todo mecanidmamplementacdo do AG
inicia-se com a definicdo do tipo de codificacdopesgada. A cada opcéo de cddigo, um
determinado tipo de problema podera ser abordad@oua depender principalmente do tipo
de variavel retratada (continua ou discreta).

A natureza do problema testado envolveu apenas dausariaveis de decisao inteira.
Assim, neste tipo de problema, uma maneira popldase codificar o algoritmo € a partir de
um codigo binario. Mitchell (1996) afirma que axligos binarios {0,1} sédo as codificacdes
mais empregadas no AG. Autores como: Falcao e Bof2@01), Bettingeet al. (2002),
Rodrigues (2006), dentre outros, utilizaram egte die codigo em seus estudos.

O cdbdigo binario € um cédigo de simples impleméapois podem assumir apenas
os valores 0 ou 1, de forma restrita. Desta maneicadificagcdo dos cromossomos presentes
no algoritmo seguiu 0 esquema apresentado pelaaFigu

CROMOSSOMC

| Gene 1 | Gene 2 | Gene 3 | Gene 4 I P | Gene49| GeneSO| GeneSl| Gene52|

HP HP
A A
1 2 3 4 5 6 7 7 2 3 4 5 6
|100001o ---|0|0|0|0|0|1|0I<—
C - el
1 2 3 4 5 6 L 655 35¢ 36C 361 36z 36° 3@
' 'S
ALELOS ALELOS

FIGURA 17 - EXEMPLIFICAQAQ DA CODIFICACAO BINARIA WILIZADA NO
ALGORITMO GENETICO PARA O PROBLEMA DE AGENDAMENTO
DA COLHEITA FLORESTAL

A regra para a codificacdo do algoritmo contou @oseguinte correlacéo ao problema
florestal: o nUmero de genes foi igual ao niumerainidades de manejo da area de estudo
(52); o horizonte de planejamento foi definido emands e, por isso, o numero ldei foi
igual a 364 (7x52); a codificacdo do gene repregenima dada alternativa de manejo de um
talh&o.

A estratégia foi popular todos éxci com as variaveis binérias {0,1}, escolhidas de
forma randémica. A randomizacdo é um processo ttastmamum na formacdo de solugbes
iniciais para o AG, conforme comentam: Mitchell 969 Michalewicz (1996), Chambers
(1999), Mitsuo e Cheng (2000) e outros.
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A Figura 17 apresenta a codificacdo d@ 52 gene presentes no cromossomo, sendo
ainda simulados os valores de cada alelo {0,1}gesem cadbcus A combinagcao destes
codigos binarios retrata a capacidade de cada genativar uma alternativa de manejo,
estabelecido para cada unidade de manejo. Em qalagas, o valor 1 ativa o corte de uma
unidade de manejo em um dado periodo de tempeiftyaldo horizonte de planejamento
definido. Caso contrario o valor é zero.

Assim, por analogia, pode-se dizer que cada deidde manejo da floresta é
representada por um dado gene presente no cromosEste gene sempre estara ligado ao
talhdo de forma obrigatoria, até o final do proassnto. Desta maneira, a cada alteracao
alélica gerada no gene, repercutird na alterndévaanejo adotado para o talhdo, sendo para
isso decodificado ao problema de agendamento de. ¢argo, a alternativa de manejo gera
uma prescricdo de manejo para uma dada unidadstas atividades representam um
conjunto de operagcdes como poda, desbaste, coste eaoutras, que influencia no
crescimento da floresta. A caracteristica da atera empregada foi definida pela utilidade
ou destino final do produto. Neste caso, foi cagrsido o agendamento da colheita florestal

envolvendo apenas como questdo técnica a defimigdoeriodo de corte raso da unidade
selecionada.

A Tabela 5 apresenta um conjunto de alternativasndeejo para cada talhdo e
estabelece uma correlagdo com os gerfes §P) da Figura 17. No exemplo, a configuragdo
genética do %gene, quando decodificado, representa a alteendévmanejo 1 do sistema; ja
para o 52gene, expressa a alternativa de manejo hipotéficeero 202.

TABELA 5 - RELACAO ENTRE A CODIFICACAO EMPREGADA NQALGORITMO

GENETICO E AS ALTERNATIVAS DE MANEJO ESTABELECIDAS
PARA UMA FLORESTA HIPOTETICA.

~ Alternativa Horizonte de Planejamento
Talhdo/Gene Idade de Manejo Escolha 1 > 3 7 é 6 7
1 X 1 0 0 0 0 1 0
2 1 0 0 0 0 0 1
1 5 3 0 1 0 0 0 0 1
4 0 1 0 0 0 0 0
5 0 0 1 0 0 0 0
200 0 0 0 1 0 0 0
52 2 201 0 0 0 0 1 0 0
202 X 0 0 0 0 0 1 0

Contudo, apesar da simplicidade (corte/ndo codriste um numero elevado de
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opcdes de manejo factiveis para cada unidade dejopayue depende exclusivamente de
suas caracteristicas como crescimento e idadelHsta varidvel foi empregada para definir

a restricao de idade minina (5 anos) e maxima¢g)gvara a colheita florestal, auxiliando na
formacdo de alternativas viaveis. De posse dasglatliais de cada talhdo, foi desenvolvido
um algoritmo para guiar o processo randomico dermt@mento dos alelos, em cada posi¢éo

nolocus

3.3.2 Funcéo de avaliagéo

A funcéo de avaliacadithesg € uma funcéo que avalia a qualidade dos indiddizo
populacdo e seu valor provém da tentativa de maaina VPL da floresta. A utilizagdo desta
funcdo no AG levou em consideracéo a introducgoeti@lidades no modelo.

O método de penalidades foi empregado para gualgoritmo nas buscas de solucdes
e contribuir para uma boa convergéncia da resp&sdgundo Pezeshk e Camp (2002), o
resultado da funcéo objetivo penalizada represdestdorma quantitativa a extensédo da
violagdo da restricdo e promove uma medida relatlea qualidade de cada solugéo
mensurada. Apesar da existéncia de outras estratdgi mensurar fiiness a baseada em
penalidades € a mais comum entre problemas enwdav&mtimizacdo de recursos florestais
via AG.

A determinacédo do valor da penalidade foi ob&idzartir de testes preliminares, onde
o valor de R$500,00/infoi o melhor encontrado, devido aos altos valdieanceiros
produzidos pela floresta em estudo. A penalidadpli€ada apenas quando o volume obtido
ndo respeita os limites minimos e maximos estaldelec Desta forma, para cadd uhe
madeira fora da meta, este valor é multiplicada genalidade. Assim, de posse deste
resultado, ditnessé calculado apenas subtraindo do VPL esta queatltalada (7).

M P T

MaximizarVPL=>">"c,x; —penalidad¢R$/m)> D, (7)

izl j=1 k=1

Onde:

Penalidade - R$/fle madeira;

D - Valor absoluto do desvio volumétrico de niedé);
k - periodo anual dentro do horizonte de planej#o;

M - nimero total de talhdes manejados;

P - nimero total de alternativas de manejo;
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Xj - variavel binaria (0/1) de decisdo do modelognsite ao talhdo e
alternativa de manejo

cj - valor presente liquido pertencente ao talh&egundo a alternativa de
manejoj;

T - periodo total de tempo de planejamento;

vij- volume total produzido no talhd@gpela alternativa de mangjo

3.3.3 Populagéo inicial

O tamanho da populag&o inicial € um dos parametiis importantes presentes no
AG, participando diretamente na qualidade da reéapesno tempo de convergéncia do
algoritmo (MICHALEWICZ, 1996). Segundo Queiroz (Z)0normalmente o AG possui de
20 a 200 individuos na populacdo, porém, quanddaloulo do fitness € considerado
complicado, recomendam-se populac¢des reduzidasfidigho do tamanho deste parametro é
fundamental, e por isso, foram testadas as segupupulacdes iniciais: 100, 200 e 300
individuos. O propoésito da variacdo da populacdoiah foi para compreender a sua

influéncia na qualidade da resposta final, bem comtempo de processamento.

3.3.4 Operadores de selecéo

O operador de selecdo é responsavel pela defirdgdaquais individuos serdo
deslocados para a reproducdo, exercendo um papdhrhental no direcionamento da
diversidade da populagéo e, consequentemente)ugiadinal do problema. Segundo Gen e
Cheng (2000), o operador de selecéo influenciaongportamento do AG ao realizar buscas
no espaco de solucdes. No trabalho foram testadosequintes operadores de selecao:
aleatorio salvacionista, amostragem estocasticaersdl 6tochastic universal sampliphg
roleta ¢oulette wheelse sigmatruncation scaling.

3.3.4.1 Aleatério salvacionista
Os processos aleatorios se caracterizam pelainigief de seus resultados, ou seja,

como uma loteria, na qual tanto os melhores indosdpodem ser selecionados, como

também os piores. A caracteristica marcante ngstEsessos € que todos os individuos
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apresentam as mesmas chances de serem selecioAlgdos pontos negativos podem ser
encontrados neste tipo de estratégia como, por mrerproduzir uma grande variancia
populacional dditnesse dificuldades de explorar as melhores solugdesoutro lado, existe
uma variacao mais inteligente deste método, qugahrselecdo do melhor individuo.
Segundo Victorino (2005), a selecdo aleatoria s@wista seleciona aleatoriameihte
individuos da populagéo, porém, obrigatoriamenteethor individuo € escolhido. Assim, o
procedimento adotado neste estudo seguiu estaalBittretanto, os sorteios foram sem

reposicao para aumentar a diversidade na reprodseddo a Unica alteracéo realizada.
3.3.4.2 Roleta

Um dos operadores mais comuns de selecdo € o médodieta Rolette Wheglou
proporcional adfitness(COLEY, 1999). Segundo Mitchell (1996) o método fobposto
originalmente por Holland, no qual a probabilidaeéeselecdo de um dado individuo depende
diretamente do seu valor @itness Logo, o método considera uma selecao proporciaoal
fitnessde cada individuo. A forma de quantificar a exptxd de selecdo dos individuos

presentes na populacdo é dada de acordo com &&XQI@).

__Ji
El Z?’:lfi (8)

Onde:

i -individuo;

N - nimero de individuos da populacao;
Ei - expectativa de selecdo do individuo
fi - fitnessdo individuoi.

De acordo com Chambers (1998), este operador dedsek considerado como um
meétodo padrdo, sendo encontrado na maioria doslli@envolvendo o AG. Coley (1999)
comenta que a sua grande aplicacdo possa estaomnelda a facilidade de implementacao.

Assim, a selecdo do individuo é feita a cada rodkdagulha presente na roleta, e o
ponto onde ela para indica o individuo a ser setecio. Portanto, quanto maior a area na
roleta, atribuida a cada individuo, maiores ser#s shances de selecdo. A caracteristica
mais recorrente da roleta é parar em regifes caagpslos melhores individuos (REEVES,
2003).

Considere como exemplo uma populagdo composta ipoivdduos, onde fitnesse a
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probabilidade de sele¢éo de cada individuo sdosdpdo{32, 9, 17, 17, 25} e {0,32; 0,09;
0,17; 0,17; 0,25}, respectivamente. No método dataip a probabilidade de selecdo do
individuo € correspondente a area de cada setdrodea roleta, conforme mostra a
Figura 18. Desta maneira, ao rodar de forma aleatdragulha da roleta, o seu ponto de
parada indicara o individuo selecionado.

No exemplo € mostrada a selecéo de dois indivifiuds}, apos rodar aleatoriamente
a agulha da roleta duas vezes e obter as segpitieabilidades 0,27 e 0,82. A roleta deve

ser rodada vezes, até atingir o numero desejavel de indivdghawa completar a operacéo.

0,32 0,32

0,58 0,41 0,58 0,41
(a) (b)

FIGURA 18 - SELECAO DO INDIVIDUO 1 (a) E 5 (b) DAGPULACAO A PARTIR DE
DUAS RODADAS DA AGULHA DA ROLETA.

O aspecto negativo do método consiste em ndo efegarantias de selecdo do
melhor individuo, ja que a selecdo é realizadat@iemente a cada nova rodada
(HANCOCK,1999). Além disso, por ser um operadoretejente dditnesspopulacional, a
selecdo pode estagnar em geracfes mais avancagasioqdeparado com a baixa
diversidade. O método apresenta ainda uma altabitidiade estocastica, que em outras
palavras, significa uma variacdo no nimero de vgmesum dado individuo € selecionado a
cada geracao.

Usualmente, os melhores individuos sao selecionadis de uma vez, o que provoca
uma reducdo da diversidade e uma possivel conva@egprematura. A possivel repeticdo de
individuos selecionados, a cada nova rodada, @dew efeito de introduzir o individuo
novamente na roleta. Desta forma, a amostragemrepasicdo pode ser utilizada nestes
casos, para garantir uma selecao equilibrada @asitdade (REEVES, 2003).

A roleta foi utilizada como um dos operadores €legiio testados, porém algumas
alteragbes foram realizadas para tentar mitigarsaas falhas. A primeira mudanca
estabelecida foi a selecdo do melhor individuo dem& independente do processo
probabilistico da roleta. Esta estratégia foi emada para que o melhor individuo pudesse
sempre repassar seus genes a geracOes futurasutEae palavras, permitir uma melhor

exploitationda melhor solugcdo encontrada a cada geracao.irAalihudanca foi elaborada
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para aumentar a diversidade de individuos a repimgdmpedindo a selecéo repetida de um

mesmo individuo, caracterizando um processo deis@ém reposicao.

3.3.4.3 Amostragem estocastica universal

A amostragem estocastica universab¢hastic universal samplihdoi proposta por
Baker na década de 80 e sua estratégia de selagéimise no operador roleta, onde sofreu
uma mudanca estrutural de funcionamento (MITCHELQ96). A alteracéo foi desenvolvida
exatamente para corrigir problemas especificosndesttagem, enfrentados pelo operador
descrito anteriormente.

A alteracdo feita no operador roleta permite realindas as selecbes de uma Unica
vez, pois agora a roleta apresenta multiplas agulRhTCHELL, 1996). Estas mudltiplas
agulhas ficam separadas a partir de distanciasngumée definidas, sendo necessario apenas
informar a probabilidade inicial. Do ponto de visie amostragem, este procedimento
corresponde a amostragem sistematica (REEVES, 2004)

Considere como exemplo uma populacdo composta ipoiaduos, onde fithesse a
probabilidade de selecdo de cada individuo sapectisamente {32, 9, 17, 17, 25} e {0,32;
0,09; 0,17; 0,17; 0,25}. No método, a probabiliddéeselecdo do individuo é correspondente
a area de cada setor dentro da roleta, conformgar§&igura 19. Desta maneira, ao rodar de
forma aleatoria a agulha da roleta, o seu ponjmadada indicara o individuo selecionado. No
exemplo, o interesse foi eleger 4 individuos, dqurarh selecionados pelas multiplas agulhas
de uma Unica vez. A partir da selecdo exemplifid@ilaadotada uma estratégia elitista, na
qgual o melhor individuo sempre seria selecionadwargindo a ele no minimo uma Unica

selecéao.

0,75

0,32

FIGURA 19 - SELECAO DOS INDIVIDUOS {1, 1, 3 e 5} DAPOPULAGCAO
CONSIDERANDO MULTIPLAS AGULHAS.
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3.3.4.4 Sigmadruncation scaling

O operador sigm&uncation scalingé um método que reordena a escalditdesse
modela o comportamento de sua curva de probabdidadransformacéao € aplicacdo para
evitar distor¢des significativas entre fidaesspresentes na populagéo. Segundo Michalewicz
(1996), o método foi desenvolvido para melhorarmptocedimento conhecido corhmear
scaling

PEZESHK e CAMP (2002) comentam que durante algugemacfes, ou pequeno
espaco de tempo, € possivel formar um reduzidaraceginario grupo de individuos. Esta
parcela de individuos apresenta uma participagfufisativa nofitnesstotal da populacéo,
interferindo diretamente no processo de selecawvidaleas maiores chances de serem
selecionados. O resultado final exercido por e#izagio € uma baixa diversidade e
convergéncia prematura. A transformacdo da escaftreessé estabelecida pela seguinte
condicéo (9), segundo Kuileket al. (2003):

fi/={fi_(f_ca)' se fi=0 ©)

0, caso contrario
Onde:
i - individuo pertencente a populacao;
f; - fitnessrecalculado para o individup
fi - fitnessdo individuoi;
f - fitnessmédio da populacio;
C - constante;
o - desvio padrao populacional da variditeless
O meétodo nao oferece chances de selecionar indisicdiom valores negativos,
conforme suas condi¢des de transformacéo. Entogtaas$ primeiras geracdes pode surgir um
elevado numero de individuos cditness negativo, devido a randomizagcdo na formacéo
inicial dos individuos. Assim, para controlar egteblema foi somado o valor mais negativo
encontrado (quando ocorrido), a cada geracao e @tulo) a todos oBtnessda populacéo.
Esta média transforma todos fisiessem valores positivos e ndo altera a esperanca de
selecao de cada individuo.
Apesar da transformacdo na escalafiteess faz-se necesséaria a aplicacdo de um
procedimento de selecdo para realizar as sele@sgadas. Segundo Rodrigues (2001), o

operador necessita de uma operacdo adicional pakdlizar a selecdo dos individuos
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destinados ao cruzamento.

Segundo Murphy (2003), a constante do modelo padarventre X ¢ < 3; ja outro
autor como Michalewicz (1996) considera o seguimtervalo 1< ¢c< 5. O valor da constante
c influencia diretamente na selecdo dos individuos,pa baixos valores, os melhores
individuos séo privilegiados para a selecdo (aumdatsua area na roleta), ja altos valores
tendem a igualar as esperancas de selecdo entiredisgluos. Desta maneira, o valor
assumido no trabalho foi de ¢ = 2, apds testesigeé® mesmo operador foi utilizado no
trabalho de Kuilekoeet al. (2003).

Assim, a partir da reconstrucdo de uma nova eskidnesse posterior calculo da
expectativa de sele¢cdo, um mecanismo probabilisdcempregado para a escolha dos
individuos. O mecanismo empregado foi a amostragstocastica universal, seguindo os

moldes descritos anteriormente no item 3.3.4.3.

3.3.5 Operador genético

3.3.5.1Crossover

O crossoveré responsavel pela troca de genes entre 0s cromossselecionados
para a reproducdo, proporcionando a recombinacagedes para a formacdo de novos
individuos. O mecanismo é geralmente implementag@réir de escolhas compostas por
regras aleatdrias e, neste caso, executa um pseEligoque realiza uma recombinacdo de
genes entre cromossomos (REEVES, 2003). Na malosacasos vistos na literatura, este
tipo de operador é considerado como “cego”, po@s $& conhece o resultado final de sua
operacdo. Neste sentido, coossoverpode produzir flhos com caracteristicas feno#ipic
pioradas ou nao.

Assim, a estratégia empregada foi considerar aagperas cegas, a partir de um
processo randdémico ou aleatorio de selecdo dos grama a troca. A modalidade direcionada
decrossovelpode comprometer a velocidade do processameripisgp nao foi escolhida.

A acéo do operador produz um numero definido d®@s@vomossomos, sendo 0 mais
comum na literatura a formacédo de dois novos creproes, e este foi 0 mesmo critério
adotado. Além desta informacdo é necessério defintaxa de troca de genes entre
cromossomos e por isso foram testadas as segoiptées: 10%, 30%, 50%, 70% e 90%,

levando em consideracdo o operador de multiplotogoA Figura 20 apresenta um esquema
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do tipo de operador empregado na analise, os damsn modelados para o problema
florestal.

A variacdo das taxas de trocas génicas entre csmmms foi aplicada para
compreender qual o grau de pressao de alterachEmag® admissivel, ja que a curtas trocas
o algoritmo passa a pesquisar solu¢des vizinhas maiximas; por outro lado, trocas
elevadas exploram mais 0 espaco de buscas. A Uipp@o pode tornar o algoritmo muito
aleatdrio e prejudicar a sua eficiéncia, porémsianecessario seu estudo.

Multiplos pontos

Cl | Gene 1 Gene 2 Gene 3 Gene 4 . | Gene 49 Gene 50 Gene 51 Gene 52

I} T I}

CZ | Gene 1 | Gene 2 | Gene 3 | Gene 4 I P | Gene49| GeneSO| GeneSl| GeneSZI

CNovol | Gene 1 Gene 2 Gene 3 Gene 4 PR | Gene 49 Gene 50 Gene 51 Gene 52

CNovo 2| Gene 1 Gene 2 Gene 3 Gene 4 P | Gene 49 Gene 50 Gene 51 Gene 52

FIGURA 20 - ESTRATEGIA DECROSSOVERADOTADA NA RECOMBINACAO DE
GENES ENTRE CROMOSSOMOS.

3.3.5.2 Mutacéao

A mutacdo é um processo natural recorrente naer@Eumas que ocorre de forma
bem reduzida na parcela da populacdo. Os seussefaidem levar o individuo a ganhos
fenotipicos ou néo, devido a sua caracteristict@i@ de ocorréncia. Usualmente, a mutacao
estabelece uma substituicdo simples nos valoreemes no alelo, em um especifico gene,
podendo ainda assumir diferentes estratégias e téxacorréncia. A principal importancia
deste operador € introduzir novos individuos naufagdo, além de contribuir para a
manutencdo da diversidade genética da populacdaneéy a estagnacdo das buscas em
apenas um ponto do espaco a pesquisar (VICTORING:)2

O critério utilizado foi considerar uma mutacaoforme, ou seja, aplicar uma taxa
constante de mutacdo ao longo do tempo, e em axlgeracdes. Além disso, para que o
operador possa ser aplicado, € necessario estabal@a probabilidade do evento, ja que o

mesmo ¢é aleatodrio. Desta maneira, o efeito sontobduzido a partir de uma probabilidade
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fixa de 0,5 de ocorréncia do evento, em apenaspareela da populacdo, o que caracteriza
evidentemente os processos de mutacdo. Assim, ceroudke individuos selecionados
aleatoriamente da populacao e que sofreram mufaciiwado em 10% da populacéo inicial.
Além disso, apos a selecéo dos individuos paratagéo, faz-se necessario a definicdo do
namero de genes que sofrerdo as alteracdes. Nes tks AG foram empregadas as pressdes
de alteracdo génica de 10% e 20% dos genes pa&iadossomo selecionado.

A Figura 21 apresenta uma mutacdo aplicada em eme go cromossomo, onde
apenas uma simples troca no valor do aléle (1) produziu uma nova alternativa de manejo
para o talhdo. Vale ainda ressaltar a obrigatodiedde se produzir individuo viavel
(alternativa de manejo viavel para o talhdo), agsim operacdo. O exemplo de mutacéo
apresentado ira afetar as produgfes volumétricasadieira e consequentemente o valor do
VPL.

!
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FIGURA 21 - EXEMPLO DE APLICACAO DE UMA MUTACAO SINPLES NA
FORMACAO DE UM NOVO INDIVIDUO PARA A POPULACAO.

O objetivo da variacao foi verificar se existerfertincas na taxa de alteracédo de genes
dentro do cromossomo e na qualidade da solucabdnwntrada, bem como no tempo de

processamento.

3.3.6Replacement

A idéia original do AG, proposto por Holland, faplicar os operadores de selecéo,
reproducdo e mutacdo na geracdo (G) e produzirsnmdividuos, que na geracao (G+1)
substituiam completamente seus pais. O método cattheomoGenerationalou Geracional
tinha como um dos pontos falhos a perda das redagifiee pais e filhos e principalmente o
descarte do melhor individuo encontrado na geré@3oMais tarde, o conceito de elitismo

foi introduzido para garantir a permanéncia do melindividuo encontrado a cada nova
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geracdo. Posteriormente, novas maneiras de suf@bitdos individuos na geragédo (G+1)
foram sugeridas, e assim foi criado o concstiady stateou incremental strategiesou
estado fixo, que consistia em substituir apenas peneela da populacdo (RAWLINS, 1991).
Alguns autores consideram queteasly staterestringe a introducdo de apenas 1 individuo
por geracdo, eliminando geralmente o pior individagopulagio (GARCIA-MARTINEZ e
LOZANO, 2008).

A substituicdo € um mecanismo necessario ao AG, pdogica é sempre trabalhar
com um numero fixo de individuos presente na p@alaAlém disso, a cada processo de
reproducdo, novos individuos sdo gerados, o quetan® namero inicial de individuos da
populacdo. Na literatura observam-se duas maneée@asubstituicdo: a primeira, que aplica
um mecanismo para selecionar quais individuos siferéio, a qual une pais e filhos e entao
realiza o processo; e a segunda opcao, que realipaa dos pais pelos filhos criados, a uma
taxa fixa de substituicdo (GEN e CHENG, 1996). @iereando a segunda opcao, 0s
esquemas de substituicdo mais comumente encontsado®s piores, os melhores, os pais,
aleatdrio e apenas os idénticos (TSENQOV, 2005).

A variacdo no numero de substituicdes, na popujaeéerce pressoes diferentes na
dindmica populacional, ou seja, altas taxas detifuig§o promovem um maior numero de
busca no espaco de solugdes, e baixas taxas causéeiio contrario. Entretanto, uma alta
pressao de selecdo, que esta ligad@eplacementpode diminuir a diversidade da populacéo
e promover uma convergéncia prematura. Por outto, la contrario promove uma busca
ineficiente (MICHALEWICZ, 1998). Assim, o equililori desta pressdo de selecdo e
substituicdo € essencial ao bom funcionamento do A(arcela da populacdo a ser
substituida, a cada geracgéo, varia muito na liemapassando de apenas um individuo a toda
a populacéo.

Segundo Coley (1996), a fracdo de individuos csagque substituem uma parcela da
populacdo é conhecida corgeneration gapEsta foi uma das opc¢des utilizadas no trabalho
para formar a nova geragao, sendo entao eliminaslgsores pais em detrimento dos filhos.
Uma aplicacdo semelhante foi encontrada no trals@h&ilsonet al. (2004), onde os autores
eliminaram o conjunto dos piores individuos. Osrageres de substituicdo da populacao
devem assegurar que 0S Cromossomos menos aptogisuratos sejam substituidos por
outros com maiores valores fimess(CASTRO, 2001).

Desta forma, o critério adotado foi considerar aceito do métodcsteady state

porém variando o numero de individuos (os pioresgram substituidos por geracéo, sendo
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eles: substituir apenas 2 individuos por geragdeadly statel), 10% dos individuos da
populacao inicialgteady stat®) e 50% dos individuos da populagéo iniciieédy state).
Neste sentido, a porcentagem de novos individubstitui a mesma fracdo da populacao,
composta pelos pais. A formulacdo (10) descrevebatsuicdo da populacéo, pelo método
steady stat@ cada nova geragao.
Populagao (G+1) = Populagdo (G) - Populagdo (G) x P bstituicio T Nindividuos (20)
Onde:
Populacdo (G+1) - Populacao formada para a progenacao;
Populacao (G) - Populacao da geracgéao atual;
Psubstituicao- POrcentagem ou parcela da populagéo que sesataida;

Nindividuo - NUmero de individuos gerados;
3.3.7 Critério de parada

O critério de parada no AG assume diversas opodsando desde tempo de
processamento até o valor da solu¢do encontradoaidria dos trabalhos pesquisados cita
como critério de parada a ndo alteracdo do melhtmr efitnessa partir den iteracdes.
Entretanto, este tipo de critério pode promovetodi®es no resultado final da anélise,
quando se quer testar e comparar diferentes coafiges. O problema encontra-se na
variacdo do numero de iteracbes gastas/utilizadasgula configuragdo do AG. Neste caso,
podem aumentam as chances de uma dada configuregforar a solugcdo, em virtude de
disponibilizar algumas iteracfes extras. Assim,adipde testes prévios foi definido um
limite de 1.000 iteracGes para cada processamEste.numero de iteracdes foi empregado
por Mota Filho (2005).

3.4 IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL E PROCESSAMENTO

A implementacdo da metaheuristica foi desenvolwitilizando a linguagem de
programacad/isual Basi€ versdo 6.CEnterpriseda Microsoff®, licenciada para o PPGEF
(Programa de P6s Graduagdo em Engenharia FloréathlFPR.

O PCFLORESTALé uma ferramenta desenvolvida no presente tralpate otimizar
0 agendamento da colheita florestal via metahétags{AG e SA), apresentando uma série

de saidas graficas e mapas para a colheita floraen disso, possui diversas op¢des de AG
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e SA, conforme mostra a Figura 22.

Desta maneira, o processamento de todas as catgips foi efetuado através da
plataforma doPCFLORESTAL sendo executado em um computador com processador
Celerorf core 2 dud2100 MHz e 2 Gb de RAM.

Dessnvolviments da Fungho s Apsaha

Barngdas

FIGURA 22 - LAYOUT DO PCFLORESTALNA QPCAO DE PROCESSAMENTO
UTILIZANDO O ALGORITMO GENETICO.

3.5 ANALISE DOS DADOS

Os dados dditnesse tempo de processamento foram analisados a partmédia
aritmética de cada configuracao testada, proven@mi8 repeticdes, sendo comparadas ao todo
360 opcdes de AG. O ANEXO 1 apresenta um resumjlg@es testadas e analisadas, bem

como suas combinagoes.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

O tempo total de execucdo dos 2.880 processostendé as 360 configuracdes
testadas foi de 310.087 segundos (83,13 horagjospre, ao longo deste periodo, observou-
se que o AG é realmente dependente de sua comféguiaicial. Os parametros testados
como operador de selecao, taxas de trocas génimssqgve), taxas de alteragao de genes na
mutacéo, populacéo inicial e intensidadese@acementapresentaram interacdes positivas
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no AG durante as buscas, na maioria dos casos,d#raodo haver relacbes importantes
entre os parametros.

A diferenca percentual entre a melhor e a pior ggmuencontrada, provindos dos
testes e independente da configuracdo formadapadasrdem de 74,62%, 0 que sugere a
necessidade de estudos desta natureza. Além destgde extrema de diferenca, outros
desvios foram encontrados ao se comparar todasméguracoes testadas.

As estratégias de selecdo dos individuos, paepraducdo, demonstraram nao ser o
ponto chave do AG, e sim a combinacdo dos mesmmusmutros parametros presentes no
AG. Entretanto, foram observadas diferencas deostap entre os operadores testados
(Grafico 2). Estas diferencas podem ser considsraaortantes, ja que representam ganhos
na funcdo maximizada do VPL. Na configuracéo repriesla pelo Grafico 2 € apresentada
uma situacdo com baixa influéncia destes operaddjes uma outra tendéncia contraria (2)

na determinagéo da solucéo final.
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GRAFICO 2 - INFLUENCIA DOS OPERADORES DE SELECAO NAUALIDADE DA
RESPOSTA GERADA PELO AG, CONSIDERANDO UMA POPULACAO
INICIAL DE 300 INDIVIDUOS, STEADY STATE3 E TAXA DE
ALTERACAO GENICA NA MUTACAO (1) 10% E (2) 20%.

Em todos os 360 casos analisados, existiu sempeealternancia da indicagédo do
melhor operador de selecdo para o AG. Como exerama¢ga configuracao formada um tipo
de operador se destacava. Porém, observou-se gei@ lsuperioridade de boas respostas

guando utilizava a amostragem estocastica univessglido pelos operadores roleta, sigma



105

truncation scalinge aleatéria salvacionista. As diferencas percéngrdre os valores médios
dofitnessficaram em: 0,16%, 0,34% e 0,84% em relacado abanelperador de selecao, e na
mesma sequéncia de superioridade. De acordo comefRE2003), o operador de selecao via
amostragem estocastica universal € superior aaadgevia roleta, confirmando os resultados
obtidos.

A Tabela 6 mostra a melhor configuracdo encontgata cada tipo de operador de
selecdo. Assim, observou-se a principio que a gor#Cao dos parametrosplacemente
populacdo foram constantes para todos os casote BE#ido, fica claro que o tamanho da
populacao e a presséo de substituicplécementforam os parametros mais importantes ao
AG.

TABELA 6 - MELHORES CONFIGURACOES ENCONTRADAS PARA AG FIXANDO
OS QUATRO OPERADORES DE SELECAO.

Operacdao génic

Operadores de Sele¢éo Replacement Populacéo Mutacao (%) Crossover (%) Fitness
Amostragem estocastica universi steady stat8 300 20 50 8.513.046,62
Roleta steady stat@ 300 20 50 8.499.003,56
Sigmatruncation scaling steady stat@ 300 20 50 8.484.407,11
Aleatério salvacionis steady stal 3 30C 10 3C 8.441.957,7

As taxas de trocas génicasrgssovey e alteracdo génica (mutacdo) assumiram
caracteristicas semelhantes, para trés dos quagievadores, alterando apenas suas
configuracfes no operador aleatério salvacionidtaa possivel explicagdo sobre este efeito é
devido a caracteristica de funcionamento do operal@tério salvacionista. Este método
considera um processo totalmente aleatério de &®ldgs individuos, para a reproducéo
(excecado para o melhor individuo) a cada geracésinf durante as etapas de reproducéo e
mutacdo, 0 aumento nas taxas de trocas de genesosspvere alteracbes na mutagcao
provocam um aumento da aleatoriedade no AG. Destaaf 0 aumento da aleatoriedade
retratado significa a realizacdo de buscas emaetifes regides do espaco de solucdes, ndo
permitindo um refinamento das respostas encontrétasoutro lado, quando o processo se
torna mais lento nas buscas, ou pouco aleatériajgoritmo encontra dificuldades de
percorrer regides mais distantes do local analisadarretando na baixa qualidade das
solucbes. A exemplo tem-se os resultados de umfaigacacdo ndo desejavel para o AG,

disposto na Tabela 7.
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TABELA 7 - PIORES CONFIGURACOES ENCONTRADAS PARAAG FIXANDO OS
QUATRO OPERADORES DE SELECAO.

Operadores de Selegéo Replacement Populacdo Mutagéo (%) Crossover (%) Fitness
Amostragem estocastica universalsteady statd 100 20 90 3.146.777,09
Rolete steady staf 1 10C 20 90 2.949.458,0
Sigma truncation scaling steady st&te 100 20 10 2.945.715,44
Aleatorio salvacionis steady staf 1 20C 20 a0 2.160.431,9

A taxa de alteracdo génica na mutacgao influenciais a qualidade da solucao final,
quando comparado o tipo de operador de selecdde Nepecto, o Grafico 3 ilustra a
importancia desta taxa na qualidade das respgsias,cada tipo de operador de selecéo.
Graficamente observa-se que ao aplicar uma taatelacao génica de 10%, na mutacgéo, a
qualidade da resposta final € sempre superior paanfiguracdo adotada (100 individuos e
steady statd), e independente da taxaalessoverutilizada.
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GRAFICO 3 - COMPORTAMENTO DAS TAXAS DE ALTENRA(;AO GEICA NA
MUTACAO A PARTIR DE UMA POPULACAO INICIAL DE 100
INDIVIDUOS E STEADY STATE.

A mesma tendéncia foi observada para as configess¢@ady stat@ esteady stat8,
considerando uma populacéo inicial de 100 indivédmtretanto, ao aumentar o tamanho da
populacao inicial para 300 individuos, o efeitotddsxa passou a diminuir e, em alguns
casos, a alteracao de 20% foi superior (Gréfico 4).

Os efeitos da alteragéo génica na mutacdo a 100%et@naram-se muito parecidos,
notando ainda que o melhitnessmédio foi obtido quando se empregou uma taxa ée 20
melhor configuracéo formada considerando a altergéaica foi em 20% na mutacéo, sendo

superior a opgédo de 10% em apenas 0,17% em redagiioess Segundo Alves (2002), a
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mutacdo € um operador que avalia areas do espacbusiea ainda ndo avaliadas
(exploratior), e por isso pode provocar melhoras na soluca@zAo deste efeito pode estar
relacionada a teoria da mutacdo, sendo um procass@ que ocorre de forma aleatoria. O
mecanismo de randomizacédo € também aplicado nes gpre sofrerdo mutacédo, tornando
assim o evento totalmente aleatério e sem contidésta maneira, o refinamento das
solugdes tende a ser dificultado em populacbesidas; quando a taxa de alteracdo génica
na mutacao for elevada. O mesmo problema pode evceg o numero de individuos

selecionados para mutacéo for alto, o que namftdiemplado neste estudo.
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GRAFICO 4 - COMPORTAMENTO DAS TAXAS DE ALTENRA(;AO GEICA NA
MUTACAO A PARTIR DE UMA POPULACAO INICIAL DE 300
INDIVIDUOS E STEADY STATE.

O acelerado processo de substituicdo da populagsigais pelos novos individuos
formados resultou em boas respostas ao AG, coasidierum critério de parada de 1.000
iteracbes (Grafico 5). A estratégia adotada semgubstituiu os piores individuos,
consolidando assim um método elitista, que neste sartiu efeito positivo na evolugéo das
buscas. A possivel causa de sucesso pode serdaadisguindo 0s seguintes raciocinios: 1 -
0S cruzamentos realizados através das geracdesigmodaroduzir filhos com maior vigor
genético; 2- a diversidade nao foi reduzida drastente, conforme sugerido pela literatura,
pois ndo havia controle da qualidade dos cruzamemio seja, havia a possibilidade de
formacdo de diversos tipos de individuos (pioremethores) na reproducdo; 3 - havia a
possibilidade de inserir individuos piores na ngesacdo, aumentando a diversidade; 4 -

quanto maiores as taxas de substituicdo, maioramfas taxas de reproducao e buscas por
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novas solucdes; 5 - uma convergéncia mais rapld@Qo iteracdes, ja que este foi o critério

de parada. Desta forma, a opgeady state8 foi a responsavel pela obtencdo do melhor
fitnessmédio.
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GRAFICO 5 - INFLUENCIA DA TAXA DE REPLACEMENTNA QUALIDADE DA
RESPOSTA CONSIDERANDO UMA POPULACAOQ INICIAL DE 100
INDIVIDUOS E ALTERACOES GENICAS DE 20% NA MUTACAO.

Entretanto, com o aumento da populacédo, o efeittaxia de substituicdo passou a
influenciar menos na diferenca entre respostasyigade da maior diversidade de solugdes
existentes em cada geracao, conforme apresenta@céfioo 6.

= 10 4 = 10
3 9 - 3 o]
= 81 —_ .. k) 8 == R
o [ P o 7
5 6 Steady State 1 5 6 Steady State 1
@ 5 ‘@ 5
£ 24N eme- Steady State 2 € 44  =mee Steady State 2
%] 3 (] 3
8 2 - Steady State 3 g 2 Steady State 3
= 14 I 1
i 0 i 0~ '
10 30 50 70 90 10 30 50 70 90
Crossover (%) Crossover (%)

= 10

3 9

X 8

o 7

5 6 Steady State 1

\Q 5

1S a4 === Steady State 2

)] 3

g 2 Steady State 3

= 1

iT 0 - T )

10 30 50 70 90
Crossover (%)

GRAFICO 6 - EFEITO DA POPULACAO INICIAL NAS OP(;(N)ENBE REPLACEMENT
CONSIDERANDO UMA TAXA DE ALTERACAO DE 10 % NA

MUTACAO E USO DA AMOSTRAGEM ESTOCASTICA UNIVERSAL
COMO OPERADOR DE SELECAO.



109

Chipperfield (1997) comparou técnicas determinastide substituicdo de individuos e
mostrou que ndo ha diferenca significativa nasataristicas de convergéncia do AG. O
critério de parada adotado pelo autor foi diferatdedeterminado para o presente estudo, e
por isso pode ter promovido um resultado difere@Gntudo, esta divergéncia mostra que o
AG necessita de um numero maior de iteracbes par@ergir em boas solugbes, quando
utilizado configuracdes do tipateady statd.. Além disso, Michalewicz (1996) comenta que
existem duas caracteristicas importantes no procesgslutivo do AG: a populagcédo e a
diversidade. Estes fatores estdo fortemente reladas a pressdo de selecdo, o que pode
reduzir ou aumentar a diversidade da populagéo.

A taxa de alteracdo na mutacdo também influenciquadidade da resposta, nas trés
opcOes dereplacementtestada, de acordo com o Grafico 7. Os cruzamesigscurvas
(steady statel e 2) ao longo das taxas daeossoverindicam uma semelhanca de
comportamento entre estas opgodes. Estas duas ogg@sentam uma taxa oeplacement
muito similar, a depender do tamanho da populagd@ssim é explicada esta ligeira

igualdade. O mesmo nao ocorre com a opsi@ady state8, por estabelecer substituicbes
mais elevadas na populacgéo.
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GRAFICO 7 - EFEITO DA TAXA DE ALTERACAO GENICA NA MUTACAO EM
OPCOES DEREPLACEMENTCONSIDERANDO UMA POPULACAO
INICIAL DE 300 INDIVIDUOS E USO DO OPERADOR DE SEIFAO
ALEATORIO SALVACIONISTA.

O tamanho da populacao inicial foi um dos prin@datores na qualidade das buscas
realizada pelo AG, juntamente com a estratégiareacement A populacdo influi
diretamente no numero de solugdes visitadas du@tgeracdes, bem como na taxa de
diversidade. O ultimo caso reflete diretamentefesas ja comentados anteriormente, quando
retratado o comportamento das taxaseggacementAssim, ficou clara a percepcao de que

populacdes maiores possuem maiores chances dergorera melhores solugdes, conforme
mostra o Grafico 8.
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GRAFICO 8 - EFEITO DA POPULANQAO INICIAL AGFITNESSCONSIDERANDO UMA
TAXA DE ALTERACAO GENICA DE 10% NA MUTACAO E OPCAO
STEADY STATE.

No presente estudo, as melhores configuracdes fataservadas em populacdes
maiores. Entretanto, dependendo da configuracdiaadth no AG, o parametro populacao
inicial pode ndo corresponder as expectativas dengoo de boas solu¢des. No estudo de
otimizacdo de um reator industrial para a produfg@lcool ciclico, a melhor configuragdo
do AG foi composta por uma populacdo de 40 indiesdisendo testadas as seguintes opc¢oes:
20, 30, 40 e 50 individuos (VICTORINO, 2005).

Mendel (2006) mostrou em seu estudo que o aumenfmpulacdo inicial promove
uma melhora da solucéo até um dado limite. RodsigR@01) realizou testes para conhecer a
melhor configuracdo para o AG testando as segupdesilacdes: 25, 50, 75 e 100, e as
melhores respostas foram obtidas a 75 e 100 indigid

De forma geral, as melhores solu¢gbes obtidas f@aradotar uma populacéo inicial
igual de 300 individuos. Assim, foi identificado equas 29 melhores configuracdes
apresentavam apenas as opc¢oes de 200 e 300 imdivEkpressando uma maior frequéncia
para a ultima opcédo. Complementando ainda estaamatdes, o melhditnessmédio foi
obtido pela configuragdo de uma populacdo de 3@¥iduos. Esta solucdo foi superior a
0,31% e 0,93% em relacdo aos melhditeessmédio obtidos pelas populacdes de 200 e 100
individuos, respectivamente.

Um importante efeito presente no AG refere-se @urole das buscas por solucdes

vizinhas, sendo atribuidas a taxa trocas génicés @essover A troca de genes entre
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cromossomos promove o surgimento de novos indigidbem como o refinamento de
solugbes. Neste caso, em taxas mais reduzidas pa&§ou a explorar melhor a questéo do
refinamento, e o oposto trabalhou a amostragenuttesopontos nao pesquisados do espaco.
O balanceamento destas duas caracteristicas tom@ mais robusto na busca de boas
solugbes. A boa modelagem dos parametros visa ongncdo ponto equilibrado entre
exploration e exploitation ou seja, o term@xploration refere-se a explorar o espaco de
solucgdes, investigando areas novas e desconhaet@dasma intensa, jaxploitationtrabalha

0 contrario do termo anterior, no refinamento, oadebuscas sao recorrentes nas solucdes
préximas as ja visitadas.

Nos testes, observou-se que as duas estratégiasratione exploitatior) levadas ao
extremo ndo foram bem sucedidas, ou seja, taxasabes génicas pelrossoveligual 10% e
90% (Grafico 9). Os melhordgnessmédios obtidos estiveram em uma faixa variando de
30%, 50% e 70% de trocas génicas entre cromossoapusiando ainda que a melhor opcéo
foi encontrada ao nivel de 50%. Este resultadoiroafa idéia de sempre utilizar um ponto

de equilibrio nas buscas, possibilitando entadinamento (&ploitation) e a amostragem de
outros pontosexploratior).

10 1

el T~

Fitness médio (x16)

O N A O

10 30 50 70 90
Crossover (%)

GRAFICO 9 - EFEITO DAS TAXAS DE TROCAS GENICAS PELOROSSOVERIA
QUALIDADE DO FITNESS CONSIDERANDO UMA TAXA DE
ALTERACAO GENICA DE 20% NA MUTACAO, OPCAOSTEADY
STATE 3, POPULACAO INICIAL DE 200 INDIVIDUOS E USO DA
AMOSTRAGEM ESTOCASTICA UNIVERSAL COMO OPERADOR DE
SELECAO.

As duas melhores configuracdes encontradas pafa cofmpartilham praticamente da
mesma configuracdo: o uso de uma taxaegdacementgual a 50% gteady state3), uma
populacao inicial igual a 300 individuos, a amagtra estocastica universal como o operador
de selecdo e uma taxa de alteracdo na mutacaocai@d@®o, diferenciando apenas na taxa de
trocas génicas pelorossover(30% e 50%). A taxa de 50% apresentou uma meltera

apenas 0,16% d#nessmédio quando comparado a de 30%, e por isso faiderada como



112

a melhor resposta geral. Victorino (2005) estalelaema variacdo 6tima para estas taxas,
determinando em seu estudo um intervalo viavel,dea®,8 para a otimizacdo de um reator
industrial de producao de alcool ciclico.

O tempo de processamento também €& uma variavelriampe e contribui para a
definicho do tipo de configuracdo indicada. No @sfuas configuragcbes que mais
demandaram tempo de processamento foram aquelagilggagam uma populagao inicial de
300 individuos e taxas elevadas de trocas génaasiwssover(90%), conforme Grafico 10.

O valor de 90% nao apresentou boas solucdes, ooafdiscutido anteriormente, 0 mesmo
ndo se pode dizer para uma populacédo de 300 indisidNeste Ultimo caso, 0 maior tempo
de processamento foi positivo, devido aos ganhaerghdos nas respostas. Entretanto,
segundo Goldberg (1989), o tamanho da populacdo déd® ser exagerado, dando

preferéncia a populacdes relativamente pequenagypahar eficiéncia no processo.
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GRAFICO 10 - INFLUENCIA DA POPULACAO INICIAL NO TENPO DE
PROCESSAMENTO CONSIDERANDO A CONFIGURACAO:
STEADY STATE, AMOSTRAGEM ESTOCASTICA UNIVERSAL
COMO OPERADOR DE SELECAO E TAXA DE ALTERACAO
GENICA DE 20% NA MUTACAO.

O numero de célculos realizados por cada operatlognte suas estratégias de

selecéo, contribuiu diretamente no tempo de execiiigdl do processo (Grafico 11).
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GRAFICO 11 - COMPORTAMENTO DO TEMPO DE EXECUCAO PORPERADOR
SEGUINDO A CONFIGURACAO: STEADY STATE 2, POPULACAO
INICIAL DE 100 E TAXA DE ALTERACAO GENICA DE 20% NA
MUTACAO.
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O operador igma truncation scalingapresentou em média 0s maiores tempos
demandados, ja que necessita de transformacgfescaka @loditnessa cada geracdo. Os
outros operadores apresentaram um comportamentirsete de uma maneira geral, onde o
ponto chave esta ligado a forma de programacdo rdocegso de randomizacdo nos
operadores.

Uma ligeira diferenca em tempo de execucdo podeolsgervada ao aplicar taxas
diferentes de alteracdo génica, pela mutacdo. &eafita se deu devido ao maior volume de
alteracOes por mutacao realizada, sendo um resylagsperado inicialmente. O Gréfico 12
apresenta a relagdo do tempo médio de processamanddteracdo nestas taxas, ao variar as

taxas de trocas génicas petossover
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GRAFICO 12 - COMPORTAMENTO DO TEMPO DE EXECUGCAO ERELACAO A
TAXA DE ALTERACAO GENICA NA MUTACAO SEGUINDO A
CONFIGURACAO:STEADY STATE, AMOSTRAGEM ESTOCASTICA
UNIVERSAL E POPULACAO INICIAL DE 200 INDIVIDUOS.

O numero de individuos a serem substituidos pedoegso deeplacementa cada
geracdo, também influenciou o tempo de execucaadfi(@r 13). Este resultado ja era
esperado, pois a taxa teplacementnflui diretamente no nimero de individuos seleaitos
para a reproducdo, e conseqientemente em tod@dcotos realizados para se obter o valor
do fitnessindividual. Além disso, o nimero de operagfesrdeas entre genes também é

influenciado pela variacdo desta taxa, porém deeiramdireta.
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GRAFICO 13 - INFLUENCIA DAS OPCOES DHREPLACEMENTNO TEMPO DE
PROCESSAMENTO FIXANDO A SEGUINTE CONFIGURAGAO:
OPERADOR DE SELECAO ROLETA, TAXA DE ALTERACAO
GENICA DE 20% E POPULACAO INICIAL DE 100 INDIVIDUOS
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As opcOesteady statd e 2 apresentaram tendéncias similares de gasengpo para
0 processamento, j4 que as diferencas no niumesulu#ituicbes por geracdo foram bem
proximas. Entretanto, a opc&bteady state83 consumiu em média um tempo superior aos
observados nas outras opc¢des, porém seus resufm@os considerados superiores em
Muitos casos.

Segundo Reeves (2003), o AG deve ser processadas vagzes, pois existem
diferentes agentes durante o processo que podémerioflar na convergéncia de uma boa
resposta. Estas repeticbes promovem uma maior reglm nas buscas, resultando em
diferentes opc¢des de resposta. Assim, foi obsergadoconfiguragdes utilizando uma baixa

populacdo apresentaram em média uma maior vanexgitnessobtidos (Grafico 14).
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GRAFICO 14 - INFLUENCIA DA POPULACAO INICIAL NA VARACAO DO FITNESS
CONSIDERANDO A OPCAO STEADY STATE 3, TAXA DE
ALTERACAO DE 10% NA MUTACAO E O USO DO OPERADOR
AMOSTRAGEM ESTOCASTICA UNIVERSAL.

A maior variacdo dditnessem populacdes menores pode indicar que o AG riexess
de mais geracdes para convergir em melhores respost por isso se deve estruturar
corretamente o critério de parada. A I6gica mogtr@a populacdes maiores apresentam uma
diversidade tedrica maior e, por isso, quando @sEEDS com 0 mesmo numero de iteracdes
em relacdo a populacbes menores, apresentam uoi@oief de variacdo mais estabilizado e
reduzido. Este comportamento foi observado na maadi@s configuracdes testadas.

As taxas de trocas génicasaerossovermostram que as maiores variagoesfitosss
foram observadas em pontos mais extremos de boscsgja, em locais inseridos na regido
de 10% e proximo de 90% de trocas. A partir detdigas ficou demonstrado um baixo
equilibrio da relacédexploratione exploitation

O controle na taxa deeplacementambém afetou a variagdo dos dadoditess
obtidos através das repeticdes (Gréafico 15). Qdteekds mostram que no intervalo de 1.000
iteracbes, 0 numero de trocas realizadas pela ogpig@aly state3 promoveu um maior

controle na variacdo dos dados. Este aspecto sanfima maior velocidade de convergéncia



e estabilizacdo da resposta, gracas ao elevadaoaimbuscas realizadas.
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GRAFICO 15 - INFLUENCIA DA TAXA DE REPLACEMENTNA VARIACAO DO
FITNESS CONSIDERANDO UMA POPULAGCAO INICIAL DE 300
INDIVIDUOS, TAXA DE ALTERACAO GENICA DE 10% NA

MUTACAO E USO DO OPERADOR AMOSTRAGEM ESTOCASTICA
UNIVERSAL.

Os ultimos resultados apresentados mostram que,daéualidade da solucdo obtida,

a confiabilidade de sua recorréncia também devkegada em consideracdo. Neste momento
observou-se que as configuragbes consideradas meglapresentaram uma baixa taxa de
variacdo de suas respostas. O coeficiente de @arfazpu abaixo de 1% para as 29 melhores

configuracdes testadas, por outro lado, as piopeSes de AG apresentaram uma variacao

acima de 30%.
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5. CONCLUSAO

- A configuragcdo dos parametros presentes no AG ibontdiretamente na
qualidade da solucdo obtida. No estudo realizan@laor configuracdo (superior
em 74,62% no valor diitnessmédio frente a pior) demonstra a real importancia
de um estudo prévio;

- O tamanho da populacédo inicial demonstra que seunemio contribui para
obtencdo de melhores respostas. Contudo, o incteméa individuos na
populacao favorece ao aumento no tempo de processam

- Existem diferengas no tipo de operador de seleggwegado, quando analisados
os valores meédios détness porém dependendo da configuracdo dos outros
parametros presentes no AG, sua contribuicdo nasabué pouco influente.
Assim, de uma maneira geral a melhor sequénciam@staagem estocastica
universal, roleta, sigm#&uncation scalinge aleatdria salvacionista. O operador
sigma truncation scaling mostra-se o0 mais exigente na demanda de tempo
computacional;

- A taxa de alteracdo génica de 10% na mutagdo exaemze maior influéncia
positiva na qualidade ditness principalmente em populacbes menores e a taxas
reduzidas deeplacementPorém, em populacdes maiores, o efeito da difaren
entre as taxas de 10% e 20% tende a desapareaudo, se@nesmo observado nas
maiores taxas deeplacementO tempo computacional de processamento aumenta
na medida em que aumenta esta taxa;

- O aumento na presséo de substituicdo dos indivifteptacemerjt por geragao
promove uma melhora crescente na solucéo finajadestaque a opc&teady
state 3. Entretanto, este efeito aumenta o tempo de epsatnento da
metaheuristica;

- A taxa ideal de trocas génicas pelossoverencontra-se entre 30% e 70%, onde
se observa uma boa modelagem das rela@sratione exploitationnas buscas,
sendo o uso de taxas de 30% e 50% as mais indid@daslores localizados no
extremo (10% e 90%) ndo apresentam o mesmo edquitibsta relacdo. O tempo
de processamento € afetado pelo aumento no vadaiagas de trocas génicas no
crossovey

- A melhor configuracdo do AG e que obtém o meliitoessmeédio é: populacdo
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inicial (300 individuos), operador de selecdo (anagem estocastica universal),
taxa de trocas génicas pamssover(50%), taxa de alteracdo génica na mutacéo
(20%) ereplacemen{steady stat@ - 50% de substituicao);

As melhores configuracdes apresentam um coeficemteariacdo abaixo de 1%,

demonstrando uma melhor capacidade de convergémcraelhores solucdes.
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ESTUDO E MODELAGEM DOS PARAMETROS PRESENTES NA MERIEURISTICA

SIMULATED ANNEALING
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RESUMO

ESTUDO E MODELAGEM DOS PARAMETROS PRESENTES NA MERIEURISTICA
SIMULATED ANNEALING

O uso de metaheuristicas como o cassigi@lated annealin¢gSA) contribui para a resolucao
de problemas complexos. Entretanto, uma configoraggpropriada de seus parametros pode
prejudicar o processo de busca. Assim, este capieide como objetivo modelar os
parametros e estratégias de programacdo da mdsiltauBSA, através de testes realizados
em diferentes configuracdes propostas, consideramdoproblema de agendamento da
colheita florestal como suporte para os célculdémAdisso, propés-se conhecer o potencial
de dois procedimentos alternativos (aquecimentox@oracdo da vizinhanca da melhor
solucéo), bem como a combinacéo entre si na malkdarsolucdo. Estudar ainda a influéncia
da funcado de resfriamento e a vizinhanca de busysaprocessos de busca executado pela
técnica de SA. Desta forma, o problema foi formalagbguindo os preceitos de uma
programacao linear inteira (PLI), apresentando dumgdo objetivo (energia) na qual se
pretendia maximizar o VPL (valor presente liquidd¥ dados econdmicos e de crescimento
de cada unidade florestal foram obtidos pela V@8terantim Celulose e Papel, sendo uma
floresta composta por 52 unidades de manejo eildigdas entre diferentes clones de
eucalipto, na regido de Cacapava-SP. Foram testadasopcdes de ativagdo do aquecimento
(Aquecimentol - 200 iteracdes e Aquecimento?2 - iE¥@cdes) com um aumento de 0,01%
da temperatura inicial do sistema, trés configuragie exploragdo da vizinhanca da melhor
solucéo (Buscal - 20, Busca2 - 30 e Busca3 - 6écibes), seis combinacdes possiveis entre
estas duas Ultimas possibilidades, a forma tratitide programacdo, além de testar trés
funcdes de resfriamento e variagdes na taxa dehamca de busca (10%, 30%, 50%, 70% e
90%). Como resultado, foi observado que o uso staatégias de aquecimento apresentaram
uma alta variacdo na qualidade das solucdes, amtoetao considerar apenas as melhores
solugdes meédias, estas foram melhores que o méloalicional de programacdo. O
Aquecimento 2 foi superior ao Aquecimento 1, comsiddo este mesmo critério, e indicando
gue o aquecimento deve ocorrer de forma mais dadaono sistema. As estratégias de
aumentar as buscas pela vizinhanca das melhoregdssl também se mostraram viaveis,
dando destaque a opcdo Busca 3. A maioria das pegiiE#s entre as estratégias de
aquecimento e exploragcdo da vizinhanca da melhduc&m apresentaram resultados
superiores ao método Tradicional, considerando coeferéncia as melhores solugdes
meédias. O tipo de funcdo de resfriamento interagiim cada configuracdo testada,
mascarando a existéncia de tendéncias de seu damenito, porém pode-se afirmar que a
funcdo 3 foi responsavel pela obtencdo da melhaliarge solucbes. A vizinhanca de busca
pode ser considerada como um dos principais parésnatser modelado na metaheuristica
SA, onde as melhores solucdes foram obtidas a taxiazidas de alteracGes st@ing. Por
outro lado, valores elevados desta taxa tornarafmuasas mais aleatérias, prejudicando a
convergéncia da metaheuristica SA. A melhor opgéerfipregar o uso de 10% de alteracao
na vizinhanga de busca, e a pior a 90%. A melhofigiaracdo encontrada foi 0 uso da opgao
Busca 3, funcéo de resfriamento 3 e porcentagertOéle na taxa de vizinhanca de busca,
para este tipo de problema abordado. Os processasirdizacdo que empregam 0 uso de
metaheuristicas, como método de resolucdo pregsarastudados detalhadamente antes de
sua aplicagao nos problemas reais de otimizacéa gpéar baixas convergéncias da solugéo.

Palavras-chave Simulated AnnealingConfiguracao, Planejamento Florestal, Otimizacéo.
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ABSTRACT

STUDY AND MODELING OF THE PARAMETERS IN THE METAHERISTIC
SIMULATED ANNEALING

The use of metaheuristics, as in the case of stedilannealing contributes to the resolution
of complex problems. However, an inappropriate iguméation of their parameters can harm
the search process. Therefore, this chapter hadbjastive to model the parameters and the
programming strategies of the metaheuristic SApubh tests carried out in different
proposed configurations, considering the schedyirdplem of the forest harvest as support
for the calculations. Furthermore it was intendeckhow the potential of two alternative
procedures (heating and neighborhood search bégiios), as well as the combination
among them in the improvement of the solution. Aeotobjective was also to study the
influence of the cooling function and the searchgimeorhood, in the search processes
executed by SA technique. Thus, the problem wawmtated following the precepts of an
integer linear programming (ILP), presenting anecbye function (energy) which intended
to maximize NPV (net present value). The economid growth data of each forest stand
were obtained from VCP - Votorantim Celulose andpPa forest being composed of 52
management units distributed among different eytab/clones, in the region of Cacapava-
SP. Two hearting activation options were testeduéasnmentol - 200 iterations and
aquecimento2 - 600 iterations) with an increas®.61% of the initial system temperature,
three configurations of the neighborhood search sasition (buscal - 20, busca2 - 30 and
busca 3 - 60 iterations), six possible combinatibesveen these last two possibilities,
traditional SA form, besides testing three coolifmgctions and variations in the search
neighborhood rate (10%, 30%, 50%, 70% and 90%) Aesult, it was observed that the use
of the heating strategies presented a high vanatiahe quality of the solutions, however,
when just considering the best average solutiomsset were better than Traditional SA
method. The aquecimento2 was superior to aquectoherbnsidering this same criterion,
and indicating that the heating should happen moae controlled way in the system. The
strategies of increasing the searches for the berjlood best solution were also shown
viable, giving prominence to the option busca3. Midghe combinations between the heating
strategies and neighborhood search best solutesepted results superior to the Traditional
method, considering as reference, the best avesalgéions. The type of cooling function
interacted with each tested configuration, maskihg existence of their behavioral
tendencies, however it can be affirmed that thegdoB was responsible for the obtaining of
the best average of solutions. The search neigbbdrban be considered as one of the main
parameters to be modeled in SA, where the besticotuwere obtained at reduced string
alteration rates. On the other hand, high valuethisfrate made the searches more random,
harming the convergence of the metaheuristic SA& Aést option was to employ the use of
10% of alteration in the search neighborhood, dedworst at 90%. The best configuration
found was the use of the option Search3, coolingctfan 3 and 10% in the search
neighborhood rate, for this type of approached lerab The optimization processes that
employ the use of metaheuristics, as a resolutiethod, need to be studied in detail before
their application in the real problems of optimiaat to avoid low convergences of the
solution.

Keyword: Metaheuristic, Simulated Annealing, Modeling, @ptation.
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1. INTRODUCAO

O constante desafio de superar objetivos mais lexo® promove a revisdo de
conceitos e técnicas tradicionais de otimizacamacpor exemplo, a programacao linear. Em
virtude deste aspecto, comprovado pelas pesquisasalgoritmos de aproximagdo tem
demonstrado uma seérie de vantagens em processosintieacdo florestal. Geralmente,
problemas desta natureza apresentam um grau deldi#ftle elevadd\(P-Hard), em virtude
de pertencerem a uma classe de problemas relao®®aagtimizacdo combinatodria. A analise
combinatoria foi considerada primordial em muitasios da ciéncia, auxiliando na evolugéo
do conhecimento humano, como no caso da Pesquissac¢mal. Na otimiza¢do, suas
influéncias foram notadas, promovendo um melhor gjmareconémico e produtivo de
diversas variaveis. Neste ponto, contribuiu pogitiente aos processos de tomada de deciséo,
principalmente em problemas considerados de dieisiblucédo.

A técnicasimulated annealingSA), por sua vez, € comumente aplicada na redolu
de problemas de otimizacéo florestal, como encdagranos trabalhos de Bettinget al.
(2002), Falcdo e Borges (2003), Rodrigwtsal. (2004), Crowe e Nelson (2005) dentre
outros. Esta metaheuristica foi desenvolvida noidnda década de 80, por um grupo de
pesquisadores liderados por Kirkpatrick. Segundln€ein e Waterman (1988) e Henderson
et al. (2003), SA é um algoritmo tipico de busca locaie gealiza movimentos de busca
baseado no algoritmo primarigréedy. Além disso, um de seus fundamentos basicos
originou-se do algoritmo proposto por Metropolis @mo de 1953, que simula o
comportamento de equilibrio térmico dos sélidos.

O resultado desta brilhante jogada proporcionowggéo e difusdo da metaheuristica
SA no meio produtivo e cientifico, a ponto de s@do uma das técnicas mais utilizadas na
década de 80, conforme citado no trabalho de AVEL@I. (2004).

Segundo Mahmoud (2007), a idéia fundamental dad&@A é realizar movimentos
através das iteragdes, rearranjando as moléculasetid no estado liquido até o resfriamento.
Assim, a energia gerada pelas moléculas correspanfllncdo de custo que deve ser
otimizada ao longo das iteragdes.

Rao (1996) descreve este método como uma tédeicatimizacdo combinatoria,
ligada a procedimentos randdémicos de avaliacaardefungédo de custo, onde a transi¢ao de
selecéo entre boas solucdes e piores € possiaeltoDainda comenta que o método exige um

elevado numero de avaliacbes da funcédo de cusim,gsaim definir a solucdo. O seu ponto
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chave é a capacidade de sair de 6timos locaiscbam a facilidade de implementacéo.

Goldstein e Waterman (1988) afirmam que a aplicag@éoum algoritmo para a
resolucdo de um dado problema requer uma sérierdads de decisdo. As estratégias e
caminhos adotados pelo usuario podem promover osseesso ou fracasso, a depender
prioritariamente destas escolhas feitas. Os conmeseexistentes na técnica SA envolvem
basicamente uma funcdo de resfriamento, temper@tucel e final) e a distancia de busca
na vizinhanca da solucdo. Na literatura sdo obdesvaiversos trabalhos que os estudam,
como em: Rodriguest al. (2004), Ohman e Lamas (2005), Martins e Tsuzud©63, dentre
outros.

De acordo com MIDDLETON (2004), é importante cordrecomo as configuracdes
presentes na metaheuristica SA influem no compertéoma energia, ao longo das iteracoes,
considerando ainda suas possiveis relacoes emm@@os. Alguns autores como Zolfaghari
e Liang (2002) discutem que reducdes lentas deegatya podem comprometer a eficiéncia
da metaheurisitica, devido a desperdicios de fiesagm pontos mais randémicos dos
processos. Desta maneira, o algoritmo deixa deiafetm refinamento mais detalhado e,
como resultado, pode encontrar uma solucéo pialinAmica destas informacgdes contribuem
para a identificacdo de possiveis falhas do métalo dificuldade de adaptacao do algoritmo
ao problema abordado, mas por outro lado, podehilitas 0 surgimento de melhorias e até
mesmo a formacéo de hibridos.

Segundo Ingber (1993), alguns aspectos podem dborados na metaheuristica SA e
um deles esta ligado ao estagio proximo a temperditual do processo. O autor considera
que se algumas informagOes importantes forem catdsesobre o problema, as chances de
melhora da solucdo encontrada séo grandes. Entretaaxisténcia de 6timos locais ainda €
um ponto chave na eficiéncia deste algoritmo. Esjéio € representada basicamente por um
ponto capaz de impedir o surgimento de solucéesiores, prejudicando os processos de
refinamento da solugcdo. Desta forma, percebe-seecessidade de conhecimento da
metaheuristica SA na aplicagdo de problemas envibdva otimizagcdo de recursos florestais,

para que suas solucdes possam estar proximas o exa
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2. OBJETIVO

O objetivo geral deste capitulo foi modelar os pmtios e estratégias da
metaheuristica SA. Neste sentido, o problema feste agendamento da colheita florestal,
onde as unidades de manejo devem ser ordenadansediinente ao longo do horizonte de
planejamento para a colheita e assim garantir urndupdo volumétrica de madeira a
industria. Além disso, o problema visa maximizarRL (Valor Presente liquido) da floresta.
Sendo assim, foram inseridos e testados dois proeatbs alternativos e suas combinacoes

na estrutura de programacao da técnica SA:

a) Agquecimenta avaliar se o emprego do aquecimento no sistentapaz de
melhorar a solucéo final, ao permitir a saida deax locais. Neste caso, foram
testadas duas opc¢Oes de ativagdo do aquecimeri200 ateracbes e a 600
iteracOes. A temperatura foi elevada ao patamd,@E%b6 da temperatura inicial,

guando néo transcorriam altera¢des na solucaqg atual

b) Exploracdo da vizinhanca da melhor solucdoverificar se uma busca mais
detalhada nas solucdes implica em melhores respasado entdo testadas trés
estratégias de exploracdo desta vizinhanca, coaside um intervalo de acéo de
20, 30 e 60 iteracdes;

¢) Combinacao dos dois procedimentos anterioresivaliar se a uniao destes dois
procedimentos traz beneficios para a melhora nasabue conseqientemente o

surgimento de solugdes diferenciadas;

Paralelamente, e aproveitando a capacidade de aimdiferentes tipos de
combinacfes entre os parametros do método de $&nfestabelecidos outros objetivos

especificos referentes a fungéo de resfriamentazrdanca de busca:

a) Funcao de resfriamento conhecer e avaliar o comportamento de trés fundée

resfriamento, responsaveis pela reducdo da teropai@ sistema.

b) Vizinhanca de buscasavaliar a vizinhanca de busca da solucéo e detareum
limite que melhor maximize a resolugcédo do problenmmsiderando para isso a
simulacéo de perturbacbes a 1@, 50%, 70% e 90% na sequénciaulimg.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 AREA DE ESTUDO

O estudo foi desenvolvido em 5 fazendas pertéasemn empresa VCP - Votorantim
Celulose e Papel, sendo todas localizadas no npimidé Cacapava-SP. O clima da regido é
denominado pela classificacdo de Koeppen como Coa verdo chuvoso e quente, e
inverno seco. A area total efetiva de plantio caepde 1490,7 ha, distribuidos em
reflorestamentos com espécies de Eucalipto e algwaaacdes de clones da empresa. A

Figura 23 apresenta a localizacao da area de estudo
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FIGURA 23 - MAPA DA LOCALIZACAO DA AREA DE ESTUDO ND ESTADO DE
SAO PAULO.

A floresta designada para o estudo contabilizma unalha de 52 talhdes, contendo
uma variacdo de idades. As projecbes de crescimattmnétrico de madeira na floresta

foram seguidas segundo dados da prépria empresa.

3.2 DESCRICAO DO PROBLEMA COMO BASE EXPERIMENTAL

O problema florestal foi caracterizado com a seickade de maximizar o valor
presente liquido (VPL) da floresta, analogamenteramntrado em uma série de trabalhos na
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literatura, e que tiveram o Modelo tipo | de JoimsoScheurmann (1977) como referéncia.
Segundo Rezende e Oliveira (2001), o VPL de umepaje investimento pode ser definido
como a soma algébrica dos valores descontadosuglo fle caixa a ele associado, sendo
definido pela formulacéo (1):

VPL = Z Ry(1+D)7 - Z Cj(1+1)7 (D
j=0 j=0

) ]
Onde:

j - periodo de tempo considerado;

G - custo final do ano j ou do periodo de tempo ictamado;

G - custo inicial do investimento;

R - receita no final do ano j ou do periodo de termqusiderado;
| - taxa de desconto;

n - duracdo do projeto ou numero de tempo ceneitb.

O uso do indicador econémico VPL foi aplicado regse para atualizar as receitas
liguidas geradas por cada alternativa de manejo, se@do aplicado como método de
comparacao entre alternativas de manejo na suafpuna de analise.

A idéia do problema seguiu os moldes da programégear classica, onde a fungéo
objetivo (2) foi dimensionada para maximizar o vgeesente liquido (VPL), contando ainda
com a inclusdo de restricbes direcionadas a adbea@penas uma alternativa de manejo por
unidade de talhdo (3), outras ligadas ao controlBuko de producéo volumétrica a partir de
um limite minimo (4) e maximo (5) toleraveis, aléas restricbes de integridade e nao
negatividade das variaveis de decisao (6).

M P
Fung&o Objetivo: Maximiza¥PL=>"> c¢;x; )
=1 j=1
Sujeito a
P
inj =1, U Uiz 2. 3)
=
M P
szijxijT 2 Lieriors 0503 Oy 7 (4)
=
M P
ZZVinijT < Lsuperior, Di , Dj , DT=1,2,...7 (5)
=1 j=1
x; 0{0,1} 0,0

j (6)
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Onde:

M - numero total de talhdes manejados;

P - nimero total de alternativas de manejo;

Xij - variavel binaria (0/1) de decisdo do modeteferente ao talhdo e
alternativa de manejo

cij - valor presente liquido pertencente ao talh&egundo a alternativa de
manejoj;

T - periodo total de tempo de planejamento;

vij- volume total produzido no talhagela alternativa de mangjo

Desta maneira, o objetivo numérico do problemalédinir uma produgéo volumétrica
anual estipulada em 84.500° ntom variacdo constante e toleravel de + 16%. Eaker
volumétrico anual foi definido considerando os aspe da producao da floresta, ligados as
opcOes de manejo florestal.

A idade minima e maxima dos talhdes liberadoa parolheita florestal foi de 5 e 7
anos, respectivamente, onde o talh&do selecionamlpoderia ser cortado a uma idade inferior
a 5 anos ou superior ao maximo estabelecido. Gneegie manejo considerado foipalp
wood destinado a producdo de madeira para celuloseolRar lado, o sistema silvicultural
foi o alto fuste, onde ao cortar um talhdo na st@itlade, 0 mesmo material genético seria
plantado na sequéncia, a ciclos continuos. A taxais adotada foi de 10% e o preco de
venda da madeira estipulado em R$70,00/m3. Os deowstos para o calculo do valor

presente liquido (VPL) foram fornecidos pela emares

3.3 SIMULATED ANNEALING

A programacao da metaheuristica SA na sua foradkéctonal, conforme proposta por
Kirkpatrick et al (1983), envolve basicamente um conjunto reduzl@o parametros.
Resumidamente, existe uma funcéo de resfriameefmicho da vizinhanca de busca e da
temperatura inicial e final do sistema. Entretaptoste uma série de outros procedimentos e
estratégias empregadas para melhorar este algpritorno o0 aquecimento do sistema
(ANAGNOSTOPOULOSet al.2006). Assim, foram testadas diferentes configuracte
parametros e procedimentos estratégicos.
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3.3.1 Codificagéo dstring

A string, citada no trabalho, é uma seqiéncia numérica astappor codigos e
responsavel por carregar as informacdes do probhensgu estado matematico puro, ou seja,
necessita de uma traducdo especifica (decodififguzifa expressar o seu valor no mundo
real. Neste caso, adotou-se uma codificacdo bi{@rig para popular estatring. Este
codigo binario € um codigo de simples implementagiis seus valores podem assumir
apenas o valor 0 ou 1, de forma restrita. A razgieud escolha foi em virtude da natureza do
problema base, sendo caracterizado por apresemntaveis de decisdo inteira. Desta maneira,
a codificagcédo datring presente na SA seguiu 0 esquema apresentadoigeta E4. O termo
U representa cada unidade de manejo pertencentwestél avaliada, onde o mesmo foi

subdividido conforme o0 numero de anos de avalidgdorojeto (horizonte de planejamento).

STRINC

| Ul U2 us U4 P | U 49 U 50 U511 U 52
HP HP
A AL
q 2 3 4 5 6 ? q 2 3 4 5 6 ?
| 1 0 0 0 0 1 0 R | ofofO0]|] 0] O 1 0

FIGURA 24 - EXEMPLIFICACAO DA CODIFICACAO BINARIA UMILIZADA NA
STRINGPERTENCENTE A METAHEURISTICA SA.

Assim, a regra para a codificacdo staing contou com a seguinte correlagcdo ao
problema florestal: o nimero di¢s foi igual ao niumero de unidades de manejo da deea
estudo (52); o horizonte de planejamento foi ddénem 7 anos e, por isso, 0 numero de
codigos binarios foi igual a 364 (7anos x 52unidadA codificacdo do codigo no nivel
representou uma dada op¢do de manejo viavel, paaaespectiva unidade de manejo.

A estratégia foi popular todos os 364 codigos canmveis binarias {0,1}, escolhidas
de forma randbmica, porém com a necessidade de gézenativas de manejo viaveis por
unidade de manejo. A combinacéo destes codigosidsn@trata a capacidade de cadam
ativar uma alternativa de manejo, estabelecido pada unidade de manejo. Em outras
palavras, o valor 1 ativa o corte de uma unidadmaeejo a um dado periodo de tempo (t),
dentro do horizonte de planejamento definido, edda@éntrario, ou o ndo corte da unidade.
Desta maneira, a cada alteracdo no cédigo propwmraiona alteracdo na opcado de manejo
adotado para a unidade, sendo entdo decodificadooparoblema de agendamento de corte.

Logo, a alternativa de manejo gera uma prescrieamahejo para uma dada unidade, e estas
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atividades representam um conjunto de operacOes paaia, desbaste, corte raso e outras,
que influencia no crescimento da floresta. A cardstica da alternativa empregada foi

definida pela utilidade ou destino final do produtdeste caso, foi considerado o

agendamento da colheita florestal envolvendo apeoa® questdo técnica a definicdo do

periodo de corte raso da unidade selecionada.

Entretanto, apesar da simplicidade (corte/ndo koetéste um numero elevado de
alternativas de manejo factiveis para cada unidadeanejo, que depende exclusivamente de
suas caracteristicas como crescimento e idadelHsta variavel foi empregada para definir
a restricdo de idade minina (5 anos) e maxima¢g)gmara a colheita florestal, auxiliando na
formacao de opcdes viaveis.

3.3.2 Funcéo de avaliagao

A funcdo de avaliacdo (energia) utilizada na matastica levou em consideracdo a
introducé@o de penalidades no modelo. O método dalidades foi empregado para guiar a
SA nas buscas de soluc¢des e contribuir para umactimegergéncia da resposta. Segundo
Pezeshk e Camp (2002), o resultado da funcao wobjgenalizada representa de forma
quantitativa a extensdo da violagcéo da restricimmove uma medida relativa da qualidade
de cada solugcdo mensurada.

A determinacdo do valor da penalidade foi ob&éidzartir de testes preliminares, onde
o valor de R$500,00/infoi o melhor encontrado, devido aos altos valdisanceiros
produzidos pela floresta em estudo. A penalidadpli€ada apenas quando o volume obtido
ndo respeita os limites minimos e méximos estaidelec Desta forma, para cada’ mhe
madeira fora da meta, este valor € multiplicada genalidade. Assim, de posse deste
resultado, a energia € calculada apenas subtrdmd®L esta quantia calculada (7).

M P T

Energia (Maximizar VPL} > > ¢;x; -penalidade(R$/n?)» " D, (7)

i=1 j=1 k=1

Onde:

Penalidade - R$/fle madeira;

D - Valor absoluto do desvio volumétrico de migér’);
k - periodo anual dentro do horizonte de planejao;

M - nimero total de talhdes manejados;

P - nimero total de alternativas de manejo;
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Xj - variavel binaria (0/1) de decisdo do modelognsite ao talhdo e
alternativa de manejo

cj - valor presente liquido pertencente ao talh&egundo a alternativa de
manejoj;

T - periodo total de tempo de planejamento;

vjj- volume total produzido no talh@ela alternativa de mangjo

Ao contrario do ocorrido no capitulo 2, onde a fimge avaliacéofi(nesg néo
precisou de uma reducédo na escala, na SA o profmssecessario para evitar uowerflow
nos célculos, ou uma inabilidade na realizacdocdé=ilos, em virtude do dimensionamento
da capacidade da variavel em armazenar dados. mptaxedem-se uma solucdo hipotética
onde a seqliéncia da colheita florestal gerou um pd#h a floresta igual a R$ 8.350.000,00
no horizonte de planejamento de 7 anos. Além dsswoducdo volumétrica anual esteve
dentro dos limites de producéo (minimo e maximagides na formulacédo, e por isso néo foi
aplicada nenhuma penalidade. Assim, no processedigdo da escala a energia foi dividida
por 10.000 (valor fixo nos testes), passando anassum valor de 83,5.

3.3.3 Solugéo inicial

Os procedimentos metaheuristicos pertencentessaectie algoritmos de refinamento
necessitam de uma solucao inicial como ponto dedpapara se realizarem as buscas no
espaco de solucbes. Desta forma, foi gerada uma&blinicial randémica e sem se
preocupar com a qualidade da solucdo, observaneltagm viabilidade das alternativas de
manejo para cada unidade.

3.3.4 Parametros testados

Os parametros presentes na técnica de SA apresantanimero reduzido de opcgdes,
quando comparados a outros procedimentos. Porémsamapdesta vantagem na sua
estruturacdo, algumas configuracbes devem sedésstaomo as funcdes de resfriamento e

distancia de busca.

3.3.4.1 Funcéo de resfriamento
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Na literatura existe uma série de funcdes utilizgaua direcionamento da reducéo da
temperatura e que apresentam diferentes comportasnem sua orientacdo ao longo das
iteracOes. Esta variacdo influi diretamente naalbdidade de escolha de solucbes piores,
pelo critério de Metropolis, contribuindo principante na saida de otimos locais. Neste

sentido, foram testados trés tipos de fungdes:

T, =T;_4 x (Funcéo 1)
— Tiz1 x
i< v (Funcéao 2)
_ (-1T;_1+To
L~ Ti(1+log () (Funcgo
Onde:

Ti - Temperatura do sistema na iteracao i;
Ti.1 - Temperatura do sistema na iteracéo i-1;
a - Valor da constante (0,999);

0 - Valor da constante (0,008);

To - Temperatura inicial do sistema;

log - Logaritmo neperiano na base 10;

| - Iterag&o atual do processo.

A primeira fungéo testada € conhecida como res&rdo geométrico, sendo talvez a
opcado mais empregada nos estudos envolvendo SAaldD de alfa presente nesta funcéo
assume valores inferiores a 1, podendo geralmemiar\entre 0,90 a 0,99. Entretanto, apesar
da literatura sugerir este intervalo, neste presestudo foi adotado um valor de alfa igual a
0,999. A estratégia adotada foi aplicada para permma reducdo mais lenta, a qual
apresentou melhores resultados em testes preliesinar

A funcéo 2 foi utilizada por Pedamallu e Ozdam#&0@) a um teta igual a 0,005,
entretanto no estudo adotou-se um valor igual @80gara acelerar o resfriamento a curtas
iteracoes. A Funcéo 3 foi originalmente propostafmifaghari e Liang (2002) e permite um
resfriamento acelerado do sistema, no primeiro nmbopepara depois proporcionar uma
reducdo mais lenta. O Grafico 16 apresenta o cdarpento das trés funcdes de resfriamento
testadas.

A definicdo da temperatura inicial do sistemg) (fao apresenta uma regra clara na
literatura, pois seu valor se restringe a cadalenod formulado, em virtude da escala do
problema retratado. Assim, no presente estudo alew foi fixado em 4.091, de acordo com

testes prévios. Ja a temperatura fing) fbi estabelecida em um ponto préximo de zero, no
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qual a reducao da temperatura foi relacionada a feertdo de resfriamento estudada.

5000 A

4000

3000

PP

20004% == fungéo 1

......... fungéo 2

Temperatura do sistema

1000f %
A ——funcédo 3

0 T \ T )
0 5000 10000 15000 20000
Iteracé@o
GRAFICO 16 - RESFBIAMENTO DA TEMPERATURA ATRA\~/ES D& TRES
FUNCOES TESTADAS AO LONGO DAS ITERACOES.

3.3.4.2 Distancia de busca local

A distancia de busca local, mencionada no trababfere-se ao grau de perturbacéo
na solugéo pesquisada. Esta perturbacéo indicaapida da string serdo alterados a cada
geracao, para produzir uma nova solucao vizinhalteékacéao foi medida em porcentagem do
total deUs, ou unidades de manejo, sendo testadas as segopt@es: 10%, 30%, 50%, 70%
e 90%, indicando que quanto maior o seu valor, nagrau de perturbacéao na solucéo atual.
A definicdo de quait)s seriam alterados foi realizada de forma aleatdésm como a sua

nova codificagdo binéria, devendo apenas geraregpgaveis.

3.3.5 Processos testados

Os processos testados referem-se as estratégiaslasl no método de SA durante o
desenvolvimento de busca da solucéo, sendo alesaigdforma tradicional de programacao
da mesma. Desta maneira foi testada a forma toadicdesenvolvida por Kirkpatrick; o uso
de aquecimentos na temperatura do sistema; exg@oreminhanca de busca e a combinacgéo
das duas ultimas opg¢oes.

3.3.5.1Simulated annealingadicional

A metaheuristica foi programada conforme encontraal trabalho de Kirkpatrickt

al. (1983), iniciando com a definicdo de uma soluc@pada randomicamente. Neste
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momento, € realizada uma perturbacdo nesta soleiciisa energia € avaliada. O passo

seguinte é aceitar ou ndo esta nova solucdo, depéodliretamente do seu valor (energia).

Paralelamente, um processo térmico se inicia cona t@mperatura inicial superior a

temperatura final e, durante as iteracdes sua tatopa vai reduzindo até atingir um critério

de parada. A Figura 25 apresenta um esquema diddadleaseu funcionamento.

A\ 4

Definir parametros
iniciais

4

Gerar randomicamente u
solucao(x)

v

Avaliar a energi&(x)

A\ 4

Gerar uma soluga@)
vizinha de(x)

v

Avaliar a Energid&(X)

A

Sim )
> (x) = (X)

Reduzir a | T<T..?

temperatura (T) final *

Sim

............... \ A

FIM

FIGURA 25 - ESTRUTURA DE FUNCIONAMENTO DE BUSCA DA

METAHEURISTICA SIMULATED ANNEALING

3.3.5.2 Aquecimento

A forma tradicional de programacdo da SA e elalmnaalr Kirkpatrick utiliza uma

funcdo para simular o resfriamento homogéneo demsa Contudo, ainda existe outro
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processo térmico controlador da dindmica da termyra que atua no aquecimento do
sistema em algumas situacdes. Segundo Anagnostspetl al. (2006), a idéia do

aguecimento permite o escape de otimos locaislitaalio o sistema a buscar novas regides
do espaco, ja que a temperatura afeta diretamentélculos da funcdo de Boltzmann. O seu
funcionamento é similar ao descrito no item 3.3.6ride a Unica diferenca € a introducao de

um mecanismo de aquecimento do sistema, conformnsérare Figura 26.

Definir parametros
iniciais
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Gerar randomicamente
uma solucadgx)
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A 4
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I
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5 Z=0
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s }
Rand0,1) <exp [— M] Nao E(X) > E(x) ?
g Sim .
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\ 4

Reduzir a -
Temperatura (T) 4’<<Tb
Sim
. A
FIM
FIGURA 26 - ESTRUTURA DE FUNCIONAMENTO DE BUSCA DA

METAHEpRiSTICA SIMULATED ANNEALINGAPLICANDO A
ESTRATEGIA DE AQUECIMENTO.
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O aquecimento entdo foi ativado quando nenhumac&@olwizinha foi aceita pela
metaheuristica SA, tentando assim reduzir a estagnaas buscas e procuras desnecessarias
em novas iteracfes. Desta forma, o processo dgnagto foi caracterizado pela presenca de
um 6timo local, que impede o surgimento de solugBegias pelo sistema. A estratégia adotada
foi considerar a estagnacgédo de duas formas, at@@@gdes (aquecimento 1) e a 600 iteragbes
(aquecimento 2), para entdo realizar o aquecimantoma taxa de fixa em 0,01% da

temperatura inicial.

3.3.5.3 Explorar a vizinhanca de busca

A programacao tradicional da metaheuristica SA pergue boas solucdes sejam
substituidas por solucdes de qualidade inferioguiselo o critério do algoritmo de
Metropolis, e conseqglientemente seus calculos dmbpitwlade. Assim, 0 método proposto
apresenta uma pequena variacdo frente ao métodwidral descrito no item 3.3.5.1,
conforme Figura 27.

Ao aceitar solucdes piores, a SA visa a saida deopdigados ao 6timo local, o que
proporciona um avan¢o da metaheuristica frentdra®algoritmos de busca. Entretanto, este
mecanismo pode descartar boas solucdes de fornkeramize e, desta maneira, deixar de
explorar melhor a sua vizinhanca.

A alteracdo proposta no metodo tradicional de $& eixplorar mais a vizinhanca da
solucdo considerada melhor, encontrada até aderagste processo exploratorio de busca
desativa o critério de Metropolis a um numero ladd de iterages, impedindo a entrada de
solugdes inferiores no sistema.

O mecanismo proposto é ativado (A=1) sempre queralicidoE(X) > E(x) for
atendida. Apos a ativacdo, a metaheuristica passa estadgreedyde buscas limitada por
um numero de iteracdes (N). A estratégia adotad@Goiteracfes (buscal), 30 iteracbes
(busca2) e 60 iteracdes (busca3). Além disso, acédna temperatura ndo é desabilitada

durante este periodo de busca, sofrendo reduc@eoddo com sua funcdo de resfriamento.
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ANNEALING APLICANDO A ESTRATEGIA DE EXPLORAR MAIS A
VIZINHANCA DE BUSCA DAS MELHORES SOLUCOES.

3.3.5.4 Combinagao

A combinacdo entre todos 0s processos alternatfggsecimento e explorar a
vizinhanca de busca) foi determinada para se ca@ngex se existia alguma melhoria nas
buscas. Neste ponto foram geradas as seguintesinagiibs: aquecimento 1 + busca 1,

aguecimento 1 + busca 2, aquecimento 1 + buscgu@cemento 2 + busca 1, aquecimento 2
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+ busca 2 e aquecimento 2 + busca 3. O funcionanugdtas combinac¢des seguiu a légica
descrita nos itens 3.3.5.1, 3.3.5.2 e 3.3.5.3.

3.3.6 Critério de Parada

O numero de iteracdes foi o critério adotado matarmino do processamento, cujo
valor estabelecido foi de 15.000 iteracGes. Assamtemperatura final do sistema néo

ultrapassou o valor abaixo de zero.
3.4 IMPLEMENTA(;AO COMPUTACIONAL E PROCESSAMENTO

A implementacdo da metaheuristica SA foi desengalvitilizando a linguagem de
programacad/isual Basi€ versdo 6.CEnterpriseda Microsoff’, licenciada para o PPGEF
(Programa de Pés Graduacao em Engenharia Floréatall-PR.

O PCFLORESTALé uma ferramenta desenvolvida no presente tralpateo otimizar
o0 agendamento da colheita florestal via metahétas{AG e SA), apresentando uma série
de saidas graficas e mapas para a colheita floratan disso, possui diversas opc¢des de AG

e SA, conforme mostra a Figura 28.

FIGURA 28 - LAYOUT DO PROGRAMA PCFLORESTAL DESENVGIDO PARA A
REALIZACAO DOS TESTES DIRECIONADOS A METAHEURISTICA
SIMULATED ANNEALING
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Desta maneira, 0 processamento de todas as opgdastdheuristica SA geradas foi
através da plataforma dBCFLORESTAL sendo executado em um computador com
processado€elerorf core 2 du®100 MHz e 2 Gb de RAM.

3.5 ANALISE E RESUMO DOS TESTES

Os dados da funcéo de avaliagdo (energia) e tempoodessamento foram analisados a
partir da média aritmética de cada configuracatadas proveniente de 14 repeticbes, sendo
comparadas ao todo 180 configuragcbes da metaleuSgt. O ANEXO 2 apresenta um resumo

das opgoes testadas e analisadas, bem como suasagies.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A modelagem dos parametros e as estratégiasdsstamstraram uma grande variacédo
de solucbes, gracas a heterogeneidade de configisilague muitas vezes exprimiam
comportamentos diferentes de buscas. A exemploseenma diferenca de 54,61% entre a
melhor e a pior energia média/configuracdo encdatrau em termos absolutos de 84,41 e
38,31, respectivamente.

Estes valores absolutos indicam que quanto masauovalor, maior € a qualidade da
resposta ao problema abordado, pois o problemahesmva maximizacdo do VPL. Os
resultados demonstram ainda a necessidade deaggalizlos testes para promover a melhor
utilizacdo da metaheuristica, tendo em vista querosessos de otimizacdo sempre visam
obter a melhor resposta.

A Tabela 8 apresenta as melhores solucdes meédmesgi@ para cada tipo de
estratégia adotada na metaheuristica SA, ondeduss daformam que o método tradicional
ndo foi considerado a melhor estratégia. As methare entanto, foram as que utilizaram
algumas estratégias alternativas para fugir domaédti locais, destacando busca 3 e
aquecimento 2 + busca 1. Entretanto, nem todas esteatégias foram superiores ao método

tradicional, como em: busca2, buscal, aquecimenrtbusca 3 e aquecimento 2 + busca 2.
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TABELA 8 - RESUMO DAS MELHORES SOJ_UCOES MEDIAS OEJAS POR CADA
ESTRATEGIAS DA METAHEURISTICA SA APLICADA.

Estratégia Fungéo de Vizinhanca Energia Nl]me_ro de
Resfriamento  de busca (%) Média CV(%) Aquecimento

Busca3 3 10 84,41 0,89 -
Aquecimento2 + Buscal 2 10 84,36 0,68 14
Aquecimento2 1 10 84,23 0,96 4
Aquecimentol + Busca3 3 10 84,08 2,13 59
Aquecimentol 2 10 83,99 2,10 46
Aquecimentol + Busca2 3 10 83,95 1,08 63
Aquecimentol + Buscal 2 10 83,87 4,18 37
Tradicional 3 10 83,83 1,84 -
Busca2 1 10 83,67 2,14 -
Buscal 3 10 83,50 2,53 -
Aquecimento2 + Busca3 2 50 82,28 1,80 16
Aquecimento2 + Busca2 1 10 81,69 9,54 3

As estratégias de aquecimento da temperatura stems apresentaram resultados
variados em relacdo a melhor solucdo média ob@daresultados mostraram que a opcéo
intitulada de aquecimento2 foi superior ao aquestote em 0,28%, considerando a melhor
média de cada opcéo, indicando que o0 numero deciager@os durante 0 processo exerce
real pressdo na qualidade das buscas realizadasnmhheuristica. A acdo deste efeito
aumentou a probabilidade de aceitar piores solugi@e®s algortimo de Metropolis, sendo
recorrente de acordo com o nimero de aquecimesdtigados. Desta maneira, 0 nimero de
aguecimentos executados para estas duas situaoés/ézes (aquecimento?) e 46 vezes
(aquecimentol). Entretanto, ao variar a vizinhadea busca e o tipo de funcdo de
resfriamento, ndo houve uma tendéncia de supeaieidle uma Unica opcado, apresentando
alteracdes entre as mesmas (Gréfico 17). Contiglas estratégias de aquecimento foram

superiores a forma tradicional, na grande maiarsea@hsos.
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GRAFICO 17 - INFLUENCIA DO AQUECIMENTO NA QUALIDADEDA ENERGIA

MEDIA DO SISTEMA (AQl - AQUECIMENTO1; AQ2 -
AQUECIMENTO2 E TRAD - TRADICIONAL).

(funcéo 2)

Assim, ao considerar apenas as melhores solucédmsné diferenca foi 0,47%
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(agquecimento2) e 0,19% (aquecimentol) para o méraddcional em relagdo a energia. A
funcéol de resfriamento, conhecida como funcdcedecéo geométrica de temperatura, foi
utilizada por Abramsoet al. (1999) a um alfa de 0,9, sendo empregadas airtifer@ntes
estratégias de SA e 4 opcdes de aquecimento. @s telizaram o problema de horario
escolar {imetabling proble cujo objetivo é adequar o horario dos professerestudantes

a partir de determinadas restricées. Os seus adsgltmostraram que o0 uso do aquecimento
foi superior em todas as opc¢des testadas. O messudtado foi observado no presente
estudo, ao analisar apenas a funcédol e as duaiegsts de aquecimento testadas.

A estratégia de explorar mais a vizinhanca das oneth solucdes, ao longo do
processamento da metaheuristica, também apresmdoliados positivos ao se comparar
com o método tradicional (Grafico 18). Na maiorias ccasos analisados, esta estratégia
apresentou uma superioridade na solucdo medide faenmétodo tradicional, e independente
do tipo de funcao de resfriamento ou taxa percédeialteracdes na vizinhanca de busca. O
método atua basicamente no inicio do processo, i@l explorar mais a vizinhanca das
melhores solucdes obtidas, ja que a baixas temypasab seu funcionamento se aproxima do
método tradicional, o que passa a realizar esta @gdefinamento da solucdo. Pode-se dizer
gue o método atuou apenas em temperaturas elevat#es,a probabilidade de trocas das

solucdes €é considerada alta.
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GRAFICO 18 - COMPARACAO ENTRE AS ESTRATEGIAS DE EXBRAR MAIS A
VIZINHANCA DAS MELHORES SOLUCOES FRENTE AO METODO
TRADICIONAL DE PROGRAMACAO DA METAHEURISTICA SA (B1-
BUSCAL; B2 - BUSCAZ2; B3 - BUSCA3 E TRAD - TRADICIOAL).

O numero de solugdes vizinhas exploradas, atigadmpre a cada melhora da solugéo
ao longo das iteracdes, apresentou um comportarmnsrgoente de melhora da resposta final.
Assim, ao aumentar este numero de 20 iteracfexgbupara 60 iteracbes (busca3l), a
melhora foi de 1,08% considerando apenas a médianddhores respostas. Porém, se
analisarmos o conjunto de op¢Bes empregando estatégias, ndo ha uma tendéncia de uma
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anica melhor opcdo, devido as interagfes existeatdse as varidveis do sistema. Se
observarmos que o método tradicional apresentadrogpidas de soluc¢des, no inicio do
processo, e ndo explora bem a vizinhanca destagéesl candidatas, este deixa de ter uma
melhora de 0,68% em meédia frente a opcado buscaBidavando as melhores solucdes
médias obtidas. Por outro lado, as melhores scdugi@@ias obtidas pelas op¢des buscal e
busca2 ndo foram superiores a melhor média do wétadlicional de programacdo da

metaheuristica SA.

A combinacado entre as estratégias de aquecimenéxplorar mais a vizinhanca das
melhores solugbes demonstraram que bons resultaddem ser encontrados quando
comparados com o método tradicional (Grafico 19)malhora percentual na média das
melhores solucdes foi de 0,05% (aquecimentol+blus€al4% (aquecimentol+busca?) e
0,30% (aquecimentol+busca3d), sendo mais evidentenpoego da funcédo2 de resfriamento.

Assim, ndo foi possivel observar uma tendénciargupée uma Unica opgdo devido
as constantes alteracdes na curva de energia ndédisistema. Porém, a combinacgéo
aquecimentol+busca?2 foi a opcédo que mais dominmnnto das respostas, considerando
os trés tipos de funcdo de resfriamento e as efiesapercentuais na vizinhanca de busca.
Entretanto, a melhor resposta considerando as oagides foi obtida entre
aquecimentol+busca3, confirmando a vantagem deaBusente as outras opcdes de sua
classe.
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GRAFICO 19 - COMPARACAO ENTRE AS COMBINACOES ESTRETICAS
AQUECIMENTO1 + EXPLORAR MAIS A VIZINHANCA DAS
MELHORES SOLUQOES FRENTE AO METODO TRADICIONAL
DE PROGRAMAQAO DA METEHEURISTICA SA (AQ1-
AQUECIMENTO1; Bl - BUSCAL,; B2 - BUSCAZ2; B3 - BUSCAB
TRAD - TRADICIONAL).
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As combinac¢bes aquecimentol+buscal e aquecimdnisda? apresentaram uma
melhora em suas solucbes médias de 0,44% e 0,388ectvamente, quando utilizadas

apenas a estratégia buscal e busca2 na sua fomamacpusiderando como referéncia a
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melhor solu¢cdo média obtida. Porém, a introduc&tede?2 opcdes prejudicou a estratégia de
aquecimentol em 0,04% (busca2) e 0,14% (buscalfyet&mto, a combinacdo entre
aquecimentol+busca3 promoveu uma melhora de 0,Hl #eathor solucdo média, quando
aplicado apenas o aquecimentol. A estratégia bupoa3ua vez, apresentou uma queda de
0,39% na sua melhor solucdo média, quando combpw@da estratégia aquecimentol.

O uso da combinag&o entre aquecimento2 e explae anvizinhanga das melhores
solucbes mostrou que resultados superiores ao métadicional podem ser obtidos.
Todavia, ao considerar a melhor solucdo média almt cada opcéo, percebeu-se que o
método tradicional foi superior ao aquecimento2¢bhfs aquecimento2+busca3, em 2,55%
e 1,85% respectivamente, perdendo apenas para imgunée2+buscal em 0,63%. O
aquecimento2+buscal foi a opcdo com a melhor mémbasiderando as opcdes de
combinacédo. O Grafico 20 apresenta o comportam@éatoombinacdo entre as estratégias

citadas.
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GRAFICO 20 - COMPARACAO ENTRE AS COMBINACOES ESTRATICAS
AQUECIMENTO2 + EXPLORAR MAIS A VIZINHANCA DAS
MELHORES SOLUCOES FRENTE AO METODO TRADICIONAL
DE PROGRAMACAO DA METAHEURISTICA SA (AQ1-
AQUECIMENTO1; B1 - BUSCA1; B2 - BUSCA2; B3 - BUSCAR
TRAD - TRADICIONAL).

Analisando a variacdo na taxa de aquecimento astoembinacdes, observa-se que a
melhor opcdo adotada para cada estratégia de erpreoi foi aquecimentol+busca3 e
aguecimento2+buscal (Grafico 21). Neste ponto-s®igue, a0 aumentar a possibilidade de
aquecimentos (aguecimentol), a melhor combinacatafobém aumentar a vizinhanca de
busca da melhor solucéo (busca3), o que desempeamhaunelhor estratégia de escape de
otimos locais para as combinac¢des. Contudo, aoziredupossibilidade de aquecimento
(aquecimento2), a melhor opcéo foi reduzir vizingeade busca da melhor solugéo (buscal).
O antagonismo de reacfes mostra que existe umaleyranteracdo entre as opcoes,

repercutindo diretamente na combinacdo das mesmas.
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GRAFICO 21 - COMPARACAO ENTRE AS MELHORES OPCOESLEEIONADAS DA
COMBINACAO ENTRE AQUECIMENTO + EXPLORAR MAIS A
VIZINHANCA DAS MELHORES SOLUCOES FRENTE AO METODO
TRADICIONAL DE PROGRAMACAO DA METAHEURISTICA SA
(AQ1- AQUECIMENTO1; AQ2- AQUECIMENTOZ2; B1 - BUSCAI1B2 -
BUSCAZ2; B3 - BUSCAS3 E TRAD - TRADICIONAL).

As funcbes de resfriamento passaram a interagir asndiferentes estratégias da
meteheuristica SA, e apresentaram um comportannemto parecido, devido aos diferentes
mecanismos de escape de 6timos locais. A partie gesto, notou-se que para cada tipo de
estratégia uma dada funcdo se modelava melhore Nestido, a funcao de resfriamento néo
foi o principal parametro a ser modelado. A Talleomprova o exposto, além de mostrar
uma reduzida diferenca entre as melhores energeédiam do processo, por funcédo de

resfriamento.

TABELA 9 - TIPO DE FUNCAO DE RESFRIAMENTO E SUAS MEORES MEDIAS
DE ENERGIA OBTIDA.

Estratégia Fungao de Vizinhanga Energia Numero de
Resfriamento de busca (%) Média CV(%)  Aguecimento
Busca 3 3 10 84,41 0,89 -
Aquecimento 2 + Busca 1 2 10 84,36 0,68 14
Aquecimento 2 1 10 84,23 0,96 4

Assim, a funcédo 3 foi definida como a melhor eéggat de reducdo de temperatura,
seguida da funcdes 2 e 1, onde o desvio percedwanergia entre elas foi de 0,06%
(funcéo 2) e 0,21% (funcéo 1) em relacdo a melblmic&do média. Uma possivel explicacao a
este fato deve-se ao seu comportamento expressarveade reducdo de temperatura, o qual
promove uma reducdo acelerada no inicio e lenthg;ées na parte final das iteragfes. Esta
hip6tese € comprovada, pois o0 grau acentuado decdedde temperatura € também
observado na funcdo 2, porém em menor escala. Ueraaiva para a melhora das funcdes
1 e 2 seria redefinir os valores dee 6 ou mesmo aumentar o0 niumero de iteracdes para as
buscas. Neste sentido, utilizando a funcdo 3, aaf&sentou uma melhor convergéncia, a
depender ainda do tipo de estratégia empregadaetaheuristica SA. O Gréfico 22 ilustra
um exemplo das diferengas entre as fun¢des deéarasfnto utilizadas neste estudo.
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GRAFICO 22 - INFLUENCILA\ DAS FUNCOES DE RESFRIAMENTRA QUALIDADE
DAS SOLUCOES GERADAS PELA METAHEURISTICA SA.

Rodrigues (2001) realizou um estudo para modelgran8metros da metaheuristica
SA em um problema florestal, onde suas estratégiasducdo de temperatura consideravam
apenas os valores 0,5%, 1% e 5% de reducdo pagater Assim, o autor percebeu que
reducbes mais aceleradas de temperatura contribgpamlma a melhor eficacia da
metaheuristica, além de néo encontrar diferengadisativas entre as opc¢des 0,5% e 1%.

O parametro definido como vizinhanca de busca pedeconsiderado como um dos
principais agentes responsaveis pela qualidadelded® final, pois define a distancia a ser
explorada nas vizinhangas da solu¢cdo. Um fato gogpova esta afirmativa foi a variacéo de
solucbes encontradas, onde a simples mudanca peaceesta taxa promoveu impactos na
forma de busca da metaheuristica SA (Grafico 23kimA, uma configuracdo de 90% na
vizinhanca de busca resultou em soluc¢des inferiadesido ao maior uso de processos
aleatorios nas buscas. Por outro lado, taxas masecvadoras deste parametro culminaram
em melhores respostas, devido ao fato de trabatharbusca em locais mais proximos da
solucéo. Neste sentido, o tipo de funcédo e esteatiptada na metaheuristica SA néo foi

capaz de alterar esta tendéncia, de uma forma geral
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GRAFICO 23 - INFLUENCIA DA VIZINHANCA DE BUSCA NO \ALOR DA ENERGIA
MEDIA PRODUZIDA PELA METAHEURISTICA SA.

Segundo Goldstein e Waterman (1988), se a escalw&ihhanca de busca for muito
pequena, o algoritmo ndo sera capaz de mover-gEgrda eficiente no espa¢dde solucdes,
e 0 contrario promove processos mais aleatorioafgiam da mesma maneira a qualidade da

solugéo final. Os autores comprovaram esta regrariir do problema do caixeiro viajante
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(Travelling Salesman Problgmatribuindo diferentes op¢des de valores paraiahanca de
busca. A mesma importancia da vizinhanca de buscal&tada no trabalho de Ribas (2003),
no qual o autor também concluiu que valores maiszidos na vizinhanca de busca promove
a formacéo de melhores solucdes.

A exemplo tem-se a configuragao formada pela busdaB¢éo3 de resfriamento que,
ao assumir uma taxa de vizinhanga de busca igu&l%, a sua energia média chegou a
maxima expressao encontrada no estudo (84,41)e eghs o seu aumento para 30%, 50%,
70% e 90% seu valor sofreu reducdes percentuai$3J85%, 13,88%, 35,75% e 41,01%,
respectivamente na energia média. O Grafico 2&adusitros exemplos ocorridos deste efeito
e que mostram esta tendéncia.
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GRAFICO 24 - INFLUENCIA DAS TAXAS DE VIZINHANCA DE BUSCA NA

REDUCAO PERCENTUAL DA ENERGIA MEDIA OBTIDA PELA
METAHEURISTICA SA.

O tempo de processamento, ao contrario do ocoatderiormente, mostrou que, ao

aumentar a taxa de vizinhanca de busca este gfmtooveu um aumento no tempo de

processamento da metaheuristica SA (Grafico 25).
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GRAFICO 25 - EFEITO DA VARIACAO NA TAXA DE VIZINHANCA DE BUSCA EM
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SA.
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O resultado confirmou algo ja esperado pois, aoeat@n o valor percentual da taxa
de vizinhanga de busca, o nimero de alteracOezaeas nastring aumenta, e assim
promove um consumo maior de tempo computacionalltéracdo nastring significa a
criacdo de novas alternativas de manejo para swbstis opcdes atuais nos pontas) (
escolhidos randomicamente e, caso aumente o nideateracdes, o seu efeito no tempo de
processamento aumenta.

As estratégias adotadas como o0 aguecimento e agflwda vizinhanca das melhores
solucbes ndo afetaram o tempo de processamentoetihenristica SA, e as diferencas
existentes estdo relacionadas aos processos deriakgho implementados na rotina do
algoritmo. O mesmo pode-se dizer para o uso deedifes funcbes de resfriamento, que
graficamente apresentaram a mesma tendéncia. O pmmto que foi impactante no tempo de
processamento foi a variacao na taxa de vizinhda¢aisca, conforme comentado.

A taxa de vizinhanca de busca foi a maior respaispela variagdo média das
solugdes, conforme disposto no Grafico 26. O cotapmento desta variagdo apresentou uma
tendéncia crescente, afetando o coeficiente degéi médio com o aumento dos valores

percentuais desta taxa.
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GRAFICO 26 - EFEITO DA VIZINHANCA DE BUSCA NA,VARIK;AO MEDIA DAS

SOLUCOES OBTIDAS PELAS METAHEURISTICA SA.

A metaheuristica SA tem como principio um processwlomizado de busca e por
iIsso pode impedir o bom refinamento das solu¢coe®rgradas, mesmo considerando o
critério de Metropolis como regulador da selecasaacdes. Assim, durante os processos de
busca o método pode ser atraida por 6timos loedimika qualidade, a depender basicamente
da complexidade do problema retratado, como f@swcDesta forma, pode surgir ainda uma
maior variacdo de soluc¢des, em virtude destes podistribuidos no espaco de busca.
Contudo, ao considerar taxas reduzidas de vizirshaleg busca, seu efeito foi o oposto,
promovendo uma melhor busca pela vizinhanca das;@ed e, consequentemente, uma
melhor convergéncia das mesmas. Assim, a capacdadeetaheristica SA em produzir

solugcbes com baixa variacdo dependeu diretamentesdaspectos. O critério de parada pode
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ter influenciado também na convergéncia da solug&mcipalmente em estratégias

consideradas mais aleatérias de busca, j& queeapsesm um alto coeficiente de variacao.
Segundo McEachin (1994), a variacao no critéripatada influencia diretamente o processo
de otimizacdo das metaheuristicas e heuristicas.

O tipo de estratégia empregada na metaheuristicar8Beém apresentou impactos na
variagdo das solugdes, porém néo foi observadaemdéncia clara como ocorrido na taxa de
vizinhanca de busca. O mesmo pode-se dizer parapos de funcdo de resfriamento
empregada. A melhor solucdo média encontrada ajoes@m coeficiente de variacdo de
apenas 0,89%, demonstrando que a configuracdo Jusléen de produzir boas solugdes,

também conseguiu estabilizar a convergéncia dag@®sd em valores mais proximos.
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5. CONCLUSAO

Os processos de otimizacdo que utilizam a metatmariSA como método de
resolucdo precisam ser estudados detalhandamemnés de sua aplicacdo. A
adverténcia neste ponto consiste em virtude daag&si de resultados
encontrados, ja que foram influenciados pelas tégigs e parametros
empregados. Por outro lado, estruturas hibridas madificacbes no
funcionamento do método devem ser vistas semprebooms olhos, ja que boas
solugdes foram alcancadas;

A estratégia de aquecimento da temperatura darssge0,01% da temperatura
inicial provoca uma maior variacdo no valor dasugbtés. Entretanto, suas
solucbes meédias sdo superiores ao metodo tradicenalguns casos;

A ativagdo do aquecimento deve ser realizada aeafonais controlada, ja que as
melhores médias sdo obtidas ao ativar o aqueciman®00 iteracdes de
estagnacdo de solucdo (aquecimento 2), sendo acwupari200 iteracdes
(aquecimento 1);

A estratégia de aumentar as buscas pela vizinhdagamelhores solucdes
também apresenta variagcfes na qualidade das sslU@dsmprego de uma busca
mais ampla nesta vizinhancga igual a 60 iteracoaescéB) € conveniente. As
opcOes buscal (20 iteracdes) e busca2 (30 itepagséesinferiores ao meétodo
tradicional, ao considerar apenas as melhores@dunédias;

A maioria das combinacdes entre as estratégiasjukcinento e exploracédo da
vizinhanga da melhor solucdo apresentam resultalperiores ao método
tradicional, considerando como referéncia as methmolucbes medias. As
melhores combinac¢fes sdo: aquecimento2+buscalc{agmdo a 600 iteracdes
de estagnacdo e ampliar as buscas em 20 iteragdescntrar melhores
solugdes), aquecimentol+busca3 (aquecimento at@fides de estagnacéo e
ampliar as buscas em 60 iteracbes ao encontrar oraeslhsolucdes),
aquecimentol+busca2 (aquecimento a 200 iteracoestdgnacdo e ampliar as
buscas em 30 iterac6es ao encontrar melhores ssluebaquecimentol+buscal
(aquecimento a 200 iteragOes de estagnacgéo e arapllauscas em 20 iteracoes
ao encontrar melhores solucdes). No lado opostpjaiss combinagcdes foram

aquecimento2+busca3 e aquecimento2+busca2, queseapem valores
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inferiores ao método tradicional, pelo critério c@mparacdo via as melhores
solu¢des meédias;

O tipo de funcdo de resfriamento interage com ceoafiguracdo testada
(aquecimentol, aquecimento2, buscal, busca3, huscaadicional,
aguecimentol+buscal, aquecimentol+busca2, agqudoiméiiscas,
aguecimento2+buscal, aguecimento2+busca2 e  aqueoRnbuscal)
mascarando a existéncia de tendéncias de seu dameoto e assim apresentam
valores muito préximos em varias situacfes. Enitetgpode-se afirmar que a
funcéo3 foi responséavel pela obtencdo da melhorawsolugdes;

A vizinhanca de busca pode ser considerada comaoasgnprincipais parametros a
ser modelado na metaheuristica SA, onde as melbolasdes sao obtidas a taxas
reduzidas de alteracdes saing. Por outro lado, valores elevados desta taxa
acentuam a randomizacéo nos processos de busgcaigardo a convergéncia da
SA. A melhor opcéo € empregar o uso de 10% nahariga de busca;

A melhor configuracdo encontrada é o uso da opgdod3, ou seja, ampliar as
buscas sobre a vizinhanca das melhores solucOoesteamtas em 60 iteracdes,
funcdo3 de resfriamento e porcentagem de 10% madewizinhancga de busca,

para este tipo de problema abordado.
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AGENDAMENTO DA COLHEITA FLORESTAL UTILIZANDO O CONEEITO DE
PLANEJAMENTO FLORESTAL ESPACIAL
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RESUMO
AGENDAMENTO DA COLHEITA FLORESTAL UTILIZANDO O CONEEITO DE
PLANEJAMENTO FLORESTAL ESPACIAL

A visao bidimensional de problemas envolvendo agjlmento florestal € uma pratica
comum no setor, onde o conhecimento das relacGexias entre talhbes € desprezado.
Desta forma, uma sequéncia de talhdes seleciorzatasa colheita pode causar impactos
negativos ao ambiente, em um dado periodo de terpalternativa seria 0 uso do
planejamento florestal espacial que contempla esfagfes espaciais. Assim, este estudo
teve como obijetivo testar a viabilidade do planejato florestal espacial; analisar o grau de
impacto econdmico no indice VPL e na producdo veéluca de madeira, quando aplicadas
as restricbes de adjacéncia; aplicar o AG, SA elLh d®mo métodos de resolucao
comparando-os; analisar o desempenho dos métodagstdéucdo com o aumento da
complexidade dos problemas, definidos pelos 32 raen&riados; testar e analisar as
diferencas entre as restricdes de adjacéncia doAipM (Area Restriction Modgle URM
(Unit Restriction Modgl na producdo volumétrica de madeira e no indiom@uico VPL;
comparar os efeitos de dois limites de area (5@& @ ha) na restricdo do tipo ARM,
considerando a producao volumétrica de madeirtndice econémico VPL como parametros
de analise. Sendo assim, foram criados 32 cenfiti@stais envolvendo o uso do modelo
tipo | e a maximizacao do VPL da floresta, distitmuem 4 casos de acordo com as restricbes
empregadas: caso 1 - restricdes de producao aerualadeira, caso 2 - idem ao casol e
acrescido da restricdo URM, caso 3 - idem ao casadrescido da restricdo ARM50 e caso 4
- idem ao casol e acrescido da restricdio ARM70n&sdos de resolucéo aplicados foram a
AG, SA e PLI. A floresta utilizada para o estudo domposta de 52 talhfes de eucalipto,
distribuida em diferentes classes de idade e ddupém. Os resultados demonstraram que as
restricbes de adjacéncia aumentam o numero de&destmo modelo, principalmente quando
empregado as restricdes do tipo ARM. A reducdo Rb Yerada pelo uso do planejamento
florestal espacial foi de 3,74% (caso 2), 2,249%6dc3) e 2,10% (caso 4), quando comparado
ao planejamento florestal tradicional, consideranaiohorizonte de planejamento de 7 anos.
O limite de tempo estabelecido de 4 horas para lanBa foi suficiente na maioria dos
cenarios, devido a complexidade do problema condilma O AG foi capaz de gerar
solucbes factiveis para todos os 32 cenarios pragosntretanto, em 2 situacbes foram
encontradas falhas, e os cenérios ficaram sem@&mI@;caso 2 foi considerado o mais dificil
para o AG em se aproximar da PLI, apresentandocaosres desvios percentuais de VPL; por
outro lado, os cenarios contendo os casos 1 estijpas) os menores desvios deste indice. A
SA foi superior ao AG nos cenarios envolvendo @ @sAlém disso, o método foi capaz de
encontrar o maior nimero de solucdes factiveis pard2 cenarios. Contudo, a maioria de
suas solucbes foram inferiores as encontradas A€loO tempo de processamento das
metaheuristicas foram inferiores ao executado Pkla na maioria dos casos, chegando a
economia de 97,92% (AG) e 99,78% (SA) nos casos mgiremos. As metaheuristicas
foram mais eficientes na resolugcdo de problemagsdahdo o planejamento florestal
tradicional (caso 1). No caso de problemas ondellaapresenta limitacdes no tempo
processamento, as metaheuristicas podem ser @sdicatho uma opc¢ao viavel e de rapido
processamento.

Palavras-chave Metaheuristicas, Programacao Linear Inteira, é&hjaia.
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ABSTRACT

FOREST HARVEST SCHEDULING UTILIZING SPATIAL FORESPLANNING
CONCEPT

The two dimensional vision of problems involvingdst planning is a common practice in
the sector, where the knowledge of the spatiatioglships among stands is ignored. As such,
a sequence of stands selected for harvest can nagaéive impacts to the environment, in a
given period of time. The alternative would be tise of the spatial forest planning, which
considers these spatial relationships. Therefare study had as objective, to test the viability
of the spatial forest planning; to analyze the degf economic impact on the NPV index and
in the volumetric production of wood, when introthgcthe adjacency constraints; to use GA,
SA and ILP as resolution methods, comparing themarialyze the performance of the
resolution methods with the increasing complexitytloe problems, defined for the 32
scenarios created; to test and to analyze therdiftes among the ARM (Area Restriction
Model) and URM (Unit Restriction Model) adjacencynstraints in the volumetric
production of wood and in the LPV economic indexgbompare the effects of two area limits
(50 ha and 70 ha) in the ARM constraint, consiagethe volumetric production of wood and
the NPV economic index as analysis parameters result, 32 forest scenarios were created
involving the use of the model type | and the mazaton of NPV of the forest, distributed
in 4 cases according to the employed constraiate & - annual wood production constraints,
case 2 - same as casel plus the URM constrairg, assame as casel plus the ARM50
constraint and case 4 - same as casel plus ARM&ramt. The resolution methods applied
were GA, SA and ILP. The forest used for the stwayg composed of 52 eucalyptus stands,
distributed in different age and production classéBe results demonstrated that the
adjacency constraint increase the number of réisingin the model, mainly when employing
the ARM constraints. The reduction in NPV generabgdthe use of the spatial forest
planning was 3.74% (case 2), 2.24% (case 3) an@PR.(case 4), when compared to the
traditional forest planning, considering a 7 yearizon planning. The 4 hour established time
limit for ILP was not enough in most of the scenayidue to the complexity of the problem
combination. GA was capable of generating feasdm&utions for all the 32 proposed
scenarios, while in 2 situations flaws were fouadd the scenarios were without solution.
The case 2 was considered the most difficult for i@Aapproximating ILP, presenting the
highest percentile deviations of NPV; on the oth@nd, the scenarios containing the cases 1
and 4 possessed the lowest deviations of this inB&xwas superior to GA in the scenarios
involving the case 2. Furthermore, the method vegmble of finding the highest number of
feasible solutions for the 32 scenarios. Howevearstnof its solutions were inferior to those
found by GA. The processing time of the metaheigastas inferior to that executed by ILP,
in most of the cases, reaching an economy of 97.82%9 and 99.78% (SA) in the most
extreme cases. The metaheuristics were more eifidie the resolution of problems
approaching the traditional forest planning (cas#l}he case of very large problems, where
ILP is not applied, the metaheuristics can be agdpdis a viable option of fast processing.

Keywords: Metaheuristics, Integer Linear Programming, Adjaxy.
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1. INTRODUCAO

A atividade de planejamento florestal é caractdazaor muitos avangos ao longo das
tltimas décadas, representando um histérico ricoidégéas inovadoras, bem como o
desenvolvimento de ferramentas de tomada de decRadicularmente no campo da
matematica surgiram instrumentos capazes de &aailifjuotidiano operacional das empresas
florestais. Neste ponto, nasceram modelos de agéz importantes para melhorar a
geréncia dos recursos florestais madeireiros, actanuma base solida na analise do produto
manejado.

A partir desta fase, a determinacdo das areassfasea serem colhidas passou a
depender, além da habilidade e experiéncia doorgesde informagcédo, do uso destas
ferramentas de otimizacdo. A grande vantagem ohdarmestas ferramentas foi a facilidade
na resolucéo de problemas complexos, que carateada vez mais a realidade da tomada
de decisdes em florestas de producao e que envaireacentuado niumero de variaveis. No
planejamento florestal € comum a presenca de undgraimero de alternativas de manejo
destinadas a cada unidade do povoamento.

O agendamento da colheita florestal € um tipicdolproa de planejamento, onde
usualmente sdo envolvidas diversas opcdoes de maepjesentadas pelas variaveis de
decisdo do modelo mateméatico. Neste caso, o prabéeeastabelecer uma agenda de colheita
para um periodo de tempo pré-definido, atravésetlec@o de talhfes presentes nas areas
florestais. Geralmente estes problemas tém conetiwdja maximizacdo de uma funcéo de
lucro ou receita, vinculada a restricbes de proolwmgdumeétrica. Esta visao bidimensional do
problema considerando apenas a producdo voluméleicaadeira e receita pode repercutir
em impactos ao ambiente, pois sdo desprezadadagde® espaciais entre os talhdes na
floresta, bem como a idéia de conjunto que estesaim apos a colheita.

Assim, os aspectos ambientais passaram a defsinici@es ao sistema de producdo
vigente, com o propésito de controlar ou mitigar pessiveis distirbios gerados no
agendamento da colheita, sendo o caso das restdedadjacéncia. Segundo Mcdill e Braze
(2000), o pioneiro no desenvolvimento destas @Ess foi Thompson em 1973, a partir de
um estudo com propostas multiobjetivas de proddgimadeira e protecédo a fauna. Murray
(1999) comenta que os modelos envolvendo as r@strigle adjacéncia possuem duas
variacdes e por isso suas formulacbes matematmrasemtam diferencas entre si. O autor

ainda propde uma classificacdo destas variacOearta pas terminologias: URMufit
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restriction model sendo restricoes de adjacéncia que impede aitolde unidades ou
talhdes vizinhos no mesmo periodo de tempo e ARMa(restriction modéldefinido como
restricbes de adjacéncia que permite a colheitanilades ou talhdes vizinhos, desde que
respeite um limite maximo de area formado pelosmess Além disso, o grau de dificuldade
de se formular um modelo contendo a restricdo ARMui&o maior que no modelo URM
(ZHU e BETTINGER, 2007).

Historicamente, a resolucdo de problemas florestiav®lvendo as restricbes do tipo
ARM, por método exato, sO surgiu a partir de Mcleillal. (2002), estimulando assim a
abertura para novas descobertas e 0 desenvolvirdenteecanismos de resolugao. Por outro
lado, o surgimento e resolucdo de modelos reladmmas restricbes do tipo URM sdo mais
antigos, sendo originario na década de 70. A difexetemporal existente entre o pleno
conhecimento destas restricdes demonstra o graaondplexidade e evolucédo dos problemas
florestais. Além das restricdes de adjacéncia, ysedencontrar ainda restricbes designadas
para a manutencao de corredores ecoldgicos (FISGHERURCH, 2003), algumas ligadas
a indices de paisagem (HEINONENal, 2007), restricdes de blocos para facilitar a eitgh
(NELSON, 2001) restricdes para problemasggdeen-up(BOSTON e BETTINGER, 2001),
dentre outras. O ponto chave destas opc¢les déc@estrestd no fato de trabalharem a
espacialidade entre talhdes na floresta.

Durante o processo de construgcdo dos modelos emdidvespacialidade, o uso do
sistema de informacdo geografica € empregado, papanas como suporte na criacdo das
restricbes, ndo participando do processo de seldgdoareas a serem colhidas. Segundo
Baskent e Keles (2005), a diferenca entre o plam=io florestal convencional e o
planejamento florestal espacial consiste na formarkergar cada talhdo dentro da floresta.
No primeiro caso, o talhdo € apenas uma unidadpratucdo desconectada dos demais
talhdes, ja na segunda versdo do planejamentthd@otpassa a ser observado segundo o seu
tamanho, forma e distribuicdo dentro da florestastdl ultimo caso, seus efeitos sobre o
ecossistema sdo determinados espacialmente, conpard iSso com regras matematicas
formuladas exclusivamente para o planejamento dSlafeespacial. Bettinger e Sessions
(2003) acreditam que brevemente o planejamentedtiar sera chamado de planejamento
florestal espacial, tendo como foco as atividademédnejo florestal e politicas ambientais.

O planejamento florestal espacial convive com oalstgatério de variaveis binarias,
que dificultam a resolucéo e elevam os tempos deepsamento para a obtencédo da solucao.

A utilizacdo de métodos de aproximacdo muitas veeefaz necessaria, como o0 caso das
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metaheuristicas.

Assim, estes novos desafios matematicos e amisetdaem sempre ser analisados
pelos agentes ligados ao planejamento de uma esnibwesstal, pois a exigéncia do mercado
mundial pode regulamentar o uso de praticas desiraza. Um dos tantos exemplos é
encontrado pelaAmerican Forest and Paper Associatigue incentiva processos de
sustentabilidade de florestas nos Estados Unidosesdringir o corte de areas contiguas com
mais de 120 acres ou 48,55 ha (GOYCOOIldtAl, 2005).

A partir do exposto surgem questionamentos comwal @ custo deste tipo de
restricdo espacial para a industria de base fRifedixistem alternativas mais vantajosas
economicamente e que se enquadram na linha amboeme o retalhonamento? Qual a
reducdo volumétrica em projetos desta natureza? QUienite de tolerancia aceitavel de
adjacéncia no manejo de extensas florestas e els ajuas aplicar? Qual o tipo de restricdo
espacial empregar no planejamento florestal? Existerramentas para modelar estes
problemas e quais métodos de resolucédo? Além dasoguiestdes ligadas diretamente a parte

operacional e estratégica do empreendimento flirest
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2. OBJETIVO

O objetivo geral do capitulo foi comparar a versé® planejamento florestal
tradicional e espacial, considerando a introducé@orastricbes de adjacéncia no modelo
matematico tipo | desenvolvido por Johnson e Schann (1977). Neste modelo foram
testados dois tipos de restricdes de adjacéncitM(6RRM), contando ainda com restricbes
de controle de producdo volumétrica de madeira a funcédo objetivo representada pelo

VPL da floresta, onde deveria ser maximizada. Diestaa, 0s objetivos especificos foram:

a) testar a viabilidade do planejamento florestabesp;

b) analisar o grau de impacto econémico no indice ¥Rl produgéo volumétrica de

madeira, quando introduzido as restricdes de aadj#é

c) utilizar o AG, SA e a PLI como métodos de resadigdmparando-os;

d) analisar o desempenho dos métodos de resolucdo@ @amento da complexidade

dos problemas, definidos pelos 32 cenarios criados;

e) testar e analisar as diferencgas entre as restr@eadjacéncia do tipo ARMrea
restriction model e URM (nit restriction modégl na producdo volumétrica de

madeira e no indice econdmico VPL;

f) comparar os efeitos de dois limites de area (5@ [7® ha) na restricdo do tipo
ARM, considerando a producéo volumétrica de madewmandice econdmico VPL

como parametros de analise.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 AREA DE ESTUDO

O estudo foi desenvolvido em 5 fazendas perteaseintempresa VCP - Votorantim
Celulose e Papel, sendo todas localizadas no npimidé Cacapava-SP. O clima da regido é
denominado pela classificacdo de Koeppen como @oma verdo chuvoso e quente, e
inverno seco. A area total efetiva de plantio caapde 1.490,7 ha, distribuidos em
reflorestamentos com espécies de eucalipto e alywadacdes de clones da empresa. A
Figura 29 apresenta a localizagéo da area de estudo
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FIGURA 29 - MAPA DA LOCALIZACAO DA AREA DE ESTUDO N ESTADO DE
SAO PAULO.

A floresta designada para o estudo contabilizma unalha de 52 talhdes, contendo
uma variacdo de idades. As projecdes de crescimemtmnétrico de madeira na floresta
foram seguidas segundo dados da prépria empresa.

3.2 AGENDAMENTO DA COLHEITA FLORESTAL

3.2.1 O problema
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O planejamento de suprimento de madeira € normadnpente integrante do manejo
florestal, tendo como objetivos definir a agendaoge das unidades e auxiliar na regulacéo
da floresta (HOTVEDT, 1983). O seu agendamentoesgmta um ponto estratégico para a
empresa florestal, onde se dimensiona uma séraiddades de logistica e procedimentos
técnicos na colheita, em virtude da seqiiéncialdléda agendados para a colheita. Nos dias
atuais, o agendamento da colheita florestal van alé simples preocupacdo com a producéo
de madeira e a capitalizacdo de recursos finarscédocuidado com o ambiente tem se
tornado um fator preponderante na sustentabilidkdenercado no setor florestal. Existe
atualmente um aumento de objetivos e restricoesngoeatendam basicamente a producao
volumétrica de madeira, mas também contemplem tspemnbientais (VAN DEUSEN,
1999). A gquestdo relacionada a adjacéncia tambémm dema discutido no planejamento
florestal, sendo observado nos trabalhos de Weinega al. (1994) Brumelleet al. (1998),
Borges e Hoganson (1999), Weintraethal. (2000) Boston e Benttinger (2001a), Murray
al. (2004), Goycooelat al. (2005), Zhuet al (2007), dentre outros. No Brasil podemos citrar
trabalhos de Alonso (2003) e Castro (2007).

Assim, o problema florestal foi caracterizado comeaessidade de maximizar o valor
presente liquido (VPL), analogamente ao encontesxlama série de trabalhos na literatura,
e que tiveram o modelo tipo | de Johnson e Scheurr{te®77) como referéncia, sendo ainda
introduzidas restricdes de adjacéncia para um @enémbiental da colheita. Desta forma,
foram introduzidas restricdes ligadas a estab#fieagda producdo volumétrica de madeira, o
gue promove um fornecimento continuo e constantmai#eira dentro de um intervalo pré-
definido de tempo. Além disso, foram empregados tpos de restricbes espaciais ligadas a
adjacéncia entre talhdes, quais sejam as restriikf@bt(area restriction modgle URM (nit
restriction modeé)l, aplicadas separadamente.

O problema de agendamento da colheita florestalifwilido em 4 tipos de problemas
ou casos, conforme apresentado na Tabela 10. psbbéemas descrevem 4 situacdes
distintas, porém apresentando uma funcdo de max@diz semelhante. O caso 1,
planejamento florestal tradicional, considera o w® apenas restricbes de controle
volumétrico, sendo uma situagdo onde os cuidaddseatais e a visdo de interacdo entre
talhdes foram descartados. Os casos 2, 3 e 4dosntio planejamento florestal espacial,
empregaram o uso de restricdbes de adjacéncia,manta com restricdo de controle
volumétrico. As restricdes de integralidade tamléram usadas para garantir a selecéo de
apenas uma opg¢éo de manejo, estando presente @sroodasos.
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TABELA 10 - DESCRICAO DOS CASOS DE PLANEJAMENTO FRESTAL
RETRATADOS PARA A ANALISE.

Caso Planejamento Florestal . RestrigGe
Volume Integridadc  URM ARM50 ARM 70
1 Tradiciona X X - - -
2 Espacial X X X - -
3 Espacial X X - X -
4 Espacial X X - - X

As restricdes de adjacéncia do tipo URM impedenortecde talhGes adjacentes na
floresta no mesmo periodo de tempo. Este tipo skeigéo é considerado muito rigido, por
ndo considerar a area dos talhdes envolvidos pacate. A Figura 30 apresenta uma fracao
do mapa da area de estudo, no qual um exemplo mEofiamento desta restricdo é
apresentado para elucidar seu entendimento, setidmdos apenas 13 talhdes dos 52

empregados no estudo.
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== Rodovia SP - 070l Rede Elétric{__] GasodutdZ] Vegetac&o Nativ[ | Talh&o destinado a colheita

FIGURA 30 - MAPA DA VIZINHANCA ENTRE UNIDADES DE MANEJO FLORESTAL
PRESENTE EM UMA PORCAO DA AREA DE ESTUDO E SUAS
INFORMACOES DE AREA.

No mapa sao apresentados 13 talhdes disponiveispaiheita florestal no periotlo
de tempo. Assim, no exemplo de agendamento daitoft@estal, foi selecionado, de forma
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arbitraria, o talhdo 15 para o periddie tempo. Desta maneira, os talhdes 16, 19, 200
pertencem a vizinhanca do talhdo 15 sdo impedidasetem colhidos neste mesmo periodo
de tempo, mesmo existindo viabilidade técnica pataacdo florestal. O impedimento
apresentado foi decorrente da restricdo de adjecdndipo URM, que impede a colheita de
talhdes adjacentes. Este tipo de restricdo comsidpenas as unidades e sua vizinhanga,
desprezando o tamanho em area formado por cadadenid

As restricbes de adjacéncia do tipo ARM, ao coimtrdo apresentado anteriormente,
permitem o corte de talhdes vizinhos, desde queultéapassem o limite maximo de area
permitido. As restrices desta natureza sdo mex$vitis na questdo da adjacéncia, uma vez
gue ndo basta serem apenas vizinhos para nao sert&ados simultaneamente; eles devem
ser analisados como um conjunto formado por am@atigoas. A unidao de talhdes adjacentes
foi denominada de grupo e significa um conjuntoh&éem de elementos mutuamente
adjacentes e analogamente ligados a questdo dmax@aa permitida para corte.

Na literatura € encontrada uma variedade de lindiéedrea para as restricdes ARM. A
diversidade destes valores esta atribuida a quesgenais, politicas ou ligadas a processos
de certificacdo, ou até mesmo a questdes operainauladas ao equipamento utilizado na
colheita florestal. Sessions e Bettinger (2001gnsialguns exemplos como: 49 ha (Oregon -
EUA), 17 ha (California - EUA), 20 ha (Suécia) edlacres ou 48,55 h&iherican Forest
and Paper Associatign Nos casos 3 e 4, a restricho ARM foi dividida eas
possibilidades, a primeira considerando um limiteximo de 50 ha, ou um grupo de talhdes
adjacentes apresentando uma éarea total conjuni@dena 50 ha, o que segue um limite
proximo ao definido pel&merican Forest and Paper Associatighi.segunda op¢ao testou
um limite igual a 70 ha, representando uma maigafao modelo.

As influéncias destas restricbes podem ser vistasoasiderar o mesmo exemplo
abordado anteriormente, via restricdo URM. Nesté@a@o se empregar a restricdo ARM 50,
surgem novas opcoes para a colheita florestal. ino¢alhdo 15, selecionado para a colheita
no exemplo anterior, permite a colheita de taltgigacentes, como nas combinagfes: 15+19
(40,62 ha) ou 15+21 (37,26 ha). No caso do usoedt&rigdo ARM 70, este limite foi
ampliado, gerando as seguintes opc¢cdes de cortd61R,68 ha), 15+18+19 (66,15 ha),
15+19+20 (58,09 ha) ou 15+19+21 (61,08 ha).

3.2.2 Avizinhanca
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A definicdo da adjacéncia entre talhfes vizinhggiiseum processo criterioso, pois a
area de estudo é composta por estradas, rodaviaas Ide transmissdo de energia elétrica e
gasoduto. Segundo Lockwood e Moore (1993), adtaré representada como um gfaféo
direcionado, onde os talhdes séo representados gonuonjunto de vértices conectados. O
ANEXO 3 apresenta a lista de vizinhanca e a areeada talh&o, ja a Figura 31 ilustra os
tipos recorrentes de adjacéncia identificados ea de estudo, onde a distribuicdo dos talhbes

na area é observado no mapa do ANEXO 4.

Legenda:

(b)), _ .
Rodovia SP-070 || Gasoduto [l Rede Elétrica (d), (e) e (f)Tipos de adjacéncia

FIGURA 31 - EXEMPLO DOS TIPOS DE VIZINHANCA ENTRE ALHOES
RECORRENTE NA AREA DE ESTUDO.

A partir das informagbes supracitadas foram defisice adotados oS seguintes

critérios para a definicdo da adjacéncia entréesh

2 Grafos: é uma rede composta por um conjunto deéceér(nés) e ligacdes (arcos), onde
estas ligacbes podem apresentar um sentido decdestato (grafos direcionados) ou néo
(grafos nao direcionados), sendo muito aplicadgesblemas de otimizagdo de transportes,
linhas de transmissdo, comunicacdo e em outrass aeaconhecimento (HILLIER e
LIEBERMAN, 2001).
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a) Adjacéncia tradicional: talhGes que se tocaerdéinente e dividem uma linha em
comum (Figura 3, letra), como os talhdes: 3+4, 3+5, 4+5, 5+6 e 5+43;wrdb
aqueles que séo adjacentes somente na encruzilbadradas, ou que tém apenas
um ponto de contato (Figura 3, letg como os pares de talhbes: 9+17, 9+18,
10+11, 10+17 e 11+18. McDill e Braze (2000) adotaesta mesma regra para a
definicdo da adjacéncia entre talhdes;

b) Presenca de gasoduto: ndo considerado como amreré a adjacéncia (Figura 3,
letrasa e d), seguindo o critério anterior, sendo os paredatfédes adjacentes:
15+16, 15+19, 20+21, 27+28 e 27+30;

c) Presenca de redes de transmissdo de energiaaelééo considerado como uma
barreira a adjacéncia (Figura 3, letag d), seguindo a idéia do primeiro critério,
onde os pares de talhfes adjacentes que servexedple sdo: 15+21, 19+20,
19+21, 32+33 e 32+34;

d) Presenca de estradas: ndo considerado como amedrd a adjacéncia (Figura 3,
letra c), seguindo a idéia do primeiro critério,denpelo exemplo os talhdes
adjacentes sao: 9+10, 9+11, 10+18, 11+17 e 17+@8&wvood e Moore (1993)
aplicaram a mesma logica em seus estudos;

e) Presenca de rodovias: ndo considerado como amegirh a adjacéncia (Figura 3,
letraf), seguindo a idéia do primeiro critério, apesaidkdancia entre os talhdes
(25+26). Lockwood e Moore (1993) comentam sobremde uma distancia critica
aceitavel. Neste aspecto, a distancia nao foi dersila uma barreira, exatamente
para reduzir o impacto visual da colheita na pa&sggdevido ao trafego de

veiculos.

3.2.3 Simulacao de cenarios florestais

O agendamento da colheita florestal apresenta aguaracteristicas especificas na
formulacdo dos modelos de programacéo linear @teonforme encontrado em Mitchell
(2004). Segundo o autor, o horizonte de planejamn@esta atividade geralmente € decorrente
de um curto periodo de tempo, retratando o plarejnoperacional. Entretanto, para
exemplificar o grau de complexidade deste tipo deblpma, foram simulados alguns
cenarios para elucidar melhor seus efeitos na ue&o] uma vez que suas variaveis de

decisdo sdo binarias. Desta forma, o problema @&dagnento da colheita florestal foi
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ampliado para 32 cenarios, definidos de acordoadmbela 11.

Os cenérios tiveram uma demanda constante anualadeira de 69.000 Incom
variacdo de * 42% de sua meta. A definicdo dogsdsrie producéo volumétrica foi proposta
em virtude de testes preliminares, nos quais umeeptagem mais conservadora de desvio
da meta volumétrica gerou sempre uma infactibikdae programacédo linear inteira. O
horizonte de planejamento (HP) estudado foi ddZ anos e assim, a cada alteracdo anual do
mesmo, um numero de 4 cenarios se formava, congerda um total de 32 cenarios ao fim.
Os 32 cenérios incluiram o processamento dos dasys3 e 4, nos quais a taxa de juros foi
fixada em 10% ao ano em todos 0s cenarios simulaflesprojecbes de crescimento
volumétrico da floresta foram seguidas segundo slddgropria empresa.

TABELA 11 - ESTRUTURA DOS 32 CENARIOS FLORESTAIS BEADOS NO
ESTUDO.

Horizonte de Planejamento
7 8 9 10 11 12 13 14

Casos Restricédo Limites

Inferior 42%  42% 42% 42% 42% 42% @ 42% < 42%
1 Volume Meta (mf)  69.000 69.000 69.000 69.000 69.000 69.000 69.000 69.000
Superior 42% 42% 42% 42% 42% 42% 42% 42%
2 URM - - - - - - - - -
3 ARM 50 Maximo (ha) 50 50 50 50 50 50 50 50
4 ARM 70 Maximo (ha) 70 70 70 70 70 70 70 70

Onde: (-) As restricdes de adjacéncia do tipo URIM necessitam de meta.

Os custos de manutencao da floresta, de colherensporte foram informados pela
empresa, como ainda o preco de venda da madeir&®$#6,00 nt. A idade maxima
permitida de corte foi estabelecida em 7 anos énénma em 5 anos, para a construcao das
alternativas de manejo, conforme o exemplo apradema ANEXO 5. Ainda foi permitido
deixar o talh&o ocioso, ou seja, sem definir nerhapcdo de manejo para 0 mesmo. O
sistema silvicultural considerado foi o0 alto fusirgde ao cortar um talhdo na sua totalidade, o

mesmo material genético seria plantado na seqiénciaelos continuos.
3.3 METODOS DE RESOLUCAO
3.3.1 Programacéo linear inteira
O problema de agendamento da colheita florestalereq uso de varidveis binarias

devido a necessidade de colher totalmente um talbad@o. Portanto, foi utilizada a PLI por

meio do algoritmdoranch-and-boundgpara a obtencdo das solucdes. Este procedimeinto fo
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adotado como testemunha, uma vez que a PLI gaatimalidade das respostas.

3.3.2 Metaheuristicas

3.3.2.1 Algoritmo genético

O AG foi programado nos moldes apresentados nit@aR, onde foi empregado um
codigo binario {0,1} para criar os individuos e urhmc¢édo de avaliagdo composta por
penalidades, para expressaffitmess individual. O conjunto de parametros do AG, que
sobressairam nos testes realizados no Capituloathfatilizados, sendo recomendados em
problemas similares ao caso 1. Assim, resgatantl @mfiguracdo como informacéo,
adotou-se a seguinte estrutura:

a) Tamanho da populacao inicial: 300 individuos;

b) Operador de selecdo: amostragem estocasticeersaivétochastic universal

sampling;

c) Crossoveroperador de multiplos pontos com trocas génieas0do;

d) Mutacdo: aplicado a 10% da populacdo e unifomn@0% dos genes no

cromossomo, com probabilidade de 0,5 de ocorréncia,

e) Steady statesubstituicdo de 50% dos piores individuos a cgdacao;

f) Critério de parada: valor dgnessconstante apos 500 iteraces. O valor foi alterado

de 1000 (capitulo 2) para 500 em virtude da matonpiexidade dos problemas
abordados neste capitulo, e exigéncia de temppsdessamentos mais elevados.

Os casos 1, 3 e 4 seguiram o0 uso desta configyrpo@&m o caso 2 ndo apresentou
resultados preliminares satisfatorios. A naturezardblema envolvendo a adjacéncia do tipo
URM (caso 2) necessita de trocas mais lentas eabusais conservadoras no espaco de
solugbes. Esta caracteristica ficou bastante egpartir dos testes realizados e assim duas
alteracdes foram definidas para melhorar as bugcasimeira em relacdo a taxa de trocas
génicas, passando a assumir um valor de 10%, guads® ao assumir um valor de 10% de
substituicdo dos piores individuos a cada geragdatemsteady stateNos casos 3 (ARM
50) e 4 (ARM 70) por serem mais flexiveis que eceaat, ndo foram necessérias alteracdes

na configuracao.
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3.3.2.2Simulated annealing

Assim como ocorrido com o AG, a metaheuristica fBiAempregada utilizando as
informacfes dos testes realizados no Capitulo &sthutura da solucdo foi baseada em
codigos binéarios {0,1} que constituiam uretting, e uma funcdo de avaliagdo da solugéo
(energia) foi criada considerando penalidades pardesvios das metas. Desta maneira, a
configuracdo empregada para a resolucéao dos cagp8 & 4 foi a seguinte:

a) Temperatura inicial: 4091;

b) Funcgao de resfriamento:
_ (=DTi 1 +To
L i(a+log (i)

Onde:

Ti - Temperatura do sistema na iteragao i,

(Funcéo 3)

Ti.1 - Temperatura do sistema na iteracéo i-1;
To - Temperatura inicial do sistema,;

log - Logaritmo neperiano na base 10;

| - lteracdo atual do processo.

c) Critério de parada: o valor foi ampliado de 0B.Mteracdes para 30.000 iteracdes
devido a maior complexidade do problema abordagigirelo, neste caso, mais
iteracOes para uma melhor qualidade nas buscas;

d) Distancia de busca local: mudanca de 10% Uspresentes natring a cada
iteracao;

e) Estratégia de programacdo da metaheuristicaegglorar mais a vizinhanca de
busca das melhores solu¢cdes considerando 60 iesrausca 3), conforme
apresentado no item 3.3.5.3 do Capitulo 3.

3.4 FORMULACAO MATEMATICA

34.1Caso 1

A idéia do problema seguiu os moldes da programéigear classica modelo tipo |
(JOHNSON e SCHEURMANN, 1977). Neste caso, a abawagoi tratada como
planejamento florestal tradicional e sua formulag@#iematica seguiu a seguinte estrutura:

(1) funcédo objetivo dimensionada para maximizaalwpresente liquido (VPL) da floresta;
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(2) restricdo de integridade das unidades de ma(®j@ (4) restricbes de controle do fluxo
de producdo volumétrico de madeira e (5) restrigiirarias das variaveis de decisdo do

modelo. Na sequéncia € apresentada a formulac@adgho caso 1.

M P
Fung&o Objetivo:  MaximizaVPL=>">"c,X; (1)
i=1 j=1
Sujeito a:
P
inj <1, U Uaom (2)
j=1
M P
zzvijxijT 2 I-inferiorl Di 1 Dj ’ DT:l,2,...HP (3)
i=1 j=1
M P
szijxijT < Lauperion Uis Ujs Ura, e ()
i=1 j=1
Onde:

M - nimero total de talhdes manejados;

P - nimero total de alternativas de manejo;

Xj - variavel binaria (0/1) de decisdo do modelognaite ao talhdo e
alternativa de manejo

cj - valor presente liquido pertencente ao talh&egundo a alternativa de
manejqj;

T - periodo total de tempo de planejamento;

vjj- volume total produzido no talh@ela alternativa de mangjo

O uso do indicador econémico VPL foi aplicado asepara atualizar as receitas
liguidas geradas por cada alternativa de manejo, sefado aplicado como método de
comparacao entre alternativas de manejo na suafpura de analise. A mesma idéia foi
aplicada nos casos 2, 3 e 4, descrito nos proxXieas.

Um exemplo resumido da formulagdo matematica € saptado a seguir,
considerando um horizonte de planejamento de 7 anasestrutura do caso 1, descrito

anteriormente.
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Funcéo objetivo:

Max VPL = 299.106X _1 1 + 346.765X1 1 2 + 157.814X3 1 3 + 348.226X1_ 1 4 +
+ 194.312X3 1 5+ 213.558X1 1 6+ 371.623X3 2 1+ 418.287X3 2 2+ 202.626X1 2 3+
+416.661X)_2_4+ 237.62941 2 5+ 254.355X) 2 6+---+ 40.067XJ_52_1+ 56.010XJ 52 2+
+ 77.47743 52 3

Restricbes de integridade entre alternativas desjman

(D X19_1_1+ X13_1_2+ X13_1_3+ XIJ_1_4+ X13_1_5+ X1J_1_6< 1
(2) X13_2_1+ X13_2_2+ X13_2_3+ X1J_2_4+ X13_2_5+ X1J_2_6< 1

(G X13_52_1+ X13_52_2+ X1J_52_3< 1

Restricbes de limites de producéo volumétrica ddema:
A) Limite inferior

@ 8.288,93X1_1.1 + 8.288,93X1_1.2 + 8.288,93X1_1.3 + 9.392,31X_21 +
+ 9.392,31X3_2_ 2 + 9.392,31X1_2 3 + -+ + 2.539,76X)_41_1 + 2.539,76X1_41_2 +
+ 2.539,76X3_41_3>40.020

@ 9.833,9%3 1 4 + 9.833,9%3 15 + 11.007,49%X 2 4 + 11.007,4913 2.5 + -+ +
+ 10.405,83X1_43 1+ 10.405,83X1_43 2> 40.020

@ 9.833,9X_1.2 + 8.288,93X_1 4 + 11.007,49X_2_2 + 9.392,31X_2 4 + - +
+ 8.805XJ_51_3+ 7.596,34X1_52_3>40.020

B) Limite superior

@ 8.288,93X1_1.1 + 8.288,93X1_1.2 + 8.288,93X1_1.3 + 9.392,31X_21 +
+ 9.392,31X31_2 2 + 9.392,31X1_2 3 + -+ + 2.539,76X)_41_1 + 2.539,76X1_41_2 +
+ 2.539,76X1_41_3< 97.980

(2) 9.833,9%_1.4 + 9.833,9%3_1.5 + 11.007,49%_2 4 + 11.007,491J 2.5 + - +
+10.405,83X_43_1+ 10.405,83X)_43_2< 97.980

@ 9.833,9X_1.2 + 8.288,93X_1 4 + 11.007,49X_2_2 + 9.392,31X_2 4 + - +
+ 8.805XJ_51_3+ 7.596,34X1_52_3< 97.980

Variaveis binarias:
X1 €{0,1}, V; , V;

A formulagdo empregada nas metaheuristicas AG geg§Aiu a mesma ldgica descrita
anteriormente, porém foi introduzida na funcéo je(1) uma penalidade, transformado-a

na funcdo objetivo (6). O método de penalidadesfopregado para guiar nas buscas de
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solugbes e contribuir para uma boa convergénciaesposta. Assim como discutido nos

capitulos 2 e 3, o valor da penalidade foi de R§ED@ara cada frde madeira desviado da

meta volumétrica. Desta maneira, a nova funcadisbjassumiu a seguinte formulacao:

M P T
Maximizar VPL=>"> c,x; —penalidadgR$/n?) > D, (6)

Onde:

i=1 j=1 k=1

Penalidade - R$/fle madeira;

D - Valor absoluto do desvio volumétrico de niedé);

k - periodo anual de tempo dentro do horizoetpldnejamento;

M - numero total de talhdes manejados;

P - nimero total de alternativas de manejo;

Xj - variavel binaria (0/1) de decisdo do modelogensite ao talhdao e
alternativa de manejo

cj - valor presente liquido pertencente ao talh&egundo a alternativa de
manejqj;

T - periodo total de tempo de planejamento;

vjj- volume total produzido no talh&@ela alternativa de mangjo

A nova funcdo objetivo passa a ser chamadditdess (AG) ou energia (SA), a

depender do

3.4.2 Caso 2

tipo de metaheuristica empregada catadmde resolucéo.

Esta estratégia representa uma estrutura de jqia@eto que impede o corte de

talhdes adjacentes, sendo classificada como plaeeja florestal espacial. Neste caso, foi

adicionada a restricdo do tipo URM no modelo degamacdo. Sendo assim, conforme

observado no caso 1, a sua formulacéo foi compmmsta(7) funcéo objetivo dimensionada

para maximizar o valor presente liquido (VPL) dardbta; (8) restricdo de integridade das

unidades de

manejo; (9) e (10) restricdes de dentto fluxo de producdo volumétrico de

madeira; (11) restricdo de adjacéncia do tipo URMZ) restricdes binarias das variaveis de

decisdo do modelo. A representacdo matematicacétdes seguir:
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M P
Fungdo Objetivo:  Maximiza¥PL=>">"¢x; 7)
iz =L
Sujeito a
P
zxij Sl’ Dj’Di=1,2...|v| (8)
=1
M P
szijxijT 2 Literiors Ui O Urgo e 9)
i1 L
M P
szijxijT = Lsuperion Di ’ Dj ' DT=1,2,...HP (10)
i1 oL

M M M

ZaikxijT +|:Za1'k:|'xijT Szaik S N A I U P B s (11)
=) i i

izk

x;; 1{0,1} L, 0 (12)

Onde:

M - numero total de talhdes manejados;

P - nimero total de alternativas de manejo;

Xj - variavel binaria (0/1) de decisdo do modelognaite ao talhdo e
alternativa de manejo

cj - valor presente liquido pertencente ao talh&egundo a alternativa de
manejoj;

T - periodo total de tempo de planejamento;

vij- volume total produzido no talhd@pela alternativa de mangjo

k - talhdo namero;

ax - matriz binaria {0,1} de adjacéncia entre talhdmslei=k.

A restricdo de adjacéncia do tipo URM foi formulasikeguindo a mesma logica
encontrada nos trabalhos de Alonso (2003) e C&&d@/). Assim, um exemplo resumido da
formulacdo do caso 2 é descrita a seguir, consideram horizonte de planejamento de 7

anaos.

Funcéo objetivo:

Max VPL = 299.106X_1 1 + 346.765X)_1 2 + 157.814X)_1 3 + 348.226X0_1 4 +
+ 194.312X3_1 5+ 213.558X3_1_6+ 371.623XJ_2_1+ 418.287XJ_2_2+ 202.626X3_2_3+
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+416.661X0_2_4 + 237.629X3_2 5 + 254.355XM3.2.6 + - + 40.067X3_52_1 +
+ 56.010X)_52 2+ 77.4774) 52 3

Restricdes de integridade entre alternativas desjpan

(D) Xia_1_1+ X13_1_2+ X13_1_3+ XI13_1_4+ X1J_1_5+ X1J_1_6< 1
(2 X13_2_1+ X13_2_2+ X13_2_3+ X13_2_4+ X1J_2_5+ XI1J_2_6< 1

GIX13_52_1+ X13_52_2+ X13_52_3< 1

Restricdes de limites de producgdo volumétrica deeaina:
A) Limite inferior

@ 8.288,93X1_1.1 + 8.288,93X1_1.2 + 8.288,93X1_1.3 + 9.392,31X_2.1 +
+ 9.392,31X31_2_ 2 + 9.392,31X1_2 3 + -+ + 2.539,76X)_41_1 + 2.539,76X1_41_2 +
+ 2.539,76X3_41_3>40.020

@ 9.833,9X_1.4 + 9.833,94_ 1.5 + 11.007,49X_2_4 + 11.007,4%13_2 5 + -+ +
+ 10.405,83X1_43_1+ 10.405,83X_43_2> 40.020

@ 9.é33,9)0_1_2 + 8.288,93X1_1_4 + 11.007,49X_2 2 + 9.392,31X3_2_4 + - +
+ 8.805XJ_51_3+ 7.596,34X3_52_3> 40.020

B) Limite superior

@ 8.288,93X1 1.1 + 8.288,93X1.1 2 + 8.288,93X1.13 + 9.39231X 21 +
+ 9.392,31X3_ 2 2 + 9.392,31X1_2 3 + -+ + 2.539,76X1_41 1 + 2.539,76X3_41_2 +
+ 2.539,76X3_41_3<97.980

@ 9.833,9X_1.4 + 9.833,90_ 1.5 + 11.007,49X_2_4 + 11.007,4%03_2 5 + -+ +
+ 10.405,83X1_43_1+ 10.405,83X_43_2<97.980

@ 9.é33,9)0_1_2 + 8.288,93X1_1_4 + 11.007,49X_2 2 + 9.392,31X3_2_4 + - +
+ 8.805XJ_51_3+ 7.596,34X3_52_3< 97.980

Restricbes de adjacéncia do tipo URM:
a) Ano 1

(DXi3 2.1+ X_2 2+ XW_2 3+ XW_3 1+ XIJ_3_2+ XIJ_3_3+ 3XJ_1_1+ 3X_12+
+3X1J 1 3<3

(D X13_1_1+ X13_1_2+ X13_1_3+ X1J_3_1+ XI1J_3 2+ X1J_3_3+ X1J_4_1+ XIJ_4_2+ XIJ_4_3+
+4X1J 2 1+ 4X13 2 2+ 4X1) 2 3< 4

3D X19_25_1+ X1J_25_2+ X1J_25_3+ X1J_26_1+ XIJ_26_2+ XIJ_26_3+ XIJ_27_1+ X1J_27_2+
+ X1J_27_3+ X1J_30_1+ XIJ_30_2+ XIJ_30_3+ 5XI1J_41_1+ 5XI1J_41_2+ 5X1J 41 3<5

b) Ano 2
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(D X13_2_a+ X13_2_5+ XI13_3_4+ X1J_3_5+ 3X1J_1_a+ 3X1J_1_5< 3
(2) X13_1_a+ X13_1_5+ X1J_3_a+ X1J_3_5+ XIJ_4_4+ XI1J_4_5+ 4X1J_2_4+ 4X1J_2_5< 4

@XlJ_5_4+ XIJ_5_5+ 2X1J_43_1+ 2X1J_43_2<2
c) Ano 7

(D X13_2_2+ X13_2_a+ X13_3_2+ X13_3_a+ 3X1J_1_2+ 3X1J_1_4< 3
(2 X13_1_2+ X13_1_a+ X1_3_2+ X1J_3_4+ XIJ_4_2+ XIJ_4_4+ 4X1J_2_2+ 4X1J_2_4< 4

@D X3_45_3+ 2X13_51_3<2
Variaveis binarias:
X1 €{0,1}, V; , v,

A formulacédo empregada nas metaheuristicas AG geg§Aiu a mesma légica descrita
anteriormente, porém foram introduzidas na funcijetvo (7) duas penalidades, e assim
transformado-a em uma nova fungcdo objetivo (13)prAneira penalidade esta ligada a
producéio volumétrica, considerando para isso or\EoR$500,00 para cada e madeira
desviada da meta volumétrica. A segunda penaliftadetroduzida na funcao objetivo para
controlar a adjacéncia. Neste sentido, o valor adgstnalidade foi estabelecido em
R$1.000.000,00 por corte de talhdes adjacentesiasmo periodo de tempo. Desta maneira,
a nova funcéo objetivo assumiu a seguinte formotaca

M P T T

Maximizar VPL =Y >"¢;x; - penalidadgvOL)» D, - penalidad¢URM)> A, (13)

i=1 j=1 k=1 k=1

Onde:

Penalidade (VOL) - R$500,007rde madeira;

Penalidade (URM) - R$1.000.000,00 por cortetatides adjacentes;

D - valor absoluto do desvio volumétrico de nigdénr);

A - numero de talhdes vizinhos cortados no mesenmdo de tempo;

k - periodo anual de tempo dentro do horizoetpldnejamento;

M - numero total de talhdes manejados;

P - nimero total de alternativas de manejo;

Xj - variavel binaria (0/1) de decisdo do modelognaite ao talhdo e
alternativa de manejo

cj - valor presente liquido pertencente ao talh&egundo a alternativa de
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manejoj;
T - periodo total de tempo de planejamento;

3.4.3Casos3e4

A formulacdo dos casos 3 e 4 seguiu 0s moldesittssoio caso 1, porém foram
introduzidas as restricbes de adjacéncia ARM. Andgadificuldade na construcdo das
restricbes de adjacéncia do tipo ARM se resumecéasnte em estabelecer os grupos de
talhGes adjacente e relaciondveis para a colheitamesmo periodo de tempo. Uma funcgéo
recursiva (14) foi proposta por Murray (1999) pasemplificar a formulacdo matematica
linear tradicional:

fir(x) <A Vg, (14)

Onde:

A - area maxima contigua permitida;
fi:(x) - funcéo recursiva que soma a area de todas dades de um grupo de
talhdes adjacentes, sempre associadgs(aeds; = 1);

t - determinado periodo de tempo dentro do horizdatglanejamento.

Entretanto, a equacdo matematica (15) apresen@ddgDill et al. (2002) € que
realmente pode ser utilizada para a construcaaatascoes de adjacéncia do tipo ARM,
sendo a mesma equacgao empregada no presente estudo.

dDxyusng-1 Oy et=1,2,3,..,T 51

UCH

Onde:

U - unidade de manejo ou talhao;

T - periodo de tempo;

X - variavel binéaria {0,1} do modelo;

P, - conjunto de talhdes adjacentes, ou grupo;

Npi - NUmero de talhGes adjacentes presentes no ¢conungrupo;

Apesar da simplicidade da equacao (15), esta s torna complicada devido ao
elevado namero de restricbes que sao construidesimA o uso de um procedimento
computacional se faz necessério para identificdogdms grupos de talhdes adjacentes. Desta
maneira, foi utilizada a légica d@ath algorithmdesenvolvido por McDill et al. (2002), para
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identificar e escrever estas restricoes. A estuduseguir descreve este algoritmo:

@ Inicie com um par de talhdes adjacentes qualquero Somatério em area
exceder o maximo permitido, entdo escreva a réstrgara este conjunto, e
selecione outro par qualquer. Caso contrario, naatds passos;

@ Selecione qualquer talhdo adjacente ao grupo faymadteriormente,
adicionando-o. Entéo, calcule a drea acumulada;

@ Defina uma rede, baseada neste grupo, no qual warrgsponde a cada talhdo
e um arco é gerado para conecta-los. Identifiqua qessibilidade de gerar
uma nova ligacdo, ao grupo ja formado. A cada exttedde area acumulada
formada, uma nova restricdo é gerada. Verificartiapse o ndo fechamento do
ciclo, ou seja, se um novo talhdo adicionado n&ensentra presente no grupo
formado. A presenca de multiplas ramificacdes éwome deve ser seguida.
Além disso, devem-se eliminar as restri¢cdes repgtid

@ Se todos os grupderem identificados e convertidos em restricoes ARlste.
Caso contrario, volte ao passo 2.

Sendo assim, conforme observado no caso 1, aeunaldcao foi composta por: (16)
funcéo objetivo dimensionada para maximizar o vptesente liquido (VPL) da floresta; (17)
restricdo de integridade das unidades de manejpe(119) restricbes de controle do fluxo de
producdo volumétrico de madeira; (20) restriciadjacéncia do tipo ARM e (21) restricdes

binarias das variaveis de decisdo do modelo. Aesgmtacdo matematica é descrita a seguir:

M P
Funcéo Objetivo:  Maximiza¥PL = ZZC”Xij (16)
i=1 j=1
Sujeito a
P
> x; <1, 0, Oz (17)
=1
M P
szijxijT 2 Linterion Uiy 0015 e (18)
i=l j=1
M P
szijxijT < I—superion Di ' Dj ’ DT:1,2,...HP (19)
i=1 j=1
injT =Ny -1 i Dj ’Da ’DT:1,2,...HP (20)

iR

X [{0,1} L, ,Dj (21)
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Onde:
M - numero total de talhdes manejados;
P - namero total de alternativas de manejo;
Xj - variavel binaria (0/1) de decisdo do modeloenmsfte ao talhdo e
alternativa de manejo
cj - valor presente liquido pertencente ao talh&egundo a alternativa de
manejoj;
T - periodo total de tempo de planejamento;
vij- volume total produzido no talhd&pela alternativa de mangjo
k - talhdo numero;
P, ,- conjunto de talhdes adjacentes, ou grupo;

npi - nUmero de talhBes adjacentes presentes no ¢onpungrupo;
Um exemplo resumido da formulacdo presente nosscase 4 € descrito a seguir,
considerando um horizonte de planejamento de 7 anos
A) Caso 3 (ARM 50)
Funcéo objetivo:
Max VPL = 299.106X_1_1 + 346.765X3_1 2 + 157.814X3_1_3 + 348.226X1_1 4 +
+ 194.312X3_1 5+ 213.558X3_1_6+ 371.623X)_2 1+ 418.287XJ_2_2+ 202.626X31_2_3+

+416.661X)_2_4+ 237.629X1 2 5+ 254.355X) 2 6+---+ 40.067XJ_52_1+ 56.010XJ 52 2+
+ 77.47743 52 _3

Restricbes de integridade entre alternativas desjpan

(D X19_1_1+ X13_1_2+ X13_1_3+ XIJ_1_4+ X13_1_5+ X1J_1_6< 1
() X13_2_1+ X13_2_2+ X13_2_3+ X1J_2_4+ X13_2_5+ X1J_2_6< 1

(G X13_52_1+ X13_52_2+ X1J_52_3< 1

Restricbes de limites de producéo volumétrica ddema:
A) Limite inferior

@ 8.288,93X1_1.1 + 8.288,93X1_1.2 + 8.288,93X1_1.3 + 9.392,31X_2.1 +
+ 9.392,31X3_2_ 2 + 9.392,31X1_2 3 + -+ + 2.539,76X1_41_1 + 2.539,76X1_41_2 +
+ 2.539,76X3_41_3> 40.020

@ 9.833,9X3_1.4 + 9.833,94_ 1.5 + 11.007,49X_2_4 + 11.007,4%03_2 5 + -+ +
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+ 10.405,83X1_43_1+ 10.405,83X%1_43_2> 40.020

@ 9.833,9%0_1. 2 + 8.288,93X1_1 4 + 11.007,49X_2 2 + 9.392,31X1.2 4 + -+ +
+ 8.805XJ_51_3+ 7.596,34X3_52_3> 40.020

B) Limite superior

@ 8.288,93X1_1 1 + 8.288,93Xx_1 2 + 8.288,93Xx_1.3 + 9.392,31X12 1 +

+ 9.392,31X31_2_ 2 + 9.392,31X1_2 3 + -+ + 2.539,76X)_41_1 + 2.539,76X1_41_2 +
+ 2.539,76X3_41_3<97.980

@ 9.833,9X_1.4 + 9.833,94_1.5 + 11.007,49X_2_4 + 11.007,4%03_2 5 + -+ +
+ 10.405,83X1_43_1+ 10.405,83X_43_2<97.980

@ 9.833,9X1_1. 2 + 8.288,93X_1 4 + 11.007,49X_2_2 + 9.392,31X_2 4 + - +
+ 8.805XJ_51_3+ 7.596,34X1_52_3< 97.980

Restricbes de adjacéncia do tipo ARM 50:
a) Ano 1

(D X13_1_1+ X13_1_2+ X1J_1_3+ X1J_2_1+ X1J_2 2+ XiJ_2 3< 1
(2) X13_1_1+ X1_1_2+ X13_1_3+ XI13_3_1+ XIJ_3_2+ X1J_3_3< 1

@ XJ 27 1+ X1J_27 2+ X1J_27 3+ X1J 28 1+ XIJ_28 2+ X1J_28 3+ X1J 41 _1+ XI1J 41 2+
+ X1J 41 3<2

b) Ano 2

(D Xia_1_4+ X13_1_5+ X13_2_a+ X132 55 1

(2) X13_1_4+ X13_1_5+ X1J_3_4+ X13_3_5< 1
(7D Xa_27_a+ X13_27_5+ X1J_28_a+ X1J_28_5+ X1J_41_a+ XIJ_41_5< 2
c) Ano 7

(D X_1_2+ X13_1_a+ X13_2_2+ XiJ_2_4< 1
(D X13_1_2+ X13_1_4+ X13_3 2+ X13_3_4< 1

(7D XJ_a5_3+ X13_51_3< 1

Variaveis binarias:
X1 €{0,1}, V; , V;

B) Caso 4 (ARM 70)
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Funcéo objetivo:

Max VPL = 299.106X_1_1 + 346.765X3_1 2 + 157.814X3_1_3 + 348.226X1_1 4 +
+ 194.312X3_1 5+ 213.558X3_1_6+ 371.623X)_2 1+ 418.287XJ_2_2+ 202.626X3_2_3+
+416.661XJ_2 4+ 237.629XJ_2 5+ 254.355X) 2 _6+:--+ 40.067XJ_52_1+ 56.0104J_52_2+
+ 77.4774)_52_3

Restricbes de integridade entre alternativas desjman

@ XIJ_1 1+ X3 1 2+ X1J_1 3+ X1J_1_4+ XIJ_1 5+ X1J_1 6<1

(2) X13_2_1+ X13_2_2+ X13_2_3+ X1J_2_4+ X1J_2_5+ X1J_2_6< 1

G X13_52_1+ X13_52_2+ X1J_52_3< 1

Restricbes de limites de producéo volumétrica ddema:
A) Limite inferior

@ 8.288,93X1_1.1 + 8.288,93X1_1.2 + 8.288,93X1_1.3 + 9.392,31X_2.1 +
+ 9.392,31X3_2_ 2 + 9.392,31X1_2 3 + -+ + 2.539,76X)_41_1 + 2.539,76X1_41_2 +
+ 2.539,76X3_41_3> 40.020

@ 9.833,9%0 1 4 + 9.833,9%3 15 + 11.007,49%X 2 4 + 11.007,4913 2.5 + -+ +
+ 10.405,83X1_43 1+ 10.405,83X1_43 2> 40.020

@ 9.833,9X1_1.2 + 8.288,93X_1 4 + 11.007,49X_2_2 + 9.392,31X_2 4 + - +
+ 8.805XJ_51_3+ 7.596,34X1_52_3>40.020

B) Limite superior
@ 8.288,93X1_1 1 + 8.288,93X_12 + 8.288,93Xx_1.3 + 9.392,31X12 1 +

+ 9.392,31X3_2_ 2 + 9.392,31X1_2 3 + --- + 2.539,76X)_41_1 + 2.539,76X1_41_2 +
+ 2.539,76X3_41_3< 97.980

@ 9.833,9%3 1 4 + 9.833,9%3 15 + 11.007,49%X 2 4 + 11.007,493 25 + -+ +
+ 10.405,83X1_43 1+ 10.405,83X1_43 2<97.980

@ 9.833,9X7_1 2 + 8.288,93X1_1 4 + 11.007,49X1_2 2 + 9.392,31X1.2 4 + - +
+ 8.805XJ_51_3+ 7.596,34X3_52_3< 97.980

Restricbes de adjacéncia do tipo ARM 70:

a) Ano 1

(D X_1_1+ X1J_1_2+ XI3_1_3+ XI1J_2_1+ X1J_2_2+ X13_2_3< 1

QX311+ X1 2+ XU 1.3+ X 21+ X322+ XJ_23+ X3 1+ X 32+
+ XIJ_3 3<2

@AO3X13_28_1+ X1J_28_2+ X1J_28_3+ X1J_29_1+ XIJ_29_2+ X1J_29_3+ XIJ_30_1+ X1J_30_2+
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+ X1J_30_3+ X1J_41_1+ X1J_41_2+ X1J_41_3< 3
b) Ano 2

(D X13_1_a+ X13_1_5+ X_2_a+ X13_2_5< 1
(@) X13_1_4+ XI13_1_5+ X1J_2_a+ X1J_2_5+ XIJ_3_4+ XI1J_3_5< 2

@0) X13_28_4 + X1J_28.5+ X1J_29_4 + X1J_29.5+ XIJ_30_4 + XIJ_30_5+ XiJ_41_4 +
+ XIJ_41_5< 3

c) Ano 7

(D) X1_1_2+ X13_1_4+ Xi13_2_2+ X1J_2_4< 1
(2) X1_1_2+ X13_1_4+ X13_2_2+ X13_2_4+ X1J_3_2+ X1J_3_4< 2

@A) X13_29_2+ X13_29_4+ X13_30_2+ XIJ_30_4+ X1J_31_3+ X1J_41_2+ X1J_41_4< 3
Variaveis binarias:
X1 €{0,1}, V; , v,

A formulacédo empregada nas metaheuristicas AG geg§Aiu a mesma légica descrita
anteriormente, porém foram introduzidas duas peadéis na funcdo objetivo (16)
convertendo-a em uma nova funcdo objetivo (22). ngira referente a producéo
volumétrica, considerando o valor da penalidadeR$800,00 para cada°’ntde madeira
desviada da meta volumétrica. A segunda penaliftadetroduzida na funcdo objetivo para
controlar a questdo de adjacéncia do tipo ARM. é&sshtido, o valor desta penalidade foi
estabelecido em R$1.000.000,00/ha excedente diz limposto pela adjacéncia, colhidos no

mesmo periodo de tempo. Desta maneira, a nova dunbfetivo assumiu a seguinte

formulacao:
M P T T
Maximizar VPL= "> c;x; ~penalidadgVOL)» D - penalidaddARM)> A, (22)
i=1 j=1 k=1 k=1
Onde:

Penalidade (VOL) - R$500,007rde desvio de madeira;

Penalidade (ARM) - R$1.000.000,00/ha em area extedao limite 50 ha
(caso 3) ou 70 ha (caso 4) aos grupos de talhjeseates formados;

D - valor absoluto do desvio volumétrico de nigdén’);

A - nimero de talhdes vizinhos cortados no mesenmdo de tempo;

k - periodo anual de tempo dentro do horizoetpldnejamento;

M - numero total de talhdes manejados;
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P - nimero total de alternativas de manejo;

Xj - variavel binaria (0/1) de decisdo do modelogeneite ao talhdo e
alternativa de manejo

cj - valor presente liquido pertencente ao talh&egundo a alternativa de
manejoj;

T - periodo total de tempo de planejamento;
3.5 IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL E PROCESSAMENTO

A implementacdo da metaheuristica foi desenvoluitiizando a linguagem de
programacad/isual Basi€ versdo 6.CEnterpriseda Microsoff’, licenciada para o PPGEF
(Programa de PoOs Graduacdo em Engenharia Florestal)FPR, criando-se entdo uma
ferramenta para as andlises denominadaP@&LORESTAL O PCFLORESTALé uma
ferramenta desenvolvida no presente trabalho paimaizar o agendamento da colheita
florestal via metaheuristicas (AG e SA), apresaftamma série de saidas graficas e mapas
para a colheita florestal. Além disso, possui digsropcdes de AG e SA, responsaveis pelo
processamento dos casos 1, 2, 3 e 4, abrangerzm&£20os.

Os modelos matematicos de PLI também foram esgdo®sta ferramenta, porém o
seu processamento foi realizado através do softbi&0O 9.0 (anguage for Interactive
General Optimizet Um critério de parada envolvendo tempo de psaresnto foi
empregado para evitar processamentos muito lorfgegundo Carteet al. (1996) apud
Mcdill e Braze (2001), modelos envolvendo restricde adjacéncia podem consumir até dias
de processamento, a depender de seu tamanho. fD@stg um limite de 4 horas foi usado
como critério de parada, sendo o mesmo valor erageegor Mcdill e Braze (2000) em
problemas envolvendo as restricbes de adjacéndipa@t/RM.

O processamento foi executado em um computadomecooessado€elerorf core 2
duo 2100 MHz e 2 Gb de RAM, abordando os 32 cenérios 8 métodos de resolugéo. As
metaheuristicas foram executadas em um total dgeigdes por cenario, para garantir uma

confiabilidade nas solucdes.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 A FLORESTA

As florestas submetidas para as analises foramdmadas maduras, uma vez que
65,32% da sua area continham talh6es em idade rtie (@ade> 5 anos) e possiveis de
agendamento ja no primeiro ano de atividade flategtlém disso, ndo foram observados
talhdes com idade de 2 anos, indicando um deslslarento da relagdo idade/area na
floresta. O desbalanceamento encontrado exigiu wmormntervalo entre os limites de
producdo volumétrica durante a elaboracdo dos icsnaNa Tabela 12 observa-se a
distribuicao etaria da floresta na area de estudo.

TABELA 12 - ESTRUTURA ETARIA DA FLORESTAL ESTUDADA.

Idade Talhdes Area
(anos) Numero (%) (ha) (%)

1 9 17,30 233,65 15,68

2 0 0,00 0,00 0,00

3 6 11,54 242,58 16,27

4 1 1,92 40,78 2,73

5 25 48,08 629,40 42,22

6 11 21,16 344,29 23,10
Total 52 100,00 1490,70 100,00

No planejamento florestal € importante considerarescimento da floresta, durante
os periodos de intervencéo e administracdo da Assan, a partir do crescimento individual
de cada talhdo, foi definida a classificacdo dadgiigidade volumétrica em 3 classes,
considerando uma idade de 6 anos como de referéngma amplitude entre classes de 2
desvios padrao (Tabela 13).

TABELA 13 - CLASSIFICACAO DA PRODUTIVIDADE VOLUMETRCA E SUA
OCUPACAO NOS TALHOES.

Classe de Producao LI LS Frequéncia Ocupacao (ha) Ocupacao (%)
1 323,78 373,89 5 85,8 5,76
2 273,68 323,78 39 1172,16 78,64
3 223,57 273,68 8 232,52 15,60

Onde: LI - limite inferior da classe e LS - lim#aperior da classe.

A ordenacéo decrescente dos talhbes mais produtvod8, 12, 14, 24 e 41, ja 0s

menos produtivos ordenados em: 16, 26, 25, 3R,122e 46. Estes 13 talhdes apresentaram
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um total de 318,32 ha ou apenas 21,36% de ocuptcéoresta, reforcando a idéia de uma
taxa de crescimento média semelhante na area. fcd>R¥ apresenta 0 comportamento
meédio do crescimento da floresta, ao longo de seiogo produtivo, notando ainda as curvas
de IMA (incremento médio anual) e ICA (incrementorente anual) para a floresta em geral,

sem considerar as classes de produtividade volioaétr
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GRAFICO 27 - COMPORTAMENTO VOLUMETRICO DA PRODUCAOE
CRESCIMENTO DA FLORESTA A PARTIR DA IDADE DE 5
ANOS.

4.2 PLANEJAMENTO FLORESTAL

A simulacéo dos 32 cenarios florestais mostrouugméeroblema considerado simples,
a primeira vista, pode assumir um grau elevado aeptexidade, na medida em que se
aumenta o horizonte de planejamento de intervengdlmresta (Grafico 28).
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GRAFICO 28 - NUMERO DE ALTERNATIVAS DE MANEJO DISPQIVEIS NO
PROBLEMA DE AGENDAMENTO DA COLHEITA FLORESTAL COM
O AUMENTO DO HORIZONTE DE PLANEJAMENTO.

A exemplo deste incremento observa-se um talhdo ictade de 5 anos e um
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horizonte de planejamento reduzido de 7 anos (wersémples), este pode apresentar 6
alternativas de manejo segundo as restricbes deitanl Entretanto, ao considerar cenérios
mais avancados de tempo (HP=14 anos), 0 mesma tatitle assumir 23 op¢cdes de manejo,
0 que representa um incremento de 3,83 vezes oroanieal.

O aumento no namero de alternativas de manejo alelos cenarios com maiores
horizontes de planejamentos também influenciou muisionou o nimero de restricdes nos
casos de PLI. Entretanto, esta marca é mais visdgkenarios envolvendo os casos 2, 3 e 4
(planejamento florestal espacial), frente aos olagkrs para o caso 1 (planejamento florestal
tradicional). A diferenca no niumero de restricbatree estes dois tipos de abordagem de
planejamento foi considerada alta, baseado nasvalgées realizadas entre os casos. A
Tabela 14 mostra melhor esta relacédo, porém despiezas restricdes de integralidade, ja

gue sao constantes (52 restricdes) em todos os@Ena

TABELA 14 - NUMERO DE RESTRICOES PRESENTES NO MODEIABRANGENDO

O PLANEJAMENTO FLORESTAL TRADICIONAL E O ESPACIAL NS
CASOS ESTUDADOS.

Casos
Horizonte de Planejamento  Anc 1 2 3 4

Vol | Vol URM | Vol ARMS50 | Vol ARM 70
1 2 2 31 2 70 2 104

2 2 2 32 2 71 2 107

3 2 2 27 2 53 2 77

8 7 4 2 2 5 2 3 2 3

10 9 5 2 2 10 2 6 2 4

12 11 6 2 2 39 2 76 2 108

14 13 I 2 2 40 2 77 2 111
8 2 2 37 2 82 2 126

9 2 2 37 2 82 2 126

10 2 2 35 2 58 2 80

11 2 2 45 2 88 2 130
12 2 2 45 2 88 2 130
13 2 2 45 2 88 2 130
14 2 2 45 2 88 2 130

Onde: Vol - restricdes ligadas aos limites de pedduvolumétrica; URM- restricdes de adjacénciaido t
URM; ARM50 e ARM70- restricdes de adjacéncia do thRM,;

No caso 1 (planejamento florestal tradicional) for@mpregadas 66 restricdes para um
cenario com HP de 7 anos. Por outro lado, este mesmario apresentou 250, 422 e 580
restricbes quando utilizados os casos 2, 3 e $ecgzamente. Assim, ao ampliar esta
comparagcao para um cenario mais complexo, ou wejaiP de 14 anos, 0S mesmos casos

apresentaram 0s seguintes numeros de restricogsas® 1), 553 (caso 2), 1.010 (caso 3) e
1.446 (caso 4), comprovando o incremento no numherestricoes.
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Os casos de PLI que apresentaram restricoes d=eadja pelo conceito ARM (casos
3 e 4) foram considerados os mais complexos emtreenarios, tanto na sua formulagéo,
guanto no numero de restricdes. O aumento em sete Ide area, de 50 ha para 70 ha,
também influenciou na expansdo de combinacdes wlhées adjacentes, acarretando no
incremento dos grupos formados. O incremento foBAA5% em relacdo ao nimero de
restricbes, para o cenario com HP de 14 anos. Assimaumentar o limite de area nas
restricoes ARM, produz-se um maior numero de grugmsalhdes adjacentes, impactando
negativamente no namero de restricdes do modelpragramacéo. Além disso, 0 mesmo
efeito pode ser observado caso os talhfes apresemt@ area reduzida em relacdo ao limite
méaximo de &rea. No estudo desenvolvido por Moflilhl. (2002) as restricdo de adjacéncia
do tipo ARM também apresentaram um maior numerddras restricoes do tipo URM.

A identificacdo e enumeracao das restricdes de@ujsa ndo foi um entrave para as
metaheuristicas, pois ndo havia a necessidadesdsisigas nos métodos, uma vez que para
cada solucdo, uma nova combinacao de alternativaashejo é sugerida e analisada para o
agendamento da colheita florestal.

A complexidade dos modelos de PLI ligados as gésts espaciais (casos 2, 3 e 4)
podem inviabilizar 0 uso desta técnica, pois o l@rmh pode se tornar de grande magnitude
em numero de restricdes. Além disso, os probleneaaggéndamento da colheita florestal
envolvendo restricbes de adjacéncia séo classiscadmad\P-Hard Este tipo de abordagem
considera a ndo existéncia de um meétodo capazrde gma solucdo 6tima global em um
tempo viavel de espera. Zktial. (2007) comentam que o planejamento florestal exevalo
problemas de otimizagdo combinatoria, usualmentbaya complexidade com o aumento do
tamanho do problema, uma vez que geralmente esit afcorre de forma néo linear,
conforme observado no presente estudo.

O grau de complexidade pode ser observado no ergeangéguir, quando retratada a
questdo do numero de restricdes do modelo de Ridsi@ere o agendamento da colheita
florestal para trés florestas similares a estudaddp em numero de talhdes (52) como em
crescimento e distribuicdo da vizinhanca, senddaaias mesmas desconectadas entre si.
Desta maneira, a nova area hipotética a ser plimepresenta 156 talhdes distribuidos em
aproximadamente 4.471 ha. Assim, na construcdo ddelm de PLI para os 4 casos
analisados percebe-se que no caso 1 (planejambtstél tradicional) o numero de
restricoes aumenta em escalas reduzidas e de foreas, sendo o aumento definido pelo

surgimento de 2 novas restricdes ligadas ao flexprdducédo volumétrica (limite maximo e
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minimo) a cada alteracdo do HP. Contudo, nos (3sde 4 (planejamento florestal espacial)

h& um aumento néo linear e acelerado no numerestiécbes.

O Gréfico 29 apresenta a ampliacdo da florestaindartdo seu estado original

chegando a um tamanho de 6 vezes a sua estrutura.
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GRAFICO 29 - EXEMPLO DE AI\/JPLIA(;AO DA FLORESTA CONBERANDO SEUS
IMPACTOS NO NUMERO DE RESTRICOES DO MODELO DE PLI.

De acordo com McDillet al. (2002), o tamanho e a complexidade dos modelos

envolvendo o uso de restricbes de adjacéncia ARKleatam a medida em que sao

disponibilizados novos talhdes para a colheitapneemo periodo de tempo.

O namero de variaveis de decisdo do modelo padacasos também aumentou com a

ampliacdo dos horizontes de planejamento nos csnagontudo, o tipo abordagem de

planejamento (tradicional x espacial) adotado mfwesentou mudancas em suas estruturas,

conforme esperado (Tabela 15). As variaveis desdecgstdo ligadas diretamente as opg¢des

de manejo prescritas para a area, sendo estandetamas dos processos de adjacéncia entre

talhdes vizinhos (restricoes URM) ou formacdo depgs de talhdes adjacentes (restricbes

ARM).

TABELA 15 - NUMERO DE VARIAVEIS DE DECISAO PRESENTENO MODELO DE
PLI CONSIDERANDO O PLANEJAMENTO FLORESTAL TRADICIOAL

E O ESPACIAL.
Horizonte de Planejamento (ano)
Caso
7 8 9 10 11 12 13 14
1 254 323 362 384 444 571 758 939
2 254 323 362 384 444 571 758 939
3 254 323 362 384 444 571 758 939
4 254 323 362 384 444 571 758 939

Na situacdo do caso 1 percebeu-se que o limiteehgpd imposto (4 horas) foi

insuficiente na grande maioria de seus cenarias, pa chegar a solugdes 6timas globais.
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Sendo assim, as comparacdes entre o planejamenéstll espacial (casos 2, 3 e 4) e o
tradicional (caso 1) se restringiram aos cenarm® ¢m HP de 7 anos. No total de 32
cenarios estudados, apenas 15 obtiveram sucessanalmse antes do prazo proposto,
destacando o caso 3. McDill e Braze (2000) encrartrabs mesmos problemas envolvendo
tempo de processamento, quando comparavam trésrasade se formular as restricées do
tipo URM em varios cenarios. Os mesmos autores gtameque problemas desta natureza
podem ser de facil resolugéo ou o contrario, nade@ossivel a explicacédo deste efeito, pois
a solucéo pode estar ja na primeira ramificacaoeoiltima.

Na Tabela 16 s&o apresentadas informacdes softetusdo algoritmobranch-and-
bound onde valores iguais a zero indicam que o étimalftancado antes do limite de tempo
estabelecido (4 horas). Além disso, os demais eslimdicam o nimero deanchesabertos,
ou ramificacfes de busca por solucdes inteiras.AMIEXOS de 6 a 13 sdo apresentadas as
janelas destatusde processamento do LINGO, que completam estasnatoes.

TABELA 16 - NUMERO DE RAMIFICACOES GERADAS PELO ALGRITMO
BRANCH-AND-BOUNDATE 4 HORAS DE PROCESSAMENTO NO
SOFTWARE LINGO.

Horizonte de planejamento

Caso  ——3 9 10 11 12 13 14
1 0 49000  46.926  46.652  49.756  49.496 49298  49.047
2 0 o 0 0 46.951  30.069  49.741  48.383
3 0O o 0 0 0 47.185 0 48.610
4 0O o 0 49.173 0 48773  49.480  46.329

A maior disposicdo de talhfes destinados a colfileitastal j& nos primeiros anos de
planejamento indica uma floresta madura do pontaista da idade e producdo. Este mesmo
tipo cenério foi estudado por McDill e Braze (20@Yonsiderou o uso das restricbes de
adjacéncia URM. Os autores constataram uma forelagdo entre a presenca de floresta
madura e a dificuldade de resolucéo pelo algorttnanch-and-bound

O tempo de processamento dos 32 cenarios, a partPLl, pode ser observado
melhor através do Grafico 30. Neste ponto ficaockgwe o numero de restricdes pode nao
afetar o tempo de processamento via PLI, em algwihzs;des. Entretanto, segundo McDill
et al. (2002) o tamanho dos modelos geralmente influemesée aspecto. E ainda segundo os
autores, os modelos envolvendo as restricdes doAiiM sdo mais dispendiosos de tempo
gue os do tipo URM. Esta tendéncia foi observadacemarios compostos por horizontes de
planejamento de 7, 8 e 10 anos. O caso 1 consmerathis simples foi 0 mais exigente em

tempo de processamento e, uma possivel resposdaopfato esta no maior numero de
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solucdes inteiras factiveis e proximas, uma vez rgdezidas melhoras proporcionam um

aumento na busca do algoritio@nch-and-bound
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GRAFICO 30 - TEMPO DE PROCESSAMENTO DOS CASOS ESHIDS
CONSIDERANDO UM LIMITE DE 4 HORAS DE EXECUCAO.

A curva de tempo nos cenarios do caso 4 foi a gais ¥e aproximou do casol,
exatamente por ser mais flexivel na questdo da@ujga. Os casos 2 e 3, por outro lado,
tiveram respostas de tempo semelhantes entrdveiz faor possuirem maior rigidez nas suas
restricbes espaciais. Nos cenarios com HP de 798eos (mais simples) retratados via
planejamento florestal espacial (casos 2, 3 e 4)uestdo tempo nado foi considerada um
problema pois seus 6timos foram obtidos antes itiériorde parada de 4 horas. Entretanto,
esta demanda aumentou de forma réapida e néo lmeaedida que o problema ganhou
complexidade. Exemplificando esta tendéncia atrdeésaso 4, percebeu-se que o tempo de
processamento passou de 376 segundos para 13dLiies, ao variar o HP de 7 a 9 anos.
Este fato comprova o esforco computacional exigidose realizar pequenas alteracdes no
cenario.

Alonso (2003) aplicou as restricdes URM em 5 cesdiorestais simulados de Pinus,
com o proposito de maximizar a receita e supriermahda dos produtos gerados e, assim, 0S
tempos de processamento via PLI foram de 23 segu(idotalhdes e HP de 10 anos), 7
segundos (25 talhdes e HP 15), 4 segundos (32etwdiP de 15 anos) e 6 segundos (50
talhdes e HP de 30 anos). A velocidade na resolisgd@ievido a simplicidade dos problemas
formulados.

O valor do VPL foi influenciado pelo tipo de abageém de planejamento executado,
no qual reducdes de seus valores podem ser pessabichedida que o modelo se torna mais
restritivo a questdo da adjacéncia, tendo comaémrdéea apenas as solucbes Gtimas geradas
na PLI. Uma comparacdo mais completa desta ansfiséoi possivel considerando um
cenario mais reduzido (HP de 7 anos), pois a redule problema demonstra a exigéncia de
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um tempo computacional de processamento maior duaeas, por ser classificado come-
Hard.

Assim, o desvio percentual de perda do VPL aozatilo modelo de planejamento
florestal espacial (casos 2, 3 e 4) ficou abaixal®e ou de forma mais detalhada: 3,74%
(caso 2), 2,24% (caso 3) e 2,10% (caso 4). Entetarale lembrar que esta tendéncia
encontrada ndo é uma regra geral, pois seus m@ssiltfio dependentes do tipo de relacdes
espaciais de adjacéncia existente em cada area.

Zhu et al. (2007) testaram o uso das metaheuristicas busegheeshold accepting
raindrop methodha resolugédo de uma série de problemas envolve@mestricdo ARM, cujo
limite maximo de area foi 97 ha. O melhor métodcoatrado por eles foaindrop methode
0 custo real destas restricdes variou de 0,5 a 8i€¥ido pelo 6timo global. No presente
estudo, estes valores foram 2,24% (ARM50) e 2,18%M70) ficando dentro dos limites
mencionados anteriormente.

Hoganson e Borges (1999) constataram uma reducgoodacao volumétrica e no
VPL contendo as restricdes de adjacéncia (URM) paagendamento da colheita florestal,
considerando o uso de PLI. Nos 4 cenéarios estudaelos autores, a perda final no VPL
chegou a 1,3%, 1,4%, 1,5% e 1,7%, referente adug@o destas restricbes em cada década
do HP. Os menores valores de perda encontrados éstéulados a presenca de periodos
dentro do HP, no qual foi permitida a colheita diades adjacentes, fato ndo ocorrido no
presente estudo. McD#t al. (2002) comentam que os modelos formulados comig@ss do
tipo ARM geram os maiores valores nas fun¢des d®Jiuando comparado com restricbes
do tipo URM. O mesmo resultado foi encontrado resente estudo.

Carteret al (1997), estudando os efeitos das restricdes fgE@adia (URM) nos
modelos de planejamento florestal, constataramciefude seus valores de VPL quando
aplicados em uma area natural de Pinus, localinadglorida (EUA) e composta por 937
talhGes. As reducdes apresentadas foram na ordd®,t# a 36,6%, a depender do cenario
estabelecido, afetando também a producdo voluraétiec madeira. Segundo os autores, a
explicacdo para uma reducédo desta magnitude facioglada a maior conexao entre talhdes
na vizinhanca, ou seja, uma elevada interacdo iespactre os talhdes adjacentes. A
confirmacédo desta afirmativa estd no nimero deagiis da adjacéncia (723 ocorréncias)
pelo modelo sem o uso desta restrigao.

Alonso (2003) encontrou um custo de se aplicasaicdo URM na casa dos 2% em

uma floresta hipotética de Pinus composta de 1®éal ja em uma floresta de Eucalipto
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dividida em 105 talhdes o desvio foi de 6,57% abatho de Castro (2006).

A reducdo dos impactos ocasionados pelas restri@esljacéncia (URM) pode ser
mitigada da seguinte maneira: estipular uma regaa formulacdo dos modelos de
planejamento, no qual os talhdes com maior ardeierpreferéncia na selecéo; permitir um
limite minimo de violacdo desta restricdo; e atter@strutura de vizinhanga entre os talhdes
(NELSON, 2000). Entretanto, uma medida possivelséeaplicar condiz com o uso de
formulacdes matematicas similares aos casos 8estddos no presente estudo.

O Grafico 31 apresenta o comportamento dos des0#PL entre os casos 2, 3 e 4
frente ao caso 1. Estas diferencas encontradasafiutatravés dos horizontes de
planejamento, entre 0s cenarios propostos. Poréwe-sk ressaltar que solugdes 6timas so
foram obtidas para o cenario com um HP de 7 anasasol (testemunha). Contudo, apesar
de ndo haver atingido o 6timo nos outros cenamds gritério de parada utilizado (4 horas),
estes resultados servem de indicativos de comparbBicBANEXO 14 encontram-se todos 0s
valores absolutos de VPL calculados pela PLI pard2ocenarios.
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GRAFICO 31 - DESVIO PERCENTUAL DO VPL ENTRE O PLANEMENTO
FLORESTAL TRADICIONAL (CASO 1) E O PLANEJAMENTO
FLORESTAL ESPACIAL (CASOS 2, 3 E 4).

Assim, o caso 1 obteve a maior expressao do VReammparar com os demais, por
nao possuir restricdes espaciais de adjacénciaida éxcecao foi observada no cenéario com
um HP de 14 anos; porém, pelo limite de tempo degssamento (4 horas), seus resultados
nao podem ser considerados estaticos e definitidEm disso, analisando melhor as
informacgdes deste processamento, a ramificacdoudeabdo algorimdoranch-and-bound
examinou solucdes inteiras com valores superiagslamais casos, criando uma expectativa
positiva de sua melhora (ANEXO 13-a).

As perdas volumétricas totais observadas nos cen&om um HP de 7 ficaram

abaixo de 3%, envolvendo a comparacéo entre plaeef® florestal espacial e o tradicional.
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Os valores absolutos da producéo volumétrica fofim:919,46m (caso 1), 596.964,4
(caso 2), 603.937,3h(caso 3) e 604.279,%nfcaso 4), ou em termos percentuais de 2,92%
(caso 2), 1,79% (caso 3) e 1,73% (caso 4) de deslimnétrico frente ao caso 1.

MARIANOQV et. al (2004) estudaram uma floresta hipotética compostal44 grids,
adotando a programacdo multi-objetivo com o prdpésle maximizar a producéo
volumétrica e a preservacdo de espécies. Nessaoestureducdo volumétrica de madeira
chegou a 38% quando introduzidas restricbes deé@ujea, em virtude da forte interacao
entre vizinhancas.

O problema de tempo de processamento foi menargsmmetaheuristicas AG e SA,
quando comparado com a PLI. A utilizacdo destesaodt aproximativos de processamento
demonstrou ser capaz de obter respostas factigeimanoria dos 32 cenarios, em tempos
razoaveis de espera.

Bettingeret al. (1999) formularam um modelo composto por restrigieesidjacéncia
URM e de controle do fluxo de producédo de madedrédolo, com o propdsito de maximizar
a producdo volumétrica de madeira, a partir da édxada, PLI e busca tabu. A area de
estudo dos autores abrangiam duas florestas ded3efilg(Pseudotsuga menziestiom 40 e
700 talhdes nos EUA. No estudo dos autores, astmreomposta por 40 talhdes obteve um
otimo global via PL relaxada em 9 segundos e umdaianéle 6,5 minutos para a
metaheuristica. Entretanto, utilizando a PLI ndgtssivel obter o 6timo global até o limite
de 5 horas, e sim uma solucéo factivel. No casflodasta com 700 talhdes, outro cenario
desenvolvido pelos autores, ndo foi possivel emapnima solucao factivel via PLI, porém
pela metaheuristica esta operacdo obteve sucessi®mminutos, indicando uma solucéo
factivel.

O tempo de processamento € uma importante vargarel qualificar o uso de um
determinado método de resolucdo em problemas dejptaento florestal. Entretanto, ha
ainda a necessidade de se conhecer a eficaciatddar&m suprir as metas estabelecidas para
o problema. A Tabela 17 apresenta a eficacia doeAGsuprir as metas dos 32 cenarios,
considerando as 3 repeticdes executadas.

O AG foi eficiente na geracao de solucdes factjy@ismcipalmente para os cenarios
englobando o caso 3, o qual apresentou 23 soldadtseis, contra 1 sem atender a meta
volumétrica. Uma situacdo semelhante foi obsermadeenéario envolvendo o caso 1, no qual
20 solucdes factiveis foram encontradas, contralub8es sem atender a meta volumétrica.

Porém, para os casos 2 e 4 sua habilidade em earcsotucdes factiveis ficou abaixo dos
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demais, a ponto de ocorrer 2 cenarios sem respgsiss 2: HP=11 e caso 4: HP=12).

TABELA 17 - EFICACIA DO ALGORITMO GENETICO EM ATENIER AS METAS NO
PROBLEMA DE AGENDAMENTO DA COLHEITA FLORESTAL.

Horizonte de Planejamento

Caso Repeticéo

7 8 9 10 11 12 13 14

1 v \ \Y % \ % n Y
1 2 v \Y v Y v Y n

3 ' \ Y n Y Y n \

1 v+a v+a v+a \ a v+a v+a \
2 2 v+a vV+a v+a \ \ v+a v+a v+a

3 Y v v+a v+a Y v+a a v

1 v+a v+a v+a v+a vV+a v+a a v+a
3 2 v+a v+a vV+a v+a v+a v+a v+a v+a

3 vV+a v+a v+a V+a v+a v+a v+a vV+a

1 \Y; v+a Y v+a v+a \Y \ vV+a
4 2 a \Y Y \ v+a v vV+a \Y

3 v+a v+a v+a vV+a Y v v+a vV+a

Onde: v- meta volumétrica alcangada; a- meta decédfia respeitada, n- nenhuma delas.

A presenca de cenarios com metas ndo atendidias ia necessidade de aumento no
namero de repeticdes e/ou alteracdes na configuidgd G, e ndo incapacidade do método.
Assim, como exemplo tem-se 0 caso 2 no cenario Effinde 11 anos, onde nao foi
encontrada uma solugcdo factivel que respeitasseetas volumétricas e de adjacéncia
(URM) simultaneamente. Entretanto, em cenérios roamplexos e com um horizonte de
planejamento superior (12, 13 e 14) foram encoataolucdes factiveis em pelo menos uma
repeticdo para o caso 2. O mesmo foi observadasm £ envolvendo os cenarios com HP de
13 e 14 anos.

Os resultados mostram que a meta de adjacén@anfiais dificil de ser cumprida pelo
AG em relacdo a meta de producdo volumétrica. AtBsso, as imposicdes ligadas a
adjacéncia URM apresentaram um grau mais elevaddideldade, quando comparadas com
as restricoes ARM, principalmente ao analisar esltados do caso 3 (ARM 50). Porém, o
contrério ocorreu entre o caso 4 (ARM70) e castRM). Assim, o numero de iteracdes
realizadas pelo AG nos cenarios estudados reforcmlém de graus diferentes de
complexidade das metas, uma vez que 0 caso 2doea@xigiu um namero médio maior de
iteracbes em todos os cenarios (Tabela 18). Entogtauma explicacdo para este
comportamento esta na configuracdo do AG para @ 2asnde as estratégisteady state
crossoverforam configuradas para a realizacdo de buscas coaiservadoras no espaco de
solucbes, resultando em acréscimos de iteracOefinab do processo. Uma explicacao

complementar sobre a variacdo dos resultados agjaalidade das solucdes iniciais geradas
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pelo algoritmo e, programadas para serem geraddsmacamente sem analisar o seu valor.
A qualidade desta solucéo inicial contribui aindaapa velocidade de convergéncia do
algoritmo. Os calculos médios da Tabela 18 foramsebdos nas trés repeticbes de
processamento, dos quais ndo foram excluidas &gdesl infactiveis via PLI.

TABELA 18 - COMPORTAMENTO MEDIO DO NUMERO DE ITERAQES E DO
TEMPO DE PROCESSAMENTO AO LONGO DOS CENARIOS
PROCESSADOS PELO ALGORITMO GENETICO.

Horizonte de Planejamento

Caso  Variavel 7 8 9 10 11 12 13 14
) lteracao 1105 1.604 1094 967  1.208 1.669  1.062603%
Tempo(s) 1880 367,3 5030 2690 2997 5353  369,976,7

, lterac&o 1976 1.881 2183 2194 2526* 2413  3.508.807
Tempo(s)  190,0 2053 2610 319,3 3647 3620 385,363,7

3 lterac&o 1078 1549 1.867 1.948 1.160 1530 1.299.488
Tempo(s)  241,0 3890 5137 5840 4687 6223 57211543

. lterac&o 987 1417 2020 1.080 1273 1561* 1.629.21@

Tempo (s) 221,7 356,0 561,0 342,3 481,7 639,3* 77231053,7

Onde: (*) - cenérios sem solugdes factiveis dogdetvista da PLI

O consumo do tempo de processamento ndo estaavboreldo diretamente com o
namero de iteracdes, uma vez que 0 caso 2 neceskitanenor consumo desta variavel,
quando comparado com o0s casos 3 e 4. Estes cagwaraxmaior tempo de processamento,
uma vez que a dificuldade na formulacéo das réssi@ARM via PLI foi transferida para a
identificacdo dos grupos de talhdes adjacentesda oaudanca da solugéo pelo AG. As
operacdes desta natureza podem ser consideradpkeras) exigindo rotinas computacionais
mais elaboradas do que aquelas presentes nagGesttdRM.

O tempo de processamento do AG foi inferior aoidrigna PLI, para a maioria dos
casos, ocorrendo apenas 2 exce¢des nos cenaddsdigos casos 2 e 3, e um horizonte de
planejamento de 7 anos. O tempo reduzido na Pld pacaso 2 foi compativel com o
trabalho de Alonso (2003), sendo um exemplo coraiftesimples segundo o autor.

Quando todas as metas sdo cumpridas na solucéoteta a penalidade (volume
e/ou adjacéncia) existente na funcéo deixa de expressao negativa. Desta forma, o valor
de fitness se iguala ao encontrado no VPL e entdo surge whed® factivel para o
problema. Porém, quando este efeito ndo ocorrgesusolucdes infactiveis segundo a logica
da PLI (ANEXO 15). Os maiores valores fiteessforam preservados, indicando que estes
representam as soluc¢des para os respectivos cedé@ragendamento da colheita florestal.

Analisando o comportamento da metaheuristica &Pesolucado dos cenarios, notou-

se que sua habilidade em encontrar solu¢cbes fectioeelevada, atingindo um nivel de
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93,75% que inclui todas as 96 repeticOes realiz@basela 19). Segundo Murray e Church
(1995), o sucesso e a qualidade da solucéo fimalugida pelas metaheuristicas dependem
principalmente das pesquisas em solucdes factiveste o processamento.

TABELA 19 - EFICACIA DA METAHEURISTICA SIMULATED ANNEALINGEM

ATENDER AS METAS NO PROBLEMA DE AGENDAMENTO DA
COLHEITA FLORESTAL.

Horizonte de Planejamento

Caso Repeticdo
7 8 9 10 11 12 13 14
1 v \Y n % Y \Y \
1 2 v v Y \Y; Y v \Y; n
3 % ' Y Y \ \ Y
1 v+a v+a v+a v+a v+a v+a v+a v+a
2 2 v+a v+a v+a v+a v+a v+a v+a V+a
3 v+a v+a vV+a v+a v+a v+a v+a v+a
1 v+a v+a v+a V+a v+a v+a v+a vV+a
3 2 v+a v+a v+a vV+a v+a v+a v+a v+a
3 v+a v+a vV+a v+a v+a v+a v+a v+a
1 v+a v+a v+a v+a vV+a v+a v v+a
4 2 v+a v+a v+a \ v+a vV+a v+a v+a
3 v+a Y v+a vV+a v+a v+a v+a v

Onde: v- meta volumétrica alcancada; a- meta decédfia respeitada, n- nenhuma delas.

Nos EUA, Lockwood e Moore (1993) utilizaram resigg espaciais no agendamento
da colheita florestal em uma area natural de bfgckce Picea mariana com 240.000 ha.
Os autores simularam 18 cenarios florestais e ugach que a metaheuristica SA foi capaz
de gerar solucdes factiveis em praticamente todaeparios, a exce¢do de um Unico caso.
No presente estudo, a SA foi superior em relacdd@em 42,71% e, seus pontos falhos se
encontraram apenas nas metas presentes nos caggliktribuidos ao longo dos horizontes
de planejamento. As metas presentes nos casosf@&n8 consideradas as que atingiram 0s
maiores valores percentuais de sucesso, para @$Sproblemas de adjacéncia do tipo URM
nao foram definidos como complicados, assim conwrmo no AG, pois foram respeitados
em 100% dos cenarios. Uma das hipoteses é pelddateetodo SA trabalhar de forma mais
intensa a vizinhanca de solu¢des candidatas adeprabA mesma idéia sobre a SA pode ser
encontrada em Baskent e Jordan (2002).

A adjacéncia envolvendo a restricdo ARM 70 (casmidd situacdo mais dificil de ser
respeitada pelas metaheuristicas, devido ao loeit@ea imposto. Analisando melhor o caso,
percebeu-se que existe uma “armadilha” combinatgai@ o problema ou um ponto de

estagnacdo nas buscas. Esta regido compreende njumtoode talhdes (38 e 39), onde o
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valor de area soma 70,05 ha e que excedem o ki) ha, porém bem préximo do limite

estabelecido. E quando os algoritmos passam pedastl, dificilmente conseguem escapar
deste baixo 6timo local. Além disso, suas contgbes para a producdo volumétrica séo
importantes, pois pertencem a classe de produg@allfio 39) e 2 (talhdo 38), aliado ao

tamanho de suas éareas.

A modificacdo no valor da penalidade para a regiri@RM 70 (caso 4) em valores
superiores a R$1.000.000/area excedente, a partestes paralelos ao estudo, mostrou uma
melhora no suprimento desta mefantudo, a questdo de producdo volumétrica do ienar
foi prejudicada, devido a maior presenca de tallo@essos. Estes talhdes sdo formados para
evitar uma maior reducdo na funcdo obijetivo, ja gyeenalidade relacionada a adjacéncia
passou a pesar mais na funcdo. Desta maneiraacdlesy nas penalidades devem ser
analisadas de forma criteriosa.

Na Tabela 20 sdo observados os tempos médio desgarnento da metaheuristica
SA proveniente das 3 repeticOes realizadas. Estégsdmostram que as restricoes do tipo
ARM foram definidas como as mais complexas de ed@muexigindo um maior tempo de
processamento. Um ponto importante para o incrameos calculos esta na variacdo do
horizonte de planejamento, uma vez que aumentda nagavel refletiram em maiores VPL
(ANEXO 16) e tempos de processamento. Nos ANEXO® 1B encontra-se um exemplo
grafico de funcionamento das buscas realizadasA®ele SA.

TABELA 20 - TEMPO MEDIO EM SEGUNDOS REQUERIDO PARA OBTENCAO DE
SOLUCOES VIA METAHEURISTICASIMULATED ANNEALING

Horizonte de Planejamento

Caso — 8 9 10 11 12 13 14
1 207 30,3 340 38.0 40,0 44.0 477 493
2 340 37,0 403 43,3 46,7 513 553 58.0
3 377 417 46,7 503 57.0 60,7 66,3 70,7
4 373 417 46,7 51,7 543 63,0 68,0 70,7

As solugdes encontradas pelas metaheuristicas, @d@éatingir as metas impostas,
devem garantir resultados de VPL proximos dos eal@xatos (PLI) no problema estudado.
Os desvios entre estes valores exatos e 0s pravihel@proximacao, caso existam, devem
enquadrar-se em limites aceitaveis aos problemastidgizacdo florestal. Além disso,
comparando as solucgdes factiveis obtidas pelo S8 eom a PLI (testemunha) observou-se
gue os maiores desvios de VPL representam os ozaiedlificeis de serem resolvidos pelas
metaheuristicas. O Grafico 32 dispde os desvioseparais de VPL nos 32 cenarios,

considerando as solucdes otimas (*) e factiveid &igras de processamento via PLI.
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GRAFICO 32 - DESVIO PERCENTUAL DO VPL ENTRE OS MEDOS DE
APROXIMACAO E O EXATO AO LONGO DO HP.

As melhores solucdes obtidas em cada repeticdoe(/S8) foram empregadas como
critério de comparacao, sendo descartadas as taspis AG para o0 caso 2 (cenario com HP
de 11 anos) e caso 4 (cenario com HP de 12 amms)iepxarem de atender as metas impostas
antes do critério de parada, que foi de 500 iteaageém alteracdo dibness(ANEXOS 15 e
16). Analisando os resultados notou-se que o AGsterior a SA de um modo geral,
exatamente por apresentar os menores desvios petiseinente a PLI. A Unica excecéo desta
tendéncia foi encontrada no caso 2, que envolwstaicdo de adjacéncia do tipo URM. Estes
dados demonstram que apesar da metaheuristicar #aseeficiente que o AG na producao
de solucdes factiveis para o estudo, suas solgiresentaram uma qualidade inferior ou
baixa eficacia. Neste aspecto, suas solucdes feuperiores em apenas 37,50% dos cenarios,
em relacdo as encontradas pelo AG.

O AG foi superior a PLI apenas no caso 1 envolvamdaenario com HP de 14 anos.
O mesmo problema foi observado por Bettingéeral. (1999) na resolucdo de modelos
envolvendo restricdes de adjacéncia, no qual a&8olgerada pela metaheuristica busca tabu

superou a PLI, em um dos cenarios formulados. fésttmeno explica-se devido a PLI nao
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ter atingido o 6timo global, em ambos os casos.

Boston e Bettinger (2001) avaliaram o impactonécaico do uso de restricbes de
adjacéncia, a partir das metaheuristicas buscaetaion hibrido composto de 5 componentes
incluindo o algoritmo de Monte-Carlo, busca tdbapt busca tab2-opt, diversificacdo das
solucdes e AGcofossove). O resultado apresentado mostrou uma superiaidadte Ultimo
método, no qual trabalhou melhor a diversidaderefapdou mais as buscas no espaco de
solucdes. A superioridade dos resultados foi de@datroducdo do AG, que trabalha de
forma especial a combinacao de solucdes 6timassloca

Os menores desvios de VPL entre PLI e as metiatieas foram observados nos
cenarios pertencentes aos casos 1 e 4 (GRAFICO2yando uma maior facilidade em
atingir estas metas. A facilidade € devido a maiortotal flexibilidade em administrar as
metas volumétricas nestes casos, ja que as restrigiumeétricas foram as mais simples de
serem atendidas. O segundo ponto esta relacioradinige de area da restricio ARM70
(caso 4), no qual é mais tolerante a adjacénciee ¢athbes quando comparado com as
restricoes URM e ARM50. Assim, o numero de combieacfactiveis € maior para o caso 4
frente aos casos 2 e 3 e, aumentando o limiteedera restricdo aumenta o nimero de grupos
de talhGes adjacentes, desta maneira aumentantiarases de sair de baixos 6timos locais.

Os maiores desvios percentuais de VPL foram ohdes/nos cenarios do caso 2
(URM), quando confrontadas as metaheuristicas elaUa possivel explicagdo esta no
namero reduzido de solucdes factiveis disponiagisse comparar com 0s outros casos. Este
tipo de restricdo é mais rigoroso na questdo decéadgia, mesmo apresentando um numero
menor de restricdes de adjacéncia que 0s casds Assim, 0 uso da restricdo URM (caso 2)
foi considerado o mais dificil de obter solu¢besoajpnadas, pelo AG e em alguns cenarios
da SA. O caso 3 (ARM50) foi considerado um interideaol entre os casos 2 e 4, quando
analisados seus desvios de VPL. Este resultadesfmrado, pois seu limite de area é menor
que o adotado no caso 4, e por sua vez nao € stngde rigorosa como URM.

Segundo Crowe e Nelson (2005) na medida em que raanaecomplexidade dos
problemas relacionados as restricbes ARM, a metitiea SA deixa de apresentar boas
solucbes. Os autores testaram para isso diferentes limites adea na restricao
ARM (20 ha, 30 ha, 40 ha e 50 ha) e tamanhos destim onde solugbes aproximadas
ficaram variando entre 1% a 13% ao 6timo. No presestudo, o desvio do VPL concentrou-
se nesta faixa e foi de 3,31% (ARM70) e 7,66% (ARM#&o 6timo, considerando os cenarios

com HP de 7 anos. A diferenca encontrada entralaltito de Crowe e Nelson (2005) e o
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presente estudo é um fato normal e caracterisécocada local de estudo, pois a vizinhanca
entre talhdes depende da floresta e isso influenprablema.

O que elevou o desvio do VPL entre as metaheuws$stca PLI nos casos 2, 3 e 4 foi
uma presenca maior de talhdes ociosos. Um tall@moéo quando nenhuma alternativa de
manejo foi definida para ele, pelos métodos delugdo. Este termo equivale dizer que o
talhdo foi abandonado da analise final, pela PIG, @&u SA, por ndo permitir a formacao de
solucdes factiveis. No caso das metaheuristicaBmanacéo destes talhdes proporcionou a
melhora significativa de suas solucfes, no primeicmnento, porém levando-os a um baixo
otimo local em certos cenarios. No caso 2, estmafiva se torna real e justificada pelos
valores dos desvios encontrados. A Tabela 21 mosiramais detalhes o numero de talhdes
0CiOSO0s presentes em cada cenario.

TABELA 21 - LISTA DE TALHOES OCIOSOS EM CADA METODODE

PROCESSAMENTO.
, Horizonte de Planejamento
Caso Métode
8 9 10 11 12 13 14
PLI - - - - - - - -
1 AG - - - - - - - -
SA 22 38 20, 39 - - 27 - 38
PLI 15, 38 15, 38 15, 38 15, 385, 38 15, 38 15, 38 15, 38
4,15, 3,19, 6, 11, 92155 ) 11, 15, 3,15, 3,19,
AG 23,29, 21,23, 15,38, 21 2’7 19,27, 16, 18, 23, 20, 28,
2 38,1 39,41 41 LT 39 38, 41 39, 41
15, 24, 21,27, 15,27, 1,4, 16,21, 19, 28,
SA 19,39 37 38 30, 38 20, 38 38 16,21, 38 38
PLI 38 38 38 38 38 38 38 38
3 AG 39 19, 38 30, 39 39 39 3, 38 5, 39 28, 38
2, 29, 5, 30, 3, 28,
SA 1, 39 39 39 16, 37 27,37 27,37 37 38
PLI 38 38 38 38 38 38 38 38
4 AG 38 38 27, 39 38 39 - 37 37
SA 38 37 37 17,39 1, 39 38 11, 38 5, 39

Quando este tipo de evento ocorre em florestasraigtyoromovido pelo uso de
restricoes de adjacéncia, muitas vezes os talh@esabandonadas para virar reserva
(MARIANOV et. al 2004). Entretanto, devido ao grande investimeadtizado em florestas
plantadas e as expectativas de retorno do capitdandono de talhdes torna-se um assunto
delicado. Além disso, de modo geral no Brasil asefitas de Eucalipto possuem altos
incrementos volumétricos, e o abandono de um talifoifica a ndo intervencdo na

competicdo entre arvores, resultando no processootie natural e reducédo do crescimento
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no povoamento.

Uma medida para evitar a formacao destes talh@eprécesso de retalhonamento, o
que proporciona a formacéo de novas configuracgeaceis na floresta. Assim, 0os maiores
talhdes sdo subdivididos em menores para formao®ubvos. A outra opcado € aumentar o
limite de area na restricdo ARM, contudo esta need#b faz sentido, pois com este aumento
0 agendamento da colheita passa a incluir maidalhdjacentes, a ponto da restricio ARM
ser inoperante no modelo.

Segundo Carteet al. (1997) o modelo matematico de PLI contendo rdéstgcde
adjacéncia pode produzir solu¢des infactiveis etude da rigidez de suas restrigcdes, ou por
problemas de crescimento na floresta. Os autorutéim ainda a possibilidade de criar
opcOes de manejo no qual ndo sdo produzidos volsemelo 0 mesmo que abandona-los.
Esta estratégia permite a formacéo de solucdewédas;tcomo ainda a presenca de talhGes
0Ci0SOS.

Apesar dos cenarios conterem a presenca de tatitdesos como mais um fator
complicador para as metaheuristicas resolverem,mentos casos estes métodos foram
eficientes, ou seja, conseguiram eliminar exataeeatmesmos talhdes definidos pela PLI,
ou outros adjacentes aos eliminados. Assim, umaifi@aencas de valores encontrados de
VPL foi relacionada diretamente a selecdo dasrdtisas de manejo florestal para os talhdes
ndo ociosos. Estas alteragcdes provocaram mudaongaiuros de producdo volumétrica ao
longo do HP nos diferentes cenarios.

Nos ANEXOS 19 e 20 encontram-se exemplos grafiesgedefeito, onde as curvas de
producdo de madeira foram mais similares entredsdns, principalmente para os casos 1 e
4. As quedas no fluxo de producédo volumétrica parperiodos proximo de 4 e 10 anos séo
reflexos do desequilibrio da floresta (ANEXO 20)fléresta ndo apresenta areas com idade
de 2 anos, além de possuir 65,32% de sua areag¢atado maduro e prontas para a colheita.

O complemento desta analise pode ser compreentiaeéa da Tabela 22, onde se
encontram os desvios percentuais da producéo vaieméendo como referéncia o caso 1 de
cada método de resolucéo.

A maioria das respostas apresentou uma ordem dentesde valores volumétricos,
como segue: caso 1 > caso 2 > caso 3 > caso 4 atgulja esperado, conforme discutido ao
longo do texto.
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TABELA 22 - DESVIO PERCENTUAL TOTAL DA PRODUCAO VO“JMETRICA DOS
CASOS 2, 3 E 4 FRENTE AO CASO 1 NOS TRES METODOS DE

RESOLUCAO.

. Horizonte de Planejamento

Metodo Caso — 8 9 10 11 12 13 14
PLI 1 - - - - - - - -
PLI 2 2,92 2,86 3,78 3,79 3,37 2,96 2,98 -0,27
PLI 3 1,79 1,84 2,51 2,55 2,17 1,78 1,63 -1,73
PLI 4 1,73 1,77 2,49 2,11 1,94 1,84 1,61 -1,22
AG 1 - - - - - - - -
AG 2 11,66 13,21 13,19 14,66 * 12,44 10,60 12,40
AG 3 3,85 6,72 6,18 3,72 3,43 4,29 3,52 5,78
AG 4 2,89 3,64 6,38 3,34 2,71 * 1,36 3,77
SA 1 - - - - - - - -
SA 2 5,63 4,46 2,96 8,27 7,85 4,04 6,86 6,83
SA 3 6,10 8,01 3,59 5,45 5,57 3,35 4,54 4,57
SA 4 1,82 3,63 -0,20 3,76 4,83 -0,77 4,74 2,59

Onde: (*) cenarios sem solucdes factiveis atétéraide parada.

A andlise do tempo de processamento comprova aoeta em requerimento
computacional produzida pelas metaheuristicas,adadtaque a SA por ser o método mais
rapido. A economia de tempo em relagdo a PLI chegbud,92% (AG) e 99,78% (SA) nos
cenarios mais extremos, podendo ser ainda maiorirtnde do critério de parada (4 horas)
adotado na PLI. O Grafico 33 apresenta uma com@aragtre os tempos de processamento

para os 3 métodos, sendo considerados apenasargseaio caso 1.

15000
12000 A /
9000 -

6000 -

Tempo (s)

3000 -

0

7 8 9 10 11 12 13 14
HP

GRAFICO 33 - TEMPO DE PROCESSAMENTO REQUERIDO PELBSMETODOS
PARA OS CENARIOS DO CASO 1.

4.3 EXEMPLO APLICADO

Na seqUéncia é apresentado um exemplo extragdanddises e que envolveu o uso do
planejamento florestal tradicional (caso 1) e e (casos 2, 3 e 4). A idéia do exemplo foi

mostrar como a falta de restricbes de adjacéncianodelo de planejamento florestal
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contribui para uma possivel degradacao visual eeartah das paisagens, contendo florestas
plantadas. Além disso, outro objetivo foi mostrarimpactos destas restricdes na producao
volumétrica e no VPL da floresta.

O exemplo representa um cenario cujo horizontgldeejamento foi de 7 anos e
pertencente aos 4 casos de planejamento floreéstakbquéncia de corte dos talhdes foi
definida através da PLI por ter atingido o étimobgll nos 4 cenarios. Este agendamento
consistiu na indicacdo de quais talhdes deveriancdkidos apenas para o segundo ano do
projeto. De posse destas informacdes preliminfmespmparada a producéo volumétrica e o
namero de talhBes agendados para a colheita, bero cosomatério de areas adjacentes
indicadas para a colheita e suas receitas ger&ssimidamente, o exemplo teve como
proposito realcar as diferencas entre o planejamiioitestal tradicional e o planejamento
florestal espacial.

A producdo volumétrica total gerada para os 4 éendoi de 614.919 m(caso 1);
596.961 m (caso 2); 603.937 fr(caso 3) e 604.279 hfcaso 4), ja para o segundo ano do

projeto estes valores sdo apresentados na Tahela 23

TABELA 23 - INFORMACOES COMPARATIVAS DE VOLUME PRODZIDO ENTRE
O PLANEJAMENTO FLORESTAL ESPACIAL E O PLANEJAMENTO
FLORESTAL TRADICIONAL NO SEGUNDO ANO.

Caso Volume (M) Area total (ha) Numero de talhdes selecionados
1 97.961,91 325,81 12
2 97.809,37 323,98 12
3 97.970,01 324,38 11
4 97.685,59 328,32 12

A partir dos dados percebeu-se que as producdésmewmicas de madeira
apresentaram valores muito préximos, bem comoatatal designada a colheita florestal. O
namero de talhdes selecionados para o corte focanaente 0 mesmo, exceto para o0 cenario
3, diferenciando-se no conjunto de unidades de jmasedecionados para 0 agendamento,
conforme Tabela 24. As areas marcadas na Tabelmd?dam a igualdade de talhdes
selecionados nos cenérios 2, 3 e 4 frente ao cehaAssim, estes resultados mostram uma
similaridade entre os casos, do ponto de vistade@@peracional para a atividade da colheita
florestal. Contudo, ao executar a colheita desib$es para o ano analisado, e nos diferentes
casos abordados, notou-se que seus efeitos fofarerdes na matriz paisagistica, conforme
0s mapas dispostos nos ANEXOS 21, 22, 23 e 24.
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TABELA 24 - LISTA DE TALHOES DESTINADOS A COLHEITAFLORESTAL
ENVOLVENDO OS 4 CENARIOS PROPOSTOS E O SEGUNDO ANO
DO HORIZONTE DE PLANEJAMENTO.

Cenarios TalhGes selecionados para a colheitestlireo segundo ano
1 2 4 5 6 7 9 18 21 23 29 38 39
2 3 7 9 12 13 17 19 22 25 28 3¢ 39 ‘
3 2 6 8 9 15 17 18 22 28 30 ‘ 39 -
4 2 3 | 6 9 | 18] 20| 21 | 22 26 27 36| 39 |

O planejamento florestal tradicional (caso 1) dafimma sequéncia de colheita que
incluiu talhGes adjacentes, proporcionando a foéoate 2 grupos de talhdes adjacentes com
areas de 153,95 ha e 70,05 ha. Por sua vez, os castemplando o planejamento florestal
espacial (caso 2, 3 e 4) ndo apresentaram gruptzhdes adjacentes superiores ao minimo
encontrado no caso anterior, ndo chegando a agnstiformacéo destes grupos no caso 2,
conforme esperado. Nos casos 3 e 4, a presengaiplesgle talhdes adjacentes foi um fato
natural, porém devidamente controlada pelo limiéétba. Sendo assim, o caso 3 permitiu o
aparecimento de 2 grupos de talhdes adjaceotasareas de 47,83 ha e 41,43 ha. O caso 4,
analogamente, gerou o0 mesmo numero de grupos, par@ndreas de 37,93 ha e 56,08 ha.

Nelson (2000) afirma que o uso de restricbes dacédgia promove uma maior
disperséo da atividade de colheita na area, residtao aumento dos gastos na construgéo de
estradas ao longo do horizonte de planejament@ Esisma dispersao foi observada no
exemplo abordado, porém infelizmente ndo foramisads os custos ligados a colheita
destas opc¢Oes de planejamento.

O tamanho das areas formadas em cada grupo dedaddjacentes esboca 0 sucesso
no controle espacial, pelos modelos destinadosta eBisa. Neste sentido, percebeu-se
visualmente através dos mapas (ANEXOS 21, 22, 28)a@ue a matriz paisagistica sofreu
menos impactos. No ANEXO 25 encontram-se fotosrda de estudo, evidenciando o que
pode ocorrer a areas similares quando nao saoiteelgee as restricdbes de adjacéncia entre
talhdes. No exemplo retratado pelos 4 casos, &@eddo VPL foi de 3,74% (caso 2), 2,24%
(caso 3) e 2,20% (caso 4) em relagao ao caso t@atnole da adjacéncia entre talhdes. Estes
resultados demonstram que a utilizacdo de ressridéeadjacéncia é consistente e de direta
aplicacdo, devendo ser analisada como uma opcéase fwFhadores de decisdo nas empresas
florestais.

No trabalho de Boston e Bettinger (2001), encomisa referéncias sobre a decisédo de
considerar o uso das restricoes de adjacéncia ndslas de planejamento florestal, a ponto

de seguir o seu agendamento na colheita flor&8sahutores concluiram que uma producéo
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volumétrica de madeira elevada e/ou precos dosutmsdlorestais atraentes faz com que o
uso de restricdes de adjacéncia ndo seja adotadempquando estes efeitos ocorrem em
direcdo oposta, o0s incentivos econdmicos para agdadada adjacéncia tornam-se
recomendados.

Segundo Constantinet al. (2008), a complexidade computacional exigida pela
restricdo ARM fica pouco evidente, quando os ragiolé de suas acdes sdo implementados na
pratica. Entretanto, de acordo com os autoresrraulacdo computacional destas restricoes
tem sido um obstaculo para o seu uso efetivo, ipahoente em se tratando de métodos

exatos como branch-and-bound
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5. CONCLUSAO

- O modelo de planejamento florestal espacial é eptidvel ao uso e as restricbes
de adjacéncia URM, ARM 50 e ARM 70, formuladas eplamentadas na
presente pesquisa, e contribuem para o controlerelagdes espaciais entre
talhdes adjacentes;

- Ainfluéncia do planejamento florestal espacials@sa2, 3 e 4) sobre o VPL &
negativa, pois reduz seu valor. Nos cenarios comzdrte de planejamento de 7
anos, as reducgdes sao de 3,74% (caso 2), 2,24% Jras2,20% (caso 4) com
relacdo ao caso 1 de PLI, que apresenta um otiob@iglA producdo volumétrica
de madeira sofre reducées na maioria dos cen@eosonstrando que o controle
da adjacéncia no modelo penaliza o volume de nmeadelhida;

- O aumento da complexidade dos cenarios comprovaadekl ndo é capaz de
retratar problemas de grande proporcdo. Entretasmso,metaheuristicas séo
capazes de fornecer solucdes factiveis em tempusisj

- O AG e capaz de gerar solucdes factiveis para m&ios propostos, entretanto,
em algumas situac¢des ocorreram falhas, e os cerfar@wam sem solugdo. Como
alternativa, 0 aumento no nimero de repeticbesgdrio € uma saida plausivel.
O caso 2, com restricbes URM, é considerado o ditasl para o AG aproximar-
se da PLI, apresentando os maiores desvios peat€ntuoposto € encontrado
nos casos 1 e 4;

- A metaheuristica SA é superior ao AG para o caddRM), encontrando ainda
um maior numero de solugdes factiveis para os Bariwes. Porém, apesar de sua
eficiéncia, o AG € mais eficaz para a maioria do®dos;

- O tempo de processamento das metaheuristicasridirde empregado pela PLI,
na maioria dos casos, chegando a economia de 9{23%e 99,78% (SA). As
metaheuristicas sdo mais eficientes e eficazes esalucdo de problemas
abordando o planejamento florestal tradicional chs No caso de problemas
grandes, onde a PLI ndo pode ser aplicada, a meisiiea € a Unica op¢ao viavel
e de rapido processamento;

- O aumento no limite de area na restricdo de adj@ésRM se traduz em um
aumento na producdo volumétrica total, bem comdonalno valor do VPL. O

uso de restricdes URM causa maiores reducdes noevproducao volumétrica
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de madeira, quando comparado as restricbes ARM 5M.eO numero de
restricdes formuladas na PLI utilizando as restiscARM50 é menor que a opgao

ARM70, porém superior a restricdo de adjacéncia URM
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ANEXO 1 - FLUXOGRAMA DAS COMBINACOES DE PARAMETROSESTADOS NO

ALGORITMO GENETICO.

(9%) 1anossol1)

(%) ogdeinp

(Cooe )

Bl9|0y

Buljeos
uonesuniewnbis

|esianun
©o11SBI0I1Sa
wabensowy

elsiuoloenes

(9%05) g1e1s Apeals

00¢

(9%0T) arels Apeails

elolesly

00T
C

(‘pur 2) ®rels Apeals

pedales ap Jopesado

[eroiul oedejndod

JuBWRoR |[doy




214

ANEXO 2 - FLUXOGRAMA DAS COMBINACOES DE PARAMETROSESTADOS NA
METAHEURISTICA SIMULATED ANNEALING.

Estratégia de SA Funcéo de resfriamento Vizinhang¢a de busca (%)
Tradicional 10
Aquecimento 1
Aguecimento 2 \\ Fungéo 1
\\\V
Aquecimento 3 \“ 30
N
Busca 1 \‘%\:":‘Q /
\“\W
Bl
Busca 2 V“W’I\
MW\
Busca 3 ‘ #&:#:é:{% Funcéo 2 50
Aquecimento 1 + Busca “é‘#ii‘:}%
i
Aquecimento 1 + Busca ’I’i“:‘:“‘
I
Aquecimento 1 + Busca ¥ 70
Aquecimento 2 + Busca I Funcéo 3
Aquecimento 2 + Busca 2
Aquecimento 2 + Busca : 9C
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ANEXO 3 - LISTA DE TALH(N)ES, PRESENTES NA FLORESTA AANGENDO AINDA
SUA RESPECTIVA AREA E SEUS VIZINHOS.

Talh&o Area (ha) Talhdes adjacentes Talhéo Area (ha) Talhdes adjacentes

1 36,25 2e3 27 36,00 25,28,30e 41

2 36,15 1,3e4 28 42,90 23,27e29

3 19,93 1,2,4e5 29 10,87 28,30e 31

4 27,11 2,3e5 30 43,05 20, 21, 27, 29, 41
5 33,77 3,4,6e43 31 33,99 29

6 47,54 5e7 32 9,22 33e34

7 9,38 6 33 24,61 32e34

8 17,85 9,10e 48 34 37,17 32e33

9 23,58 8,10,11e48 35 24,04 36

10 23,84 8,9e18 36 44,52 35

11 30,29 9,17,48 e 50 37 46,41 38e 39

12 24,82 - 38 30,95 24,37 e 39

13 38,25 - 39 39,10 24,37 e 38

14 8,72 - 40 49,49 -

15 16,80 16,19,20e 21 41 7,86 25, 26,27 e 30
16 35,88 15,18 e 19 42 36,38 44

17 22,30 11e 18 43 40,78 5

18 25,53 10, 16, 17 e 19 44 37,26 42

19 23,82 15,16, 18,20e 21 45 35,36 51

20 17,47 15,19,21e 30 46 54,61 -
21 20,46 15,19, 20 e 30 47 21,63 -
22 9,58 23 48 28,50 8,9,11e49
23 21,37 22 e 28 49 39,28 48 e 50
24 15,90 38e 39 50 46,55 11e 49
25 27,27 26,27 e 41 51 25,57 45
26 8,46 25e41 52 22,06 -

Onde: (-) indica que o talhdo encontra-se isolads @utros talhdes na matriz paisagistica, e par Mo
apresentam vizinhanca alguma.
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ANEXO 4 - MAPA DE IDENTIFICACAO DA VIZINHANCA ENTRE TALHOES
PRESENTE NA AREA DE ESTUDO E SUAS RESPECTIVAS AREAS

431?000 434}000 43':")000 436'000 437'000 438'000 43?000 Legenda dos talhdes:

I 1 36,250a) [ 27 (36,00ha)
[ ]2@615na) [ ] 28(4259na)
I 3 (19,93na) [ 29 (10,87ha)
[ la@rina) [ 30 (4336ha)
I 5 (33,77ha) [ 31 (33,99ha)
[ | 6@754ha) [ 32 (9,22ha)

[ ]7@38a) [ ] 33(2461ha)
I s (17.850a) [ 34 (37,17ha)
[ 9(2358na) [ 35 (24,04ha)
[ ]10(2384na) [ 36 (44,52na)
[ ] 113029na) [ 37 46.41ha)
[ 12(2482na) [ | 38 (30,95ha)
I :: (38.250a) [ 39 (39.10na)
B 12 8.72na) [ 20 (49.49na)
[ ] 15 (6,80na) [ 41 (7.86ha)

I 16 (35.88na) [ 42 (36.38ha)
I 17 (22.30ha) [ ] 43 (40,78ha)
[ ]18(2553na) [ | 44 (37,26ha)
[ ] 19(2382na) [ 45 (3536ha)
[ 20 a7.47ha) [ 46 (54.61ha)
[ ] 21 (20,46ha) [ 47 (21.63ha)
[ 22 (958na) [ 48 (28.50na)
[ 23 (21,37ha) [ 49 (39.28na)
I 22 (15.90ha) [ | 50 (46,55ha)
0 1.000 2.000 [ 25 (27,27ha) [T 51 (25,57ha)

O
[ ]26(s46ha) [ 7] 52 (22,06ha)
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ANEXO 5 - EXEMPLO DE UMA ARVORE DE ALTERNATIVAS DEMANEJO PARA
UM HORIZONTE DE PLANEJAMENTO DE 14 ANOS.

Alternativa  Volume total Periodo ao longo do HP

VPL (R$)

de manejo* (m°) 123456789 10 11 12 13 14
1 24.866,79 347.353 X X X
2 26.411,76 361.796 X X X
3 27.691,64 371.089 X X X
4 26.411,76 362.701 X X
5 27.956,73 377.365 X X
6 29.236,61 396.940 X X
7 27.691,64 369.541 X X
8 29.236,61 393.998 X X
9 19.402,71 297.036 X
10 26.411,76 364.162 X X
11 27.956,73 378.826 X X
12 29.236,61 398.401 X X
13 27.956,73 379.652 X X
14 29.501,70 404.109 X X
15 19.667,80 307.147 X
16 29.236,61 396.996 X X
17 20.947,68 318.013 X
18 27.691,64 367.047 X X
19 29.236,61 391.504 X X
20 19.402,71 294.542 X
21 29.236,61 392.254 X X X
22 20.947,68 313.271 X
23 22.227,56 323.146 X X

Onde: (*) - o talhdo utilizado no exemplo foi ohi@b nimero 1, que apresentou uma idade de 5 cres ele
36,25 ha. A taxa de juros empregada foi de 10%nagara o calculo do VPL.
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ANEXO 6 - STATUS DE PROCESSAMENTO POR MEIO DO SOFTWARE LIN(
PARA O UM HP DE 7 ANOS ONDE (A) CASO 1; (B) CASO ) CASO 3

E (D) CASO 4

LINGO Solver Status [LINGO1] == LINGO Solver Status [UNGO1] =)
Solver Status Wariables Solver Status Variables
Model Class: PILP Total 254 Model Class: PILP Total 254
Nonlinear: 0 Monlinear: 0
State: Global Opt Integers: 254 State: Global Opt Integers: 254
Objective: 1.12608e+007 Constaints Objective: 1.084e+007 Constraints
Infeasibiy: 0 Total 67 Infeasibilly: 0 Total 251
Nonlinear: 0 Nonlinear: 0
Iterations: 42648644 Iterations: 205500
Nonzeros Nongzeios
Extended Solver Status Totat 1234 Estended Solver Status Total 2389
Nonlinear: 0 Nonlinear: 0
Selver Type B-and-B erinear Salver Type B-and-E orineat
Best Obj: 1.12608e+007 Generator Memory Used (K) Best Obj: 1.084e+007 Generator Memory Used (K]
ObjBound:  1.12608e+007 181 Obi Bound: 1.084e4007 273
Steps: 6430906 Elapsed Rurtime (hhimn:ss) Steps: 7920 Elapsed Runtime [k rom:ss)
Active: 0 01:54:58 Active: 0 00:00:32
Update Interval [2 | Close Update Interval |2 | Close I

@

(b)

LINGO Solver Status [LINGO1] =) LINGO Solver Status [LINGOL] ==
Solver Status Variables Solver Status Variables
Model Class PILP Totat 284 Maodel Class: PILP Totak 254
Nonlinear: 0 Nonfinear: 0
State: Global Opt Itegers: 254 State: Global Opt Integers: 254
Objective: ~ 1.10086e+007 Constraints Objective:  1.10245e+007 Constraints
Infeasibilty: 0 Total 423 Infeasibilty 0 Total 561
Nonlinear: 0 Nonlinear: 1]
Iterations: 303459 Iterations: 1766254
Nonzeros Nonzeros
Extended Solver Status Total 2923 Extended Solver Status Total 4358
Solver Type B-and-B Nerlear: 0 Solver Type B-and-B Noninear: o
Best Obj: 1.10086e+007 Genetator Memory Used (K) Best Obj 1.10245e+007 Generator Memary Used [K)
ObiBound  1.10086e+007 318 ObiBound  1.10245e+007 a1t
Steps: 25323 Elapsed Runtime (Wemn ss) Steps: 163507 Elapsed Funtime (hhmm:ss)
Aetive: 0 00:00: 44 Aclive: 0 00:06:16
Update Interval: |2 | Close Update Interval |2 | Close I

()

(d)
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ANEXO 7 - STATUS DE PROCESSAMENTO POR MEIO DO SOFTWARE LINC(

PARA O UM HP DE 8 ANOS ONDE (4 CASO 1; (B) CASO 2; (C) CASO

E (D) CASO 4

UNGO Solver Status [UNGO1] LINGO Solver Status [LUNGO1] R
Solver Status Variables Solver Status Variables
Model Class PILP Total 323 Model Class: PILP Totat 323
Nonlinear: 0 Nonlinear: 0
State: Feasible Integers: 323 State: Global Opt Integers: 323
Objective: 1.21393e+007 Consliaints Obiective: 1.16984e+007 Constraints
Infeasibility: 0 Total: 69 Infeasibility: 0 Totak 290
Nonlinear. 0 Nonlinear: 0
Iterations: 102079122 Iterations: 103343940
Nonzeros Nonzeros
Extended Solver Stalus Total: 1720 Extended Solver Status Total: 3459
Solver Type B-and-B Noninear: 0 Solver Type B-and-B Noniinear 0
BestObi:  1.21393e+007 Generator Memory Used (K) BestObi  1.16984e+007 Generator Memory Used (K)
ObiBound:  1.21518e+007 208 ObiBound:  1.16984e4007 374
Steps 14218416 Elapsed Runtime (hmm:ss) Steps: 238268 Elapsed Runtime (hhmm:ss)
Active: 49000 04:00:03 Aclive: 0 00:21:49
Update Interval: |2 Close Update Interval: |2 Close
UNGO Solver Status [UNGO1] — LINGO Solver Status [UNGO1) S
Solver Status Variables Solver Status Variables
Model Class: PILP Total 323 Model Class PILP Totel 323
Nonlinear: 0 Nonlinear: 0
State: Global Opt Integers: 323 State: Global Opt Integers: 323
Obijective: 1.18703e+007 Constraints Objective: 1.1885e+007 Constraints
Infeasibility: 0 Total 507 Infeasibilty: 0 Totak 709
. Nonlinear: 0 Nonlinear: 1]
terstions: 12266846 Iterations: 53298599
Nonzeros Monzeros
Extended Solver Status Total 4307 Estended Solver Status Total 6572
Solver Type B-and-B Nonlnear 0 Solver Type B-and-B Noninear: o
Best Obj: 1.18703e+007 Generator Memory Used (K) Best Obj 1.1885e+007 Generator Memory Used (K)
ObiBound:  1.18703e+007 438 ObiBound 1188504007 586
Steps: $20020 Elapsed Runtime (hhimm:ss) Steps: 2412229 Elapsed Rurtime (hmss)
Active: 0 00:23:43 Active: 0 02:11:04
Update Interval |2 Close Update Interval [2 Close

()

(d)
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ANEXO 8 - STATUS DE PROCESSAMENTO POR MEIO DO SOFTWARE LIN(
PARA O UM HP DE 9 ANOS ONDE (A) CASO 1; (B) CASO ) CASO 3
E (D) CASO 4

LINGO Sclver Status [INGO1] B ) LINGO Salver Status [LINGO1] =5
Solver Stalus Variables Solver Status Variables
Model Class: PILP e 362 Model Class: PILP Total 362
MNonlinear: 0 Nonlinear. 0
Stater Feasible Integers 362 State: Global Opt Integers: 362
Obiective: 1.231492+007 Constiaints Objective: 1.22645e+007 Constraints
Infeashiiy: 0 Tolal 1 Infeasibilty: 0 Totak 329
X Meonlnzar 0 Nonlinear: 0
Iterations: 96938113 Iterations: 11279599
Norzetos Nonzeros
Extended Salver Status Total 2028 Extended Solver Slatus Totat 4129
N 23t
Solver Type B-and-B eninzat o Solver Type B-and-B Morlnea: 0
Best Obj 1.23149=+007 Generator Memary Used (K] BestObji  1.22645e+007 Generator Memory Used (K)
ObjBound: 1 2825124007 2 ObjBound  1.22645e+007 437
Steps: 14135258 Elapsed Funtime (hhmm:ss) Steps 197109 Elapsed Runtime (hhcmmm:ss]
Active: 46926 04:00-02 Active: 0 00:24:09
Update Interval: |2 I Close Update Interval: |2

@ (b)

LINGO Solver Status [LINGO1] =5 LINGO Solver Status [INGO1] R
Solver Status Variables Solver Status Vaiiables
Model Class: PILP Total 362 Model Class: PILP Total 362
Nonlinear: 0 Nonlinear: 0
State: Global Opt Integers: 362 State: Global Opt Integers: 362
Objective:  1.24607e+007 Constraints Objective: 1.24683e+007 Constraints
Infeasibility: 0 Total s91 Infeasibity: 0 Total 837
Nonlinear: 0 Norlinear: 0
Iterations: 4254044 Iterations: 50087288
Nonzeros Nonzeios
Extended Solver Status Total 5148 Extended Solver Status Total 7907
Solver Type B-and-B Honinea: 0 Solver Type B-and-B Nonlinear: 0
BestObi  1.24607e+007 Generator Memory Used (K) BestObp  1.24683e+007 Generator Memory Used (K)
ObiBound 12460724007 14 ObiBownd  1.24683=+007 693
Steps: 221575 Elapsed Runtime [hh:mm:ss) Steps: 3407262 Elapsed Runtime (hh:mm:ss)
Active: 0 00:12-29 Active: 0 03:38:37
Update Interval: |2 Update Interval: |2 Close

() (d)
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ANEXO 9 - STATUS DE PROCESSAMENTO POR MEIO DO SOFTWARE LINC
PARA O UM HP DE 10 ANOS ONDE (A) CASO 1; (B) CASO () CASO 3
E (D) CASO 4

" .
LINGO Solver Status [LINGO1] Bl LINGO Solver Status [UNGO1] =5
Solver Status WYatiables Solver Status Varisbles
Model Class: PILP Total 384 Model Class: PILP Totat 384
Monlinear: 0 Nonfinear: i)
State: Feasible Integers: 384 Stale: Global Opt Integers: 384
Objective:  1.33634e+007 Constiaints Okjsctive: 1.2802e+007 Conslraints
Infeasibility: 0 Total 73 Infeasibilty: o Total: 366
Nonlinear: Norlinear 1]
Iterations: 89348345 Iterations: 12774952
Nonzeros Nonzeros
Extended Solver Status Total 2224 Estended Sobver Status Totak 4507
: Norl 0
Soiver Type B-and-B Nerinear o Selver Type B-and-B orlneat
BestObi  1.33634e+007 Generator Memory Used [K) Best Obj 1.2802e+007 Genezrator Memory Used (K]
ObjBound  1.33884e+007 255 OsiBound  1.2802e+007 70
Steps: 13185651 Elapsed Runtime (hhummess) Steps: 259985 Elapsed Runtime htrmmss)
Active: 46652 040007 Active: il 803010
Update Interval: [2 I Close Update Interval: [2
LINGO Solver Status [LINGO1] | E=50) LINGO Solver Status [LINGO1]
Solver Status Varisbles Solver Status Variables
Model Class: PILP Totak 384 Model Class PILP Totat 384
Nonlinear: 0 Nonlinear: o
State: Global Opt Integers: 384 State: Feasible Integers: 384
Objective: ~ 1.30038e+007 Constiaints Objective:  1.30407e+007 Consiraints
Infeasibility: 0 Total €51 Infeasibility: 0 Total 919
Nonlinear: 0 Nonlinear: 0
Iterations: 40633058 Iterations: 65329908
Nonzeros Nonzeros
Extended Solver Status Totak 5540 Extended Solver Status Total: 8428
Solver Type B-and-B Noninear: 0 Solver Type B-and-B Noninea: o
BestObi  1.30038e+007 Generator Memory Used (K) BestObi;  1.30407e+007 Generator Memory Used (K)
ObiBound:  1.30038e+007 543 ObiBound 13053124007 624
Steps: 1280907 Elapsed Runtime (hh:mm:ss) Steps: 3519843 Elapsed Runtime (hh:men:ss)
Active: 0 0136 44 Active: 49173 04:00:05
Update Interval: |2 | Update Interval |2 | LClose

()

(d)
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ANEXO 10 - STATUS DE PROCESSAMENTO POR MEIO DO SOFTWARE LIN(
PARA O UM HP DE 11 ANOSONDE (A) CASO 1; (B) CASO 2; (C) CASO
E (D) CASO 4

LINGO Solver Status [LINGO1] ) LINGO Solver Status [LINGO1] =
Solver Status Warisbles Solver Status Wariables
Model Class: PILP Total 14 Model Class: PIIP Totak 444
Nonlinear: 0 Nonlinear: 0
State: Feasible Integers: 444 State: Feasible Integers: 444
Objective: 13992324007 Constraints Objective:  1.34199e+007 | oo o
Ifeasibilty: 0 Total 7 Infeasibiy: 0 Total: 413
Monlinear. 0 Monlinear: 0
Iterations: 82459995 Iterations: 102672434
Nonzeros Nonzeros
Extended Solver Status Total 2670 Extended Solver Status Total: 5434
Nonlinear. 0 .
Solver Type B-and-B ! Solver Type B-and-B Neninear: 0
BestObi  1.39923e+007 Generator Memory Used (K] Best Obj: 1.34199e+007 Generator Memory Used (K)
ObiBownd  1.400122+007 236 ObiBound 1344594007 4869
Steps: 12778825 Elapsed Runtime (hk:mm:ss) Steps: 2881553 Elapsed Runtime (hh:mm:ss)
Active: 49756 04:00:04 Active: 46951 04:00:09

Update Interval: [2 I Close Update Interval: [2 I Close

@ (b)

LINGO Solver Status [LINGO1) == LINGO Solver Status [LINGO1] [
Solver Status Variables Solver Status Variables
Model Class: PILP Totat 1 Model Class: PILP Total 444
Nonlinear: 0 Nonlinear: 0
State: Global Opt Integers: 444 State: Global Opt Integers: 444
Objective:  1.36416e+007 Constiaints Objective: ~ 1.36574e+007 Conslraints
Infeasibility: 0 Total 741 Infeasibiity: 0 Total 1051
Monlinear: 0 Nonlinear: 0
Iterations: 19892503 Iterations: 51418564
Monzeros Nonzeros
Extended Solver Status Total 6641 Extended Solver Status Total 10054
Nonlinear: 0
Solver Type B-and-B Nonlnear 0 Solver Type B-and-B
BestObi  1.364162+007 Generator Memory Used (K) BestObi  1.36574e+007 Generator Memory Used (K)
ObiBound  1.36416e+007 645 ObiBound:  1.36574e+007 867
Steps: 1059441 Elapsed Runtime [hh:mm:ss) Steps: 2809167 Elapsed Runtime (hh:mm:ss)
Active: 0 00:53:41 Active: 0 03:28:34
Update Interval: |2 | Close l Update Interval: |2 Close

() (d)
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ANEXO 11 - STATUS DE PROCESSAMENTO POR MEIO DO SOFTWARE LING
PARA O UM HP DE 12 ANOS ONDE (A) CASO 1; (B) CASQ () CASO
3 E (D) CASO 4

o
LINGO Solver Status [INGO1] L= LINGO Solver Status [LINGO1] L=
Solver Status Variables Solver Status Variables
Model Class: PILP Total §71 Model Class: PILP Totak 571
Nonlinear: 0 Monlinear: 0
State: Feasible Integers: 571 State: Feasible Integers: 571
Obiective: 1.4474e+007 Constaints Objective:  1.39302e+007 Constiaints
Infeasibilly: 0 Total 77 Infeasibilly: 0 Totat 460
Norlinear: 0 Nonlinear: 0
Ierations: 88151912 Iterations: 103215327
Nonzeros Nonzeros
Extended Solver Status Total 3680 Extended Solver Status Total 7675
Nonlinear: 0 -
Solver Type B-and-B neat Solver Type B-and—B Nonlinear: 0
Best Obj 1.4474e+007 Generator Memory Used (K) BestObi  1.39302e+007 Generator Memory Used (K)
. 400
ObiBound  1.451962+007 ObjBound  1.394042+007 643
Steps: 15721416 Elapsed Runtime [hh:mm:ss) Steps: 2108932 Elspsed Runtime [hh:mm:ss)
Active: 49496 04:00:03 Active: 30069 04:00:03

Update Interval: |2 I Close Update Interval: |2 I Close

@ (b)

LINGO Solver Status [LINGO1] L= LNGO Solver Status [UNGC1] =
Salver Status Variables Solver Status Variables
Model Class: PILP Totak §71 Modsl Class: PILP Total 71
Nonlinear: 0 Nonlinear: 0
State: Feasible Integers: 571 State: Feasible Integers 571
Obiective: 1.41487e+007 Constiaints Objective: 1.41619e+007 Constrairts
Infeasibility 0 Total 831 Infe asibility: 0 Total 1183
Nonlinear: 0 | Nonlinzar: o
Iterations: 129370078 Iterations: 51608333
Nonzeros Nonzeros
Extended Solver Status Total: 9465 Extended Solver Status Total 14425
Nonlinear: 0 Nonlinzar: 0
Solver Type B-and-B Solver Type B-and-B
Best Obj 1.41487e+007 Generator Memory Used (K] BestObj  1.41619e+007 Generatcr Memary Used [K)
ObiBound 1416144007 742 | ObBomd 1 41718e+007 1003
Steps: 1002646 Elapsed Runtime (hh:mm:ss) | Steps: 3085205 Elapsed Runtime [hhzmm:ss]
Active: 47185 04-00-04 | Active: 48773 04:00:03

Update Interval: |2 I Close Upcate Intervat [2 Close

(©) (d)
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ANEXO 12 - STATUS DE PROCESSAMENTO POR MEIO DO SOFTWARE LINC(

PARA O UM HP DE 13 ANOS ONDE (A) CASO 1; (B) CASQ () CASO

3 E (D) CASO 4

LINGO Solver Status [UNGO1] I LINGO Solver Status [LUNGO1] 4
Sclver Status Vatiables Solver Status Variables
Model Class: PILP Total 758 Model Class: PILP Totat 758
Monknzar: 1] Nonlinear: 0
Stale: Feasible Integers: 758 State: Feasible Integers: 758
Objective: 1.48567e+007 Constiaints Obijective: 1.43556e+007 Constraints
Infessibilly: 0 Toat 79 Infeasibilty 0 Totak 507
Nonlinear 0 Nonlinear: 1]
Iteratiors: 92531573 Iterations: 94386829
Morzeros Nonzeros
Extended Solver Status Toiat 5248 Extended Solver Status Totak 11288
Monlinear 0 Nonlinear: 1]
Sclver Typs B-and-B onines Solver Type B-and-B neat
BestObj  1.48567=+007 Generalor Memory Used (K] Best Obj 1.43556e+007 Generator Memory Used (K)
DbiBound  1.497142+007 sed ObiBound  1.44041e+007 18
Steps: 13110350 Elapsed Runtime (hh mmess) Steps: 1343459 Elapsed Runtime (hh:mm:ss)
Active: 49298 04:00:04 Active: 49741 04:00:05
Update Interval: |2 I Close Update Interval: |2 I Close

(@)

(b)

LINGO Solver Status [UNGO1] L LINGO Solver Status [UNGO1] _ &8 |
Solver Status Vatiables Solver Status Variables
Model Class: PILP Totat 758 Model Class: PILP Tota 758
Nonlinear. 0 Nonlinear: 0
State: Global Opt Integers: 758 State: Feasible Integers: 758
Objective: 1.45993e+007 Constraints Obijective: 1.46075e+007 Constraints
Infeasibilty 0 Total 921 Infeasibility: 0 Totak 1315
Monlinear 1] Nonlinear: 0
Iterations: 64795099 Iterations: 75156549
Menzeros Nonzeros
Extended Solver Status Totak 14103 Extended Solver Status Totak 21818
Nonlinear: 0 3
Solver Type B-and-B nest Solver Type B-and-B Nonnear 0
BestObi  1.45993e+007 Generator Memory Used (K) BestObi  1.46075e+007 Generator Memory Used (K)
0bj Bound: 1.45993e+007 1265 Obj Bound: 1.46182e+007 1457
Steps: 1794932 Elapsed Runtime [hh:mm:ss) Steps: 2362167 Elapsed Runtime (hh:mm:ss)
Active: 0 02:24:56 Active: 49480 04:00:04
Update Interval: [2 | Close Update Interval: [2 I Close

()

(d)




225

ANEXO 13 - STATUS DE PROCESSAMENTO POR MEIO DO SOFTWARE LINC
PARA O UM HP DE 14 ANOS ONDE (A) CASO 1; (B) CASQ () CASO

3 E (D) CASO 4

LINGO Solver Status [LINGO1] = LINGO Solver Status [LINGO1] Lz
Solver Status Vaiiables 939 Solver Status Variables
Model Class: PILP '!'olal- Model Class: PILP Totak 939
Norlinear: 0 Norlinear: 0
State: Feasible Integers: 939 State: Feasible Integers: 939
Obiective:  1.48607e+007 oo Objective:  1.47433e4007 | oo
Infeasibility: 0 Total 81 Infeasibilty 0 Total 564
Nonlinear: 0 Nonlinear: 0
Iterations: 99406332 Iterations: 88113273
Nonzeros Nonzeros
Extended Solver Status Totak 6860 Extended Solver Status Total 14963
linear: 0
Solver Type Boand_B Nonlinear Solver Type B-and—B Nonlinear 1}
BestObj  1.48607e+007 Generator Memory Used (K] BestObj  1.47433e+007 Generator Memory Used [K)
ObjBound  1.538322+007 740 Obj Bound 1 4782+007 1138
Steps: 11724855 Elapsed Runtime (hhmm:ss) Steps: 916611 Elapsed Runtime (hh:mmss)
Active: 49947 04:00:05 Active: 48383 04:00:03
Update Interval: |2 I Close Update Interval: |2 I Close

(@)

(b)

Update Interval: |2 I Close

UNGO Solver Status [INGO?1] &3] ("UNGO solver status (UNGO1] R
Solver Status Wariables Solver Status Variables
Model Class: PILP Total 939 Mode! Class: PILP TOIaT 939
Nonlinear: 0 Nonlinear: 0
State: Feasible Integers: 939 State: Feasible Integers: 939
Objective: ~ 1.49776e+007 Constraints Objective:  1.49151e+007 Constraints
Infeasibility: 0 Total 1011 Infeasibility 0 Total 1447
Nonlinear: 0 Nanlinear: 0
Iterations: 81474147 Iterations: 57544215
Nonzeros Nonzeros
Estended Solver Status Tatat 18919 Extended Solver Status Total 29581
Nonlinear: 0 Nonlinear: 0
Solver Type B-and-B rinear Solver Type B-and-B orinear
Best Obj 1.49776e+007 Generator Memory Used (K) Best Obj: 1.49151e+007 Generator Memory Used (K)
ObiBound:  1.49883e+007 1395 ObiBound:  1.49979e+007 1928
Steps: 3018563 Elspsed Runtime (hhimm:ss) Steps: 2791913 Elspsed Runtime (himm:ss)
Active: 48610 04:00:02 Active: 46329 04:00:06

Update Interval: |2 I Close

()

(d)
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ANEXO 14 - VALORES ABSOLUTOS E DESVIOS (%) DE VPLARA OS 32
CENARIOS FORMULADOS VIA PLI.

HORIZONTE DE PLANEJAMENTO

Valor Caso
8 9 10 11 12 13 14
1 [11.260.780 12.139.280 12.814.86IB.363.440 13.992.340 14.474.040 14.856.74C 14.860.720
Absoluto 2 | 10.840.050| 11.698.380] 12.264.52d 12.801.960 13.419.920 13.930.160 14.355.569 14.743.270
(R$) 3 | 11.008.560] 11.870.290] 12.460.72 13.003.81( 13.641.57( 14.148.68( 14.599.33( 14.977.630
4 | 11.024.550] 11.885.020] 12.468.300 13.040.70 13.657.38 14.161.940 14.607.530 14.915.070
1 - - - - - - - -
Desvio 2 3,74 3,63 4,29 4,20 4,09 3,76 3,37 0,79
(%) 3 2,24 222 276 2,69 2,51 2,25 1,73 -0,79
4 2,10 2,09 2,70 2,42 2,39 2,16 1,68 -0,37

Onde: [ ] - soluctes 6timas;desvio (%) dos casos 2, 3 e 4 (planejamentodialespacial) em relacdo ao
caso 1 (planejamento florestal tradicional).

ANEXO 15 -

CENARIOS FORMULADOS VIA ALGORITMO GENETICO.

VALORES ABSOLUTOS DE VPL CALCULADOS PARAOS 32

Py

Horizonte de planejamento (ano)

7

8

9

10

11

12

13

14

11.145.4572

12.013.591

12.689.46(

13.203.985

13.738.991

14.233.227

d

11.174.835

11.955.406 12.618.698 13.184.961

11.133.97912.012.628 12.633.053

13.780.215

14.324.48(

14.566.394

15.154.113
d

d

13.641.680

14.245.046

d

15.173.636

9.365.779

9.932.165

9.527.997

9.229.448
d

9.029.87

10.441.658

d
d

d

9.993.628

10.350.799

d

10.265.802.147.468

d

d

11.708.155

12.183.583

12.498.437

d

11.547.316

d

d

10.547.891

11.048.861

10.510.887 10.983.418 11.472.214

9.765.818

11.236.12512.184.125 12.559.537

11.914.062

13.395.110

d

12.502.830

10.947.91

11.579.604

12.547.79(

13.075.013

11.928.137

13.580.384

12.496.596
13.105.727

13.366.750

13.344.075

13.867.803

W N PO N PO RPN R

d

11.456.27(

d

10.704.261

d

d

12.633.617

13.221.80(

d

11.412.957

11.565.427

d
12.461.547

12.810.405

d

d
d

d

14.358.35(

13.509.987

d

13.988.727

d
14.293.549

Onde: C - caso; R - repeticdo; d - valores desdastgpor ndo atingirem as metas estabelecida ] -
melhores valores observados.
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VALORES ABSOLUTOS DE VPL CALCULADOS PARAOS 32

CENARIOS FORMULADOS VIA METAHEURISTICA SIMULATED
ANNEALING

Py

Horizonte de planejamento (ano)

7

8

9

10

11

12

13

14

10.984.389

10.537.45211.478.636

11.401.668

d

12.597.73212.735.07913.587.480 13.721.636 14.553.640

12.041.187

13.078.711

13.314.671

13.635.021

13.392.083

d

10.516.055

11.624.005

11.384.117 12.607.996

13.734.374

13.393.284

14.736.53(

14.643.065

9.443.489

10.865.635

10.187.149

9.505.861

10.640.487 11.235.546 11.955.994 12.321.562
10.819.724 10.952.359 10.257.90€

12.077.804

13.305.499

12.463.270

12.269.642 12.785.484 12.921.457

9.704.96]

11.298.61(

11.363.311

11.940.019

12.864.519

11.830.923

13.297.386

10.165.756

9.947.504

10.475.73510.552.48011.702.482 12.464.716 12.886.031 12.805.986 13.128.598
10.529.9591.167.292 11.211.999 12.244.942 12.886.26§

13.851.0071

13.584.759

9.995.461

10.555.504

11.217.711

12.043.6071

12.487.834

13.135.096

13.393.535

12.673.278

W NN RPW PN RPIWDNDRPIWND R

10.165.8772
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d

Onde: C - caso; R - repeticdo; d - valores destastor ndo atingirem as metas estabelecid{_____ | -
melhores valores observados.
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ANEXO 17 - GRAFICO DO COMPORTAMENTO DE BUSCAS DO MAORITMO
GENETICO PARA O CASO 3 CONSIDERANDO UM HP DE 7 ANOS
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ANEXO 18 - GRAFICO DO COMPORTAMENTO DE BUSCAS DGIMULATED
ANNEALING PARA O CASO 3 CONSIDERANDO UM HP DE 7 ANOS.
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ANEXO 19 - COMPORTAMENTO VOLUMETRICO PARA OS 4 CASD
CONSIDERANDO OS 3 METODOS DE RESOLUGAO E UM HP DE

7 ANOS.
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ANEXO 20 - COMPORTAMENTO VOLUMETRICO PARA OS 4 CASD
CONSIDERANDO OS 3 METODOS DE RESOLUGAO E UM HP DE
14 ANOS.
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ANEXO 21 - MAPA DO AGENDAMENTO DA COLHEITA FLORESTA PARA O
SEGUNDO ANO (HP=7) DEFINIDO PELO CASO 1 VIA PLI.
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ANEXO 22 - MAPA DO AGENDAMENTO DA COLHEITA FLORESTA PARA O
SEGUNDO ANO (HP=7) DEFINIDO PELO CASO 2 VIA PLI.
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ANEXO 23 - MAPA DO AGENDAMENTO DA COLHEITA FLORESTA PARA O
SEGUNDO ANO (HP=7) DEFINIDO PELO CASO 3 VIA PLI.
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ANEXO 24 - MAPA DO AGENDAMENTO DA COLHEITA FLORESTA PARA O
SEGUNDO ANO (HP=7) DEFINIDO PELO CASO 4 VIA PLI.
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ANEXO 25 - FOTOS DA AREA FLORESTAL DESTINADA AO ESIDO.

Foto a- Regido préxima aos talhdes de
ndamero 27 e 28, tendo como fundo os
talhdes 20, 21 e 26, mostrando que a
operacdo de colheita ja havia sido

realizada.

Foto b - A mesma regido descrita
anteriormente, porém tendo como fundo os
talhdes de namero 24, 38 e 39 e um bairr
da cidade de Cacapava-SP. A foto mostr
uma area onde a operacdo de colheita |
havia sido realizada.

Foto c - Vista observada na regido

limitrofe entre os talhdes de nimero 20 e
21, tendo como fundo os talhdes de
namero 27 e 30, que j& haviam passado

pela operacao de colheita.

Foto d - Vista da regido préxima ao talhao

de numero 47, que apresenta idade de 2
anos, onde ao fundo se observa os talhdesi -
de numero: 3, 4, 5 e 6, apds a realizacao d:
colheita.



