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RESUMO

Flavio Augusto Ferreira do Nascimento. Modelagem biométrica e planejamento florestal

otimizado utilizando a meta-heuristica enxame de particulas.

O presente trabalho teve como objetivo avaliar o desempenho da meta-heuristica
denominada Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization, PSO) em
problemas de planejamento florestal com restri¢cOes de integridade das unidades de gestéo. Os
dados empregados no trabalho foram provenientes de 216 parcelas permanentes instaladas em
povoamentos de Pinus taeda, pertencentes a uma empresa florestal da regido Planalto Norte
do Estado de Santa Catarina. As medicdes foram realizadas nos anos de 2004, 2006, 2007 e
2008. Em cada medicdo foram registrados o didmetro a altura do peito (DAP) de todas as
arvores. Para fazer a classificacdo da capacidade produtiva, instalou-se parcelas temporarias
na medicdo de 2009 e mediu-se a altura total de quatro arvores dominantes por parcela, tendo
sido encontrada uma variacdo de 19,48 e 23,60m numa idade-indice de 17 anos. De modo
complementar, para obtencdo do volume real, foi feita a cubagem rigorosa de 1682 arvores-
amostra, em diferentes classes de didmetro, medindo-se nas se¢fes 0,5; 1; 5; 10; 15; 20; 25;
30; 40; 50; 60; 70; 80; 90 e 95% da altura comercial. A altura total foi medida com trena e o
volume individual de cada arvore, com casca, foi obtido por meio da aplica¢do sucessiva da
formula de Smalian. Foram testados quatro modelos hipsométricos, seis modelos
volumétricos e seis modelos de sitio. As estimativas do crescimento e da producdo dos
povoamentos foram realizadas por meio de modelo de Clutter (1963). Todos os modelos
testados foram avaliados com base no coeficiente de determinacéo ajustado (R2;), erro padréo
de estimativa em percentagem (Syx%) e a distribuicéo grafica dos residuos. Para a avaliacéo
do desempenho do algoritmo PSO foi utilizado o modelo de planejamento florestal
denominado modelo tipo I. A PSO foi aplicada a quatro diferentes formulacdes do problema
contendo 2.646, 4.818, 9.123 e 201.804 variaveis de decisdo binarias. O algoritmo PSO foi
implementado conforme duas abordagens distintas e dois tipos de topologias de vizinhanca.
Estas foram avaliadas de acordo com a eficacia e a eficiéncia, as quais representam
respectivamente, a qualidade e tempo de solucdo do algoritmo PSO em relacdo ao algoritmo
exato branch-and-bound. Dos modelos hipsométricos testados escolheu-se o de Curtis (1967).
O modelo volumétrico escolhido foi o de nimero 3. Para a construcdo das curvas de sitio 0

modelo mais adequado foi o de Silva-Bailey. O modelo de Clutter (1963) apresentou boas
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estatisticas e comportamento biolégico adequado. As melhores solu¢des do algoritmo PSO
apresentaram eficacia com valores de 99,07%, 98,26% e 96,24% para 0s problemas 1, 2 e 3,
respectivamente. Para estes problemas o algoritmo PSO apresentou tempo de solugcdo menor
que o algoritmo branch-and-bound. O problema nimero 4 ndo pode, devido ao seu porte, ser

resolvido com o algoritmo branch-and-bound, neste caso, a PSO apresentou tempo médio de
solucéo de 5.064 segundos.

Palavras-chave: PSO, modelo de Clutter, programacdo linear inteira, pesquisa operacional.
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ABSTRACT

Flavio Augusto Ferreira do Nascimento. Biometric modeling and optimized forest planning

using the meta-heuristic particle swarm.

This work aimed to evaluate the performance of meta-heuristic called particle swarm
optimization (PSO) in forest planning problem with integer constraints of the management
units. The data used in the study were from 216 permanent plots established in Pinus taeda
plantations belonging to a forestry company from region Planalto Norte in State of Santa
Catarina. Measurements were made during the years 2004, 2006, 2007 and 2008. For each
measurement was recorded the diameter at breast height (DBH) of all trees. To make the
classification of productive capacity was installed temporary plots measuring in 2008 and
measured the total height of four dominant trees per plot, was found a variation from 26.58 to
36.33 m at an age-index 30 years. As a complement to obtain the real volume, proceeded to
cubed 1682 sample trees in different diameter classes, measured in sections 0.5, 1, 5, 10, 15,
20; 25, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 and 95%. The total height was measured with a tape measure
and the volume of each individual tree, with bark, was obtained by successive application of
the Smalian formula. We tested four hypsometric models, six volumetric models and six
models of site. Estimates of growth and yield of stands were made through Clutter (1963)
model. All models were evaluated based on the coefficient of determination adjusted (R2g;),
standard error of estimate in percentage (Syx%) and graphic distribution of residual. To
evaluate the performance of PSO algorithm was used the forest planning model known as
type I. The PSO was applied to four different formulations of the problem containing 2.646,
4.818, 9.123 and 201.804 binary decision variables. The PSO algorithm was implemented as
two different approaches and two types of neighborhood topologies. These were evaluated
according to the effectiveness and efficiency, which respectively represent the quality and
solution time of the PSO algorithm regarding exact algorithm branch-and-bound. Among the
hipsometric models tested was chosen to Curtis (1967). The volumetric model chosen was
number 3. For the construction of site curves the most suitable model was Silva-
Bailey. Model of Clutter (1963) showed good statistical and appropriate biological
behavior. Best solutions of the PSO algorithm showed efficacy with values of 99.07%,
98.26% and 96.24% for problems 1, 2 and 3, respectively. For these problems, the PSO
algorithm presented solution time less than branch-and-bound. The problem number 4 cannot
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be solved with the branch-and-bound, because of their size, in this case, the PSO presented

mean solution time 5.064 seconds.

Palavras-chave: PSO, Clutter model, integer linear programming, operational research.



1. INTRODUCAO E JUSTIFICATIVAS

O planejamento florestal, devido a sua natureza, tem como caracteristica principal, a
resolugdo de problemas envolvendo elevado numero de varidveis, longos horizontes de
planejamento, variagdes de clima e mudancas de mercado, tais como flutuagdes de precos, de
oferta e de demanda. O uso de técnicas que garantam tomadas de decisfes que sejam as
melhores possiveis € essencial para a adequada alocacdo dos recursos visando a
sustentabilidade do empreendimento.

As decisdes na area florestal abrangem diversos aspectos, tais como a defini¢cdo do
momento ideal para o desbaste e o corte raso, a compra e a venda de madeira, a aquisicdo de
novas areas para o plantio, entre outras. Nestas situacdes € essencial ter informacdes
referentes ao estoque presente e futuro dos povoamentos, obtidos por meio de modelos de
crescimento e producdo. Desta forma, a modelagem do crescimento e da producdo aliada a
dados econdmicos de custos e receitas tornam-se elementos fundamentais para o
planejamento florestal.

Para auxiliar a tomada de decisdo pode-se utilizar diversas técnicas. Uma das que
mais se destaca é a Pesquisa Operacional (PO). Ela foi desenvolvida por um grupo de
pesquisadores, durante a Segunda Guerra Mundial, com o objetivo de encontrar solugbes para
problemas de alocacdo de recursos de guerra. Atualmente, encontram-se aplicacdes da PO nas
mais diversas areas da atividade humana.

De acordo com Goldbarg e Luna (2005), a PO é um conjunto de ferramentas
matematicas de auxilio & tomada de decis6es. Os modelos de PO s&o estruturados de forma
I6gica e amparados no ferramental matematico de representacdo, objetivando a determinacgéo
das melhores condic¢des de funcionamento para os sistemas representados.

Entre as técnicas de PO, a mais utilizada é, sem davida, a Programacgéo Linear (PL).
Isto se deve a alta eficiéncia de seu principal algoritmo de resolucdo, o Método Simplex, o
qual, segundo Goldbarg e Luna (2005), é uma das grandes contribuicdes da programacdo
matematica deste século. No entanto, uma das limitagdes da PL é a pressuposicdo de que
todas as variaveis de decisdo sejam continuas, 0 que impossibilita a sua utilizagdo em muitos
modelos de planejamento florestal.

No modelo classico de planejamento florestal, denominado por Johnson e Scheurman
(1977) de modelo tipo I, as variaveis de decisdo representam a area das Unidades de Gestdo

(UG) a serem submetidas a determinadas alternativas de manejo. Desta forma, é comum
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encontrar solugdes para este modelo que subdividem as UG entre diferentes alternativas de
manejo. Por exemplo, uma solucdo onde uma determinada UG tem sua area dividida entre
duas opcBes de manejo, com prescricdo de corte raso aos 16 e 18 anos. Esta solucdo, do ponto
de vista operacional, é indesejavel.

Na formulacdo dos modelos de planejamento florestal onde exige-se a manutengéo
da integridade das UGs, ou seja, apenas uma alternativa de manejo pode ser atribuida a uma
UG, as variaveis de decisdo sdo forcadas a assumir valores inteiros. Os problemas passam a
ser modelados por meio da técnica denominada Programacéo Linear Inteira (PLI).

Os modelos de PLI sdo mais dificeis de resolver que os de PL. O modo como 0s
algoritmos exatos de PLI obtém a solucdo, realizando exaustiva pesquisa do espaco de busca,
requer crescente capacidade de processamento, na medida em que se aumentam os tamanhos
dos problemas. Em muitos casos, o tempo para encontrar a solu¢do Otima pode se tornar
invidvel.

Esta desvantagem dos métodos exatos de PLI tem levado a necessidade de estudo de
novas técnicas que possam encontrar a solucdo de problemas de grande porte dentro de um
tempo computacional aceitdvel. Um grupo de técnicas denominadas de Meta-heuristicas tem
apresentado resultados promissores em problemas onde os métodos exatos sdo inviaveis.
Estas técnicas, apesar de ndo garantirem a solucdo 6tima, sdo capazes de obter boas soluces,
em muitos casos a solucéo 6tima, de forma rapida quando comparada com 0s métodos exatos.

Dentre as muitas meta-heuristicas desenvolvidas, a otimizacdo por enxame de
particulas (particle swarm optimization, PSO) tem se destacado pela sua simplicidade,
robustez e eficiéncia, mesmo em problemas de grande dimensdo. Esta técnica foi proposta por
Kennedy e Eberhart (1995), sendo baseada no comportamento de agentes sociais. Segundo
Mendes (2004), a técnica emprega o conceito de que individuos aprimoram seus
conhecimentos sobre 0 espaco de busca através da influéncia social matua.

De acordo com este mesmo autor, a PSO apresenta as seguintes vantagens: (1)
simplicidade de implementacdo; (2) existéncia de poucos parametros a serem ajustados; (3)
utilizacdo de uma populacdo relativamente pequena; e (4) necessidade de um numero
relativamente pequeno de avaliagcdes da fungéo objetivo para convergir.

Diante do exposto, percebe-se a necessidade de se aprimorar as ferramentas que
possibilitam resolver com maior rapidez e eficacia os problemas de planejamento florestal que

envolvem variaveis inteiras.



2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho foi ajustar modelos biométricos e avaliar a meta-

heuristica denominada otimizacéo por enxame de particulas (PSO) na solucdo de problemas
de planejamento florestal.

2.2. Objetivos especificos

Os objetivos especificos do trabalho foram:
e Ajustar equacOes hipsométricas, volumétricas e curvas de sitio;
e Modelar o crescimento e a producdo de florestas plantadas com o género Pinus;
e Avaliar o desempenho da meta-heuristica PSO em relagdo ao método exato

branch-and-bound na solucdo de quatro formulagbes de problemas de
planejamento florestal;

o Avaliar diferentes abordagens e topologias de vizinhanca do algoritmo PSO.



3. REFERENCIAL TEORICO

3.1. Planejamento e o gerenciamento dos recursos florestais

O gerenciamento florestal € a parte da ciéncia gerencial que estuda o
aperfeicoamento do processo de tomada de decisdo, da acdo e da avaliagdo das atividades
econbmicas, de curto e longo prazo, desenvolvidas no ambito do setor de producéo florestal
(BUONGIORNO e GILLES, 1987). Um planejamento adequado é a base para o bom
gerenciamento de recursos florestais. Megginson et al. (1998), define planejamento como o
processo de estabelecer objetivos ou metas, determinando a melhor maneira de atingi-las. O
planejamento estabelece o alicerce para as subseqlentes fungdes de organizar, liderar e
controlar, e por isso é considerado func¢do fundamental do gerenciador.

Segundo Johnston et al. (1977), a palavra planejamento pode designar desde uma
série de decisdes arbitrarias ou dogmaticas até a investigacdo critica e elaborada de toda
escala das possiveis opc¢des oferecidas a uma empresa. Estes autores afirmam que é
conveniente considerar o planejamento, num sentido amplo, como abrangendo trés dominios
estreitamente relacionados: primeiramente, a coleta e reunido de dados; em segundo lugar, o
exame e comprovacdo, mediante os critérios aplicaveis, das diversas opcdes possiveis; e, por
ultimo, a formulacdo dos planos.

Segundo Ackoff e Sasieni (1971), o planejamento possui quatro propriedades
essenciais. Primeiro, o planejamento é uma tomada de decisdo antecipada: requer um lapso
de tempo entre as tomadas de decisdes e a sua colocacdo em pratica. A necessidade de
reconsideracdo de decisdes feitas em planejamento surge de sua segunda caracteristica
essencial: o planejamento implica num sistema de decisdes. A terceira caracteristica é o fato
de que o planejamento ocorre dentro de um contexto dindmico. Por fim, a quarta
caracteristica deriva da terceira: é provavel que a consequéncia de ndo se fazer nada para o
sistema que se esta planejando seja uma conseqléncia indesejavel.

Megginson et al. (1998) apontam algumas vantagens do planejamento. Por exemplo:
(1) ajuda a administracdo a adaptar-se e ajustar-se as condi¢bes mutaveis do ambiente; (2)
ajuda a definir as responsabilidades com mais precisdo; (3) da mais ordem as operacoes; (4)
tende a tornar os objetivos mais especificos e mais conhecidos; (5) diminui as conjecturas; (6)

economiza tempo, esforgo e dinheiro; e (7) ajuda a diminuir os erros na tomada de decisao.
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Apesar destas vantagens, Johnston et al. (1977) afirmam que no ambito florestal o
planejamento encontra mais problemas do que em muitos outros campos, sobretudo, tratando-
se de empresas de grandes dimensdes, devido a longevidade prépria das arvores, a extensao
geogréfica das areas florestais e as incertezas da natureza e dos mercados. Para Volpi et al.
(2000), certo grau de incerteza é inevitavel em projetos grandes, de tal forma que estes devem
ser planejados a possibilidade de modificacdes e trocas, isto é, preparar o projeto de uma

forma mais flexivel possivel.

3.2 Modelos e informagcdes utilizadas no planejamento florestal

Segundo Silva (2004), os modelos florestais sdo grandes e complexos por natureza, e
por isso, se o tomador de decisdo exagerar no grau de detalhes do modelo a solugéo pode ser
inexistente ou de tal maneira complicada que ndo seja implementavel. De acordo com este
mesmo autor, cabe ao analista e ao tomador de decisdo escolher o nivel de detalhamento
adequado para o modelo, de tal forma que permita a0 mesmo tempo obter solucdes
compreensiveis e implementaveis. De acordo com Rodrigues (2001), o sucesso de modelos de
Pesquisa Operacional depende da utilizacdo de dados com qualidade, niveis de detalhes
adequados e, ainda, investigacdes em diferentes disciplinas.

Volpi et al. (2000) avaliaram a variacdo da Funcdo Objetivo em funcdo da alteracéo
da base de dados em distintas instancias de um problema de planejamento florestal. Foram
testados diferentes coeficientes de produgdo, custos de manejo, precos dos produtos e
demandas dos produtos, sendo que a maior variacdo da funcdo objetivo foi em relacdo as
variacdes de precos dos produtos. Silva et al. (2003b) utilizaram  diferentes modelos de
crescimento e producdo visando avaliar a variagdo na solucdo de um problema de
planejamento florestal. Conclui-se que a diferenca nos dados de produgdo para uma mesma

funcdo objetivo afeta, de maneira expressiva, o processo de tomada de deciséo.

3.2.1. Modelos de prognose (projecéo ou predicdo) da producéo florestal

Clutter et al. (1983) classificaram os modelos de prognose da producéo em trés tipos:
(1) sistema de producdo explicita, em que, as solugdes das equacdes (ou equacdo) fornecem
estimativas do volume por unidade de area; (2) sistemas de produgdo implicita, ou modelos

de distribuicdo diametrica, que fornecem informacg6es mais detalhadas do povoamento; e (3)
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modelos de A&rvores individuais, de uso mais recente e metodologia ainda em
desenvolvimento.

Na presente pesquisa foi utilizado um modelo pertencente ao sistema de producéo
explicita, ou seja, um modelo que estima a producdo por unidade de &rea. Desta forma, apenas
0s conceitos e aplicacdes relativos a este tipo de modelo, foram abordados.

Modelos pertencentes ao sistema de producdo explicita sdo também denominados de
modelos do tipo povoamento total. Segundo Vanclay (1994) estes sdo modelos de
crescimento e producdo, nos quais a unidade basica de modelagem sdo parametros do
povoamento, como a area basal, alguma medida do grau de utilizacdo da &rea por arvores,
volume e parametros caracterizando a distribuicao diamétrica. De acordo com Campos e Leite
(2006), os modelos tipo povoamento total tém como melhor representante os modelos de
densidade variavel, os quais incluem a variavel densidade como uma parte dindmica do
sistema de equacdes, sendo Uteis quando o output pretendido é o volume por unidade de &rea,
em especial em plantac6es desbastadas.

Ainda de acordo com estes mesmos autores, 0 modelo de crescimento e producdo do
tipo povoamento total mais difundido no Brasil € o modelo de Clutter. Os mesmos autores,
destacam as cinco caracteristicas do modelo: (1) é do tipo povoamento total porque a variavel
estimada € o volume por unidade de area; (2) é do tipo densidade variavel, permitindo estimar
a producdo para diferentes niveis de area basal inicial; (3) tem caracteristica compativel, pois
a equacéo de crescimento quando integrada fornece a equacgéo de producéo e a derivada desta
resulta na equacao de crescimento; (4) trata-se de um modelo explicito, porque a producdo em
volume é calculada diretamente; e (5) é consistente, porque as estimativas podem ser obtidas
projetando-se a area basal ano a ano, ou diretamente de um para qualquer outro ano, com
intervalos irregulares e, ainda, porque ao estimar a producdo para uma mesma idade, resulta
em valores idénticos aqueles observados.

E comum encontrar aplicacdes do modelo de Clutter em povoamentos de eucalipto
ndo desbastados. Santana et al. (2005) o aplicaram para projecdo do volume futuro em
povoamentos de eucalipto da regido denominada “norte pioneiro” do Estado do Parana.
Resende et al. (2004) utilizaram o modelo de Clutter para determinagdo de idades técnica e
econdmica de corte.

Modifica¢bes também foram propostas a0 modelo de Clutter. Soares et al. (2004)
sugeriram incluir no modelo a variavel altura média das arvores. Esta modificacdo apresentou

maior precisdo que o modelo de Clutter original. Oliveira (2007) testou 0 modelo de Clutter e
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algumas modificagdes para a prognose de povoamentos de eucalipto, sendo que uma delas
mostrou-se mais eficiente que o modelo original. Soares e Leite (2000) propuseram uma
modificacdo ao modelo que inclui uma variavel representando a precipitacdao anual, sendo que
esta foi significativa ao nivel de 5% de probabilidade.

O modelo de Clutter também foi aplicado em povoamentos de eucalipto com
desbaste. Dias et al. (2005a) utilizaram o modelo para determinar a idade técnica de corte para
diferentes intensidades de desbaste. Dias (2000) avaliou a eficiéncia do modelo, além de
realizar analise econdmica de diferentes intensidades de desbaste. Dias et al. (2005b) realizou
uma avaliagdo econdmica considerando as variag0es de idade e intensidades de desbaste,
indice de local, taxas de juros, precos de madeira e idades de corte final.

Apesar de aplicado a povoamentos desbastados, o modelo de Clutter ndo diferencia
tendéncias de crescimento pds-desbaste. Desta forma, estudos foram conduzidos visando
avaliar esta caracteristica do modelo. Dias (2005) avaliou a eficiéncia do modelo de Clutter e
modificagdes do mesmo para descrever tendéncias de crescimento e producdo pds-desbaste
em povoamentos de eucalipto. Apesar do modelo original ter apresentado limitacdes para
projetar o crescimento pés-desbaste, uma das modificacdes proposta foi apontada para
descrever eficientemente as tendéncias de crescimento antes e ap6s o desbaste. Gorgens et al.
(2007) em estudo com povoamentos desbastados de eucalipto, concluiram que o modelo de
Clutter em sua forma original pode ser usado sem prejuizo para a simulacdo de desbastes,

mesmo nao diferenciando tendéncias de crescimento.

3.2.2. Modelos para estimar a capacidade produtiva

Segundo Clutter et al. (1983), no contexto do manejo florestal, a qualidade de sitio
pode ser definida como o potencial de producdo de madeira de um local para uma
determinada espécie. Estes autores afirmam que os procedimentos baseados na altura das
arvores sdo os mais utilizados para avaliacdo da capacidade produtiva.

Segundo Rodrigues (1997), o conhecimento da capacidade produtiva torna-se
relevante ao gerenciamento florestal, principalmente na determinacdo de unidades
homogéneas para manejo, na determinacdo de regimes 6timos de corte e na modelagem do
crescimento e da producdo, por serem estas varidveis muito importantes nos processos de

decisdes.
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Para a construcdo de curvas de indice de local, normalmente, utiliza-se dados de
altura dominante e idade. Estes podem ser obtidos a partir de trés fontes: parcelas temporarias,
parcelas permanentes e analise de tronco. Segundo Campos e Leite (2006), quando possivel,
as parcelas temporarias devem ser evitadas, ja que resulta em classificacdo eficiente somente
com a aceitacdo da hipotese de que todos os indices de local estejam representados em todas
as classes de idade da populacdo. Se essa hipoOtese ou pressuposicdo ndo for verdadeira, a

classificacdo pode ser tendenciosa.

3.3. Avaliacao econdmica das alternativas de manejo

Rezende e Oliveira (2001), ao descreverem critérios de avaliacdo econdmica de
projetos, afirmam que esta envolve o uso de técnicas e critérios de analise que comparam 0s
custos e as receitas inerentes ao projeto, visando decidir se este deve ou ndo ser
implementado. No caso do planejamento florestal, a avaliacdo € feita para cada unidade de
manejo em cada prescricao.

Os critérios usualmente empregados em trabalhos de planejamento florestal sdo o
Valor Presente Liquido (VPL) e o Valor Periddico Equivalente (VPE). De acordo com Silva
et al. (2005) o VPL ¢ a diferenca do valor presente das receitas menos o valor presente dos
custos. Estes autores afirmam que este método traz implicitamente a consideracdo do tamanho
do projeto ou o volume de capital investido. Porém, o método ndo considera o horizonte do
projeto, havendo a necessidade de corrigir os horizontes com diferentes duracGes. Se o VPL é
positivo, o investimento gerara lucro apds o pagamento do capital e do custo dos juros
incorridos. Se for negativo, o retorno do investimento ndo sera suficiente para pagar o capital
investido e os juros da taxa utilizada (CLUTTER et al., 1983). O VPL foi utilizado nos
trabalhos de SILVA et al. (2006), MELLO et al. (2005), CASTRO (2007), RODRIGUES et
al. (2006), PEREIRA (2004) e RODRIGUES et al. (2004a).

Segundo Rezende e Oliveira (2001), o VPE, também denominado Beneficio
Periodico Equivalente (BPE), é a parcela periodica e constante necessaria ao pagamento de
uma quantia igual ao VPL da opc¢éo de investimento em analise, ao longo de sua vida util. De
acordo com estes autores, a relevancia da aplicacdo do VPE encontra-se na selecdo de
projetos que apresentam duragdes ou vida atil diferentes. O VPE foi utilizado nos trabalhos de
SILVA et al. (2003a) e SILVA et al. (2003b).



3.4. Horizonte de planejamento

Segundo Rezende e Oliveira (2001), na avaliacdo de projetos, um dos primeiros
problemas que devem ser analisados é o horizonte de planejamento. Segundo 0s mesmos
autores, 0 tempo que se pode correr riscos em fazer pressuposi¢des para o projeto depende das
circunstancias particulares de cada situacdo. Assim, no caso florestal, o periodo futuro esta
ligado ao periodo de obtencdo do produto e exaustdo dos investimentos realizados, tendo-se
entdo um investimento a longo prazo.

Clutter et al. (1983) recomendam que o valor do horizonte de planejamento (HP)
deve estar entre 1,5 a 2,0 vezes o comprimento do ciclo de corte da floresta que estd sendo
manejada. Sugerem ainda, que o horizonte de planejamento seja dividido em periodos de

corte que variam segundo a espécie e 0 objetivo do manejo.

3.5. Otimizacdo no planejamento de recursos florestais, teoria e aplicacfes

Da forma como a conhecemos, a PO surgiu durante a segunda guerra mundial,
resultado dos estudos realizados por equipes interdisciplinares de cientistas contratados para
resolver problemas militares de ordem estratégica e tatica (SILVA et al., 1998).

Ackoff e Sasieni (1971) afirmam que a PO ¢ a aplicacdo do método cientifico, por
equipes interdisciplinares, a problemas que dizem respeito ao controle de sistemas
organizados (homem-maquina), com a finalidade de obter as solu¢Ges que melhor satisfazem

aos objetivos da organiza¢do como um todo.

3.5.1. Programacéo linear

De acordo com Goldbarg e Luna (2005), a Programacdo Linear constitui um caso
particular dos modelos de programacdo em que as variaveis sdo continuas e apresentam
comportamento linear, tanto em relacéo as restricdes quanto a funcdo objetivo. A vantagem
destes modelos esta na extraordinéria eficiéncia dos algoritmos de solucéo hoje existentes.

O principal algoritmo para solugéo de modelos de PL é o Método Simplex. Segundo
Goldbarg e Luna (2005), o algoritmo simplex destaca-se como uma das grandes contribuicGes

a Programacdo Matemética deste seculo. De acordo com estes autores, trata-se de um
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algoritmo geral, extremamente eficiente para solu¢do de sistemas lineares e adaptavel ao
calculo computacional (apesar de algumas dificuldades classicas).

No planejamento florestal a PL € principalmente atil na definicdo de quais
alternativas de manejo devem ser adotadas em cada talhdo, maximizando a produgéo ou o

retorno financeiro da empresa e respeitando um conjunto de restri¢fes, simultaneamente.

3.5.2. Programacéo Linear Inteira

Apesar da grande importancia da PL na resolucdo de problemas de planejamento
florestal, ela possui algumas desvantagens. Uma delas é a incapacidade de lidar com variaveis
inteiras.

Conforme Lachtermacher (2007), uma das pressuposicOes da PL € a divisibilidade,
ou seja, a pressuposicdo de que toda varidvel de decisdo pode assumir qualquer valor
fracionéario. Desta forma, a PL € incapaz de lidar com variaveis inteiras, o que limita a sua
utilizacdo a problemas que possuem somente variaveis continuas.

Uma alternativa operacional para este inconveniente da PL seria o arredondamento
da solugdo. Segundo Lachtermacher (2007), diversos problemas podem ocorrer pela
utilizacdo da técnica de arredondamento da solucéo, entre os quais: (1) nenhum ponto inteiro
vizinho ao ponto 6timo é necessariamente viavel e (2) mesmo que um dos pontos vizinhos
seja viavel, ele pode ndo ser necessariamente o ponto 6timo inteiro. Silva et al. (2003a)
discutem as consequéncias de se utilizar a abordagem do arredondamento da solu¢do em um
problema aplicado ao planejamento florestal.

Desta forma, um problema que envolve variaveis inteiras é formulado com a técnica
de PO denominada Programacéo Linear Inteira (PLI). A Unica diferenca entre 0 modelo de
PL e outro de PLI reside no tipo das variaveis de decisdo empregadas em cada caso. Enquanto
na PL as variaveis de decisdo podem assumir valores continuos, na PLI as variaveis assumem
valores positivos inteiros (SILVA, 2004).

Segundo Lachtermacher (2007), problemas de PLI se dividem em dois tipos basicos:
(1) Programacéo Linear Inteira (PLI), onde todas as variaveis de deciséo séo do tipo inteiro; e
(2) Programacao Linear Inteira Mista (PLIM), onde apenas uma parte das variaveis € do tipo
inteiro, enquanto outra parte das variaveis é do tipo real. Um caso especial de PLI é a
programacdo inteira binaria, nesta, as variaveis sdo positivas inteiras e s6 podem assumir 0s
valores 0 ou 1 (SILVA, 2004).
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No planejamento florestal, sdo inimeras as situacfes onde se exige a solugdo com
varidveis inteiras. Rodrigues et al. (2003) apresentaram o0s seguintes exemplos: regulacédo
florestal com escolha de um unico regime por talhdo, problemas de adjacéncia em talhdes
selecionados para colheita, selecdo de rotas de transporte de madeira, seccionamento de toras,
corte em industria moveleira, corte de papel, dentre outros.

Ao contrario da maioria dos problemas de PL, os problemas de PLI ttm um ndmero
finito de solucdes. Paradoxalmente, é mais dificil encontrar a solugdo 6tima de um problema
de PLI do que de um de PL (SILVA, 2004), de forma que as solu¢des de modelos de PLI
muitas vezes ndo podem ser encontradas por métodos exatos, exceto em problemas de
pequeno porte. De acordo com Goldbarg e Luna (2005), o cerne da dificuldade dos problemas
denominados NP-arduos, que, por sinal, representam uma grande parte dos problemas de PLI
realmente interessantes, esta na explosdo combinatoria dos métodos enumerativos.

Um dos principais algoritmos de resolucdo de modelos de PLI é o método
denominado branch-and-bound (B&B). Segundo Goldbarg e Luna (2005), este algoritmo
consiste no desenvolvimento de uma enumeracdo inteligente dos pontos candidatos a solucéo
6tima inteira de um problema. O termo branch refere-se ao fato de que o método efetua
particbes no espaco das solugdes. O termo bound ressalta que a prova da otimalidade da
solucdo utiliza-se de limites calculados ao longo da enumeracao.

De acordo com Rodrigues (2001), O algoritmo branch-and-bound é eficiente
somente em problemas de pequeno porte, 0 que ndo é o caso da maioria dos problemas reais
de planejamento florestal que, em geral, envolvem centenas a milhares de varidveis de
decisdo. Desta forma, surgiram nos Gltimos anos, técnicas e algoritmos que, apesar de ndo
garantirem a solucdo Otima para um determinado problema, conseguem alcancar boas
solucBes em um tempo computacional razodvel. Esses algoritmos pertencem ao grupo das

heuristicas e serdo abordados com mais detalhes na secéo 3.5.4.

3.5.3. Modelos de planejamento florestal

Johnson e Scheurman (1977) classificaram as varias abordagens de PL para o
planejamento florestal dentro de dois tipos basicos, denominados de modelo tipo | e modelo
tipo Il.

Segundo Arce (2007) enquanto o modelo tipo | mantém a identidade dos talhdes ao

longo de todo o horizonte de planejamento, o modelo tipo Il vai mesclando e recombinando



12

as areas cortadas em novos talhdes, ndo necessariamente adjacentes, agrupados pela sua
idade. Em outras palavras, a diferenca fundamental entre os modelos sdo as varidveis de

decisdo, as quais sdo descritas na Tabela 1.

Tabela 1. Diferenca entre as varidveis de decisdo dos modelos de planejamento florestal.

Modelo Variavel de decisao principal
Tipo | Xij; = area em hectares do talhdo i a ser manejada com a prescrigao j
Tipo Il Xj; = area em hectares da idade j a ser manejada com a prescricéo i

No modelo tipo I, uma vez que uma dada fracdo de area seja assinalada a uma dada
prescricdo de manejo, ela permanecera sobre tal prescricdo durante todo o horizonte de
planejamento. Enquanto a formula¢&o do modelo tipo Il permite que areas distintas colhidas e
regeneradas em um mesmo periodo do horizonte de planejamento sejam reagrupadas em
novas unidades de manejo, o que faz com que a identificacdo fisica dos povoamentos seja
perdida (Rodrigues, 1997).

Os modelos tipo | e Il servem, em muitos casos, como base para novas formulagoes
de modelos de planejamento florestal. Entre elas, as que incluem preocupacfes ambientais.
Segundo Baskent e Keles (2005), os planos de manejo com estas consideracdes incluem
aspectos associados com a protecdo da vida silvestre, biodiversidade, beleza cénica, reducao
da sedimentacdo pela agua e erosdo. De acordo com os autores, estes problemas consideram a
forma e distribuicdo das unidades de manejo, restricdes de adjacéncia, consideracdes sobre o
tamanho maximo e minimo de clareiras, conectividade, fragmentacdo, desenvolvimento de
habitats de varios tamanhos, e consideracdes sobre estradas.

Devido a sua maior simplicidade, o modelo tipo | € mais amplamente utilizado.
Aplicacdes deste modelo sdo encontradas em Rodrigues e Moreira (1989), Rodrigues (1991),
Silva et al. (2003a). Silva et al. (2006) aplicaram este modelo em um problema com multiplos
objetivos e Castro (2007) em um problema com restricbes de adjacéncia. Aplicacbes do
modelo tipo Il sdo encontradas em Schuchovski (2003), Rodrigues et al. (2006). Rodrigues
(1997) utilizou os dois tipos de modelos em um estudo de caso e analisou as diferengas entre

as suas formulagoes.
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3.5.4. Meta-heuristicas

Uma heuristica € uma técnica que busca alcancar uma boa solucdo utilizando um
esforco computacional considerado razoavel, sendo capaz de garantir a viabilidade ou a
otimalidade da solucdo encontrada ou, ainda, em muitos casos, ambas, especialmente nas
ocasifes em que essa busca partir de uma solucéo viavel proxima ao 6timo (GOLDBARG e
LUNA, 2005). Segundo Miller (2007), as heuristicas tém sido amplamente estudadas nas
ultimas décadas e, na maioria dos casos, tém-se mostrado superiores aos métodos exatos,
mesmo obtendo como resultado, solugdes aproximadas ao 6timo.

Segundo Arenales et al. (2007), vérias sdo as situacbes em que podem tornar
interessante a utilizacdo de métodos heuristicos na resolucdo de problemas, entre eles: (1)
situacBes em que um método de resolucdo exato ndo estd disponivel, ou esta disponivel mas
exige um tempo computacional ou quantidade de memoria além dos recursos do computador
ou das necessidades da aplicacdo; (2) situacbes em que pode ndo valer a pena o esforco e/ou
custo envolvido na geracdo de uma solucdo 6tima, uma vez que ndo representara um ganho
técnico ou econdmico relevante em relagdo a uma heuristica; e (3) situacbes em que uma
heuristica é utilizada em conjunto com um método exato.

Estes mesmo autores diferenciam 0s termos “heuristica” e “meta-heuristica”. Nas
heuristicas, solu¢bes sdo geradas a cada iteracdo do algoritmo de forma que no final uma
solugdo Otima local é obtida. As meta-heuristicas guiam ou modificam heuristicas de modo a
produzir solucdes além da otimalidade local.

3.5.4.1. Algoritmo genético, busca tabu e simulatted annealing

Nas Ultimas décadas tem se verificado um enorme crescimento de novas técnicas
meta-heuristicas. Entretanto, algumas meta-heuristicas tem se destacado devido a grande
guantidade de aplicacGes, tanto em problemas florestais quanto em outras areas. Entre estas
técnicas estdo o algoritmo genético, a busca tabu e o simulated annealing.

De acordo com Bettinger et al. (2002), a idéia que forma a base para o algoritmo
simulated annealing (SA) foi primeiramente publicada por Metropolis et al. (1953), em um
algoritmo para simular o resfriamento de materiais em um banho de calor, este processo é
conhecido como annealing. Ainda segundo estes autores, a técnica utiliza um busca local em

que um subconjunto de solucdes € explorado pela movimentacdo da busca em solucdes
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vizinhas. Para evitar uma convergéncia prematura para um 6timo local, uma solugéo inferior
pode ser aceita, mas essa possibilidade é condicionada por uma funcdo de probabilidade
(FALCAO e BORGES, 2003).

Outro algoritmo baseado na busca em vizinhanga é o busca tabu (BT). De acordo
com Glover (1989), este algoritmo é um procedimento adaptativo com a capacidade de fazer
uso de diversos outros métodos, tal como os algoritmos de programacéo linear e heuristicas
especializadas, os quais sdo direcionados para superar as limitagdes da otimalidade local.
Segundo este autor, a busca tabu possui dois elementos-chave: a restricdo da procura,
classificando determinados movimentos como proibidos, ou seja, movimentos tabu, e aquele
que libera a busca por meio de uma fungdo de memoria que fornece “esquecimentos
estratégicos”. Conforme Silva (2004), esta memoria refere-se a solugGes da vizinhanga que
foram eliminadas e entdo rotuladas de proibidas (tabu), ou solugcbes que foram substituidas
por solucbes melhores, estas Ultimas geralmente contendo 6timos locais de elevada qualidade.

Diferentes das técnicas heuristicas de otimizacdo descritas acima, 0 processo de
busca do algoritmo genético (AG) ndo é baseado na pesquisa em vizinhanca, pelo contrario, o
AG se baseia em uma populacdo de individuos, cada um representando uma solugdo. Segundo
Goldberg (1989), os AG séo algoritmos de pesquisa baseados nos mecanismos da selecéo
natural e da genética. Exploram a idéia da sobrevivéncia dos individuos mais adaptados e do
cruzamento de populacgdes para criar novas e inovadoras estratégias de pesquisa.

O AG possui as seguintes caracteristicas gerais (GOLDBARG e LUNA, 2005): (1)
operam em um conjunto de pontos (denominado populagédo) e ndo a partir de pontos isolados;
(2) operam em um espaco de solucdes codificadas e ndo diretamente no espaco de busca; (3)
necessitam como informacao somente o valor de uma funcgéo objetivo (denominada funcéo de

adaptabilidade ou fitness); e (4) usam transicGes probabilisticas e ndo regras deterministicas.

3.5.4.2. Aplicagdes das Meta-heuristicas no planejamento florestal

A aplicacdo de meta-heuristicas na area florestal tem crescido de forma acentuada
nos Ultimos anos, tornando dificil a sua completa enumeracdo. Desta forma, a seguir serdo
apresentadas algumas destas aplicacdes, com o intuito de expor a diversidade de trabalhos que
ja empregaram estas técnicas no planejamento florestal.

No Brasil, a maioria das pesquisas envolvendo meta-heuristicas utiliza algum dos

algoritmos descritos na secao anterior (se¢do 3.5.4.1). Rodrigues et al. (2004a) desenvolveram
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um algoritmo SA que atingiu 100% do 6timo matematico e foi 10 vezes mais rapido que o
B&B. O SA também foi utilizado por Pereira (2004) na solucdo de um problema
multiobjetivo, obtendo 99,69 do 6timo matematico. Rodrigues et al. (2003) conseguiram com
o algoritmo BT 98,84% da solugcdo Otima exata, sendo duas vezes mais rapido que o B&B.
Rodrigues et al. (2004b) obtiveram 94,28% e cinco vezes mais rapido que o B&B com o
algoritmo AG. Em Teixeira (2002) e Teixeira et al (2003) um algoritmo denominado Strength
Pareto Evolutionary Algorithm foi empregado na resolucdo de um problema multiobjetivo,
obtendo 99,69 e 99,65%, respectivamente, do 6timo matematico. E importante relatar que
nestas aplicagdes onde foi feita a comparagdo de tempo de solugdo entre as meta-heuristicas e
0 B&B, os problemas eram de pequeno porte e, por isso a diferenca ndo foi tdo pronunciada
quanto se esperava de um problema de PLI.

Em outros paises, a pesquisa com diferentes meta-heuristicas é mais freqliente, assim
como, é muito comum a aplicagdo em problemas contendo restricdes espaciais. Entre as meta-
heuristicas aplicadas a este tipo de problema temos o algoritmo genético (LU e ERIKSSON,
2000; e DUCHEYNE et al., 2004), busca tabu (BETTINGER et al., 2007; BETTINGER et al.
1997; BRUMELLE et al., 1998; e WIKSTROM e ERIKSSON, 2000), simulated annealing
(BASKENT e JORDAN, 2002; e MATHEY et al., 2007), algoritmo metrépolis (VAN
DEUSEN, 1999), threshold accepting (BETTINGER, et al., 2003), algoritmo guloso
(WIKSTROM e ERIKSSON, 2000), autématos celulares (MATHEY et al., 2007) e ainda,
uma heuristica desenvolvida especificamente para o planejamento florestal (BETTINGER e
ZHU, 2006).

Ha também as abordagens hibridas aplicadas no planejamento florestal, as quais sdo
juncbes de uma ou mais meta-heuristicas, ou de meta-heuristicas com técnicas exatas,
desenvolvidas com a finalidade de melhorar os seus desempenhos individuais. Boston e
Bettinger (2001) apresentaram uma abordagem em dois estagios que combina, no primeiro
estadgio, a programacdo linear, e no segundo estagio, uma meta-heuristica hibrida dos
algoritmos Monte Carlo, busca tabu e algoritmo genético. Ohman e Eriksson (2002)
apresentaram uma abordagem hibrida do algoritmo simulated annealing com técnicas de
programacéo linear.

Devido as meta-heuristicas diferenciarem-se grandemente umas das outras, tanto em
relacdo as implementacfes dos algoritmos quanto aos seus desempenhos individuais, varios
estudos foram conduzidos no intuito de compara-las em problemas de planejamento florestal.

Heinonen e Pukkala (2004) avaliaram o desempenho das meta-heuristicas random ascent,
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Hero, simulated anneling e busca Tabu. Bettinger et al. (2002) testaram as meta-heuristicas
busca randémica, simulated annealing, great deluge, threshold accepting, busca tabu com
movimento 1-opt, busca tabu com movimento 1-opt e 2-opt, algoritmo genético e um hibrido
de busca tabu e algoritmo genético. Falcdo e Borges (2003) examinaram o comportamento
dos algoritmos busca tabu, simulated annealing, sequential quenching and tempering e
algoritmo genético. Liu et al. (2006) testaram o algoritmo genético, simulated annealing e hill
climbing. Pukkala e Kurttila (2005) compararam o desempenho das técnicas random ascent,
hero, simulated annealing e busca tabu.

Os modelos tipo | e Il, ou ainda, modelos derivados destes, ndo séo os Unicos em que
ha aplicacOes de meta-heuristicas na area florestal. Souza (2004) desenvolveu um AG para
determinar o periodo de intervencao das equipes de corte nos pontos de producdo da colheita
florestal, para minimizar os custos com as atividades relacionadas a colheita e ao transporte de
madeira. Menon (2005) empregou os algoritmos AG e SA em um sistema de otimizagdo do

sortimento de toras.

3.5.4.3. Avaliacdo do desempenho e validacédo de Meta-heuristicas

Para avaliar o desempenho das meta-heuristicas o0s pesquisadores tém utilizado
diferentes abordagens. Na intencdo de sugerir uma padronizacao para este tipo de avaliacdo
em publicacGes na area florestal, Bettinger et al. (2009), apds revisdo dos métodos utilizados
para teste e validacdo destas técnicas, apresentaram seis niveis de validacdo de meta-
heuristicas, descritos a seguir:

(1) Nenhuma validacdo ou desempenho ¢ estabelecido: em casos em que o modelo de
planejamento florestal envolve dificuldades devido ao tamanho e complexidade e, desta
forma, a verdadeira solugdo 6tima é desconhecida;

(2) A auto avaliacdo é estabelecida: estatisticas basicas tais como média e desvio
padrdo sdo aplicadas para avaliar a qualidade das solucdes geradas pela meta-heuristica. Neste
caso um conjunto de amostras de solucBes heuristicas é requerido, cada solugdo com um
diferente valor da fungéo objetivo;

(3) Comparacdo com a solucdo de outras meta-heuristicas: a comparacdo pode
envolver uma meta-heuristica “standard” com qualidade comprovada anteriormente ou ainda
um grupo de meta-heuristicas em que se deseja escolher a mais adequada a determinado

problema;
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(4) Comparacao com a solugdo global 6tima estimada: utiliza-se a teoria dos valores
extremos para gerar uma solucdo étima global estimada;

(5) Comparacdo com a solucéo 6tima gerada por problemas similares: aplicada em
situacBes onde ha problemas similares que podem ser resolvidos com métodos que gerem a
solucdo 6tima. Nestes casos, as restricbes dos problemas sdo relaxadas (uma ou mais
restricdes sdo ignoradas) ou o problema é otimizado baseado em modelos deterministicos de
simulacéo;

(6) Comparacédo com a solucao gerada por técnicas exatas tais como a programacao
inteira ou inteira mista, ou ainda, pela completa enumeracgdo das solugdes: é a abordagem
mais utilizada para a validacdo de meta-heuristicas. Neste caso, a solucdo 6tima é gerada,
geralmente, ao custo de elevados tempos computacionais, e a solu¢cdo da meta-heuristica é
entdo comparada com ela.

Para avaliacdo de meta-heuristicas, Rodrigues (2001) utilizou o termo eficécia para
descrever a qualidade da solucdo obtida por uma meta-heuristica em relacédo a solucdo obtida
por algum outro método. Preferencialmente, o0 que se busca é a comparacao da solucdo meta-
heuristica com o 6timo matematico obtido por alguma técnica exata, entretanto, isto pode se
tornar inviavel em problemas combinatoriais de grande porte. Este autor também utilizou o
termo eficiéncia para avaliar o tempo de solu¢do da meta-heuristica em relacdo ao de uma
técnica exata.

De acordo com Mendes (2004), é importante ter uma orientacdo do desempenho de
um algoritmo de otimizagdo apds um numero razoavel de avaliagfes da fungdo objetivo. Usar
este numero, independente da quantidade de iteracfes, permite a comparacdo do algoritmo

usando diferentes tamanhos de populacgéo e até algoritmos totalmente diferentes.

3.6. Otimizacao por enxame de particulas

Em 1995 os pesquisadores James Kennedy (um psicologo social) e Russel Eberhart
(um engenheiro elétrico), inspirados pelas teorias da inteligéncia coletiva (IC), criaram um
novo método de otimizacdo denominado otimizagdo por enxame de particulas (PSO, particle
swarm optimization). O método é baseado em uma populacdo de agentes, denominados de
particulas, que mudam sua posi¢do no espaco de busca do problema, de acordo com a propria
experiéncia e a experiéncia das particulas vizinhas que constituem o enxame (MULLER,
2005).
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De acordo, Brum e Li (2008), a IC, a qual inspirou o desenvolvimento da PSO, ¢
uma disciplina da inteligéncia artificial (I1A), que trata do desenvolvimento de sistemas
inteligentes de multiplos agentes. A criacdo destes sistemas se baseia no comportamento
coletivo de insetos sociais tais como as formigas, cupins, abelhas e vespas, assim como de
outros animais que vivem em sociedade tais como os bandos de passaros e cardumes de
peixes. O funcionamento da IC é explicado por Miller (2007) da seguinte forma: criaturas
simples seguindo regras simples, cada qual atuando com base em informagdes locais.

Em relacéo aos cardumes de peixes, Wilson (1975)*, citado por Kennedy e Eberhart
(1995), afirma que na natureza, em teoria a0 menos, membros individuais de um cardume
podem se beneficiar da descoberta e da experiéncia prévia de todos os outros membros do
cardume durante a procura de alimento. De acordo com Kennedy e Eberhart (1995), esta
afirmacgdo sugere que o compartilhamento social da informacé&o entre os individuos oferece
uma vantagem evolucionaria.

O desenvolvimento do algoritmo PSO teve como base o comportamento social de
passaros e peixes. No entanto, outra motivacdo para o desenvolvimento do algoritmo foi o
modelo do comportamento social humano, o qual é obviamente diferente de um cardume de
peixes ou um bando de péssaros. P&ssaros e peixes ajustam seus movimentos fisicos para
fugir de predadores, procurar alimento, otimizar parametros do ambiente como a temperatura,
etc. Humanos ndo apenas ajustam seus movimentos fisicos como também seus aprendizados e
experiéncias, tendendo a ajustar suas crengas e atitudes para se adequar com a sociedade
(KENNEDY E EBERHART, 1995). Neste sentido, Mendes (2004) afirma que a modelagem
do algoritmo PSO é muito semelhante a um trabalho de pesquisa. Pesquisadores tendem a
testar idéias com base em seus sucessos anteriores e 0S sucessos observados por outros
pesquisadores.

A PSO compartilha alguns conceitos comuns a outros algoritmos, principalmente o
AG. Segundo Mendes (2004), o que diferencia a PSO de outras instancias de computacdo
evolutiva é a memoria e a interacdo social entre os individuos. Em outros paradigmas, a
importante informagdo que um individuo possui, usualmente chamada de gendtipo, é a sua
posicdo atual. Na PSO, a propriedade realmente importante € a melhor experiéncia anterior.
Isto € 0 que move a particula na direcdo de melhores posi¢des: cada individuo armazena a

melhor posicdo encontrada até o momento. O mecanismo responsavel por seguir o exemplo,

! WILSON, E. O. Sociobiology: The new synthesis. Cambridge, MA: Belknap Press, 1975.
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equivalente a recombinacdo, é a imitacdo do comportamento de individuos na vizinhanca
social das particulas.

Na Tabela 2 estdo descritos os termos utilizados em PSO conforme Sandrini (2005).

Tabela 2. Termos utilizados em PSO.

Termo Explicagéo

Particula ou agente  Um individuo simples do enxame de particulas

Posicdo  Coordenadas com n dimensées que representam uma solucdo do problema

Enxame Todas as particulas (agentes) envolvidas

Fitness  Um valor que representa o qudo boa é uma solugdo dada
(personal best) Posicdo que representa o melhor fitness obtido por uma
determinada particula
(global best) Posigdo que representa o melhor fitness obtido na vizinhanga de
uma determinada particula

pbest

gbest

3.6.1. A origem do algoritmo

O conceito de usar simples agentes autbnomos (as particulas) para, em conjunto,
produzir um comportamento complexo, ndo é uma idéia nova. As primeiras aplicagdes foram
nos jogos eletrdnicos representando a explosdo de naves espaciais com inimeros pontos
brilhantes que cobriam a tela (REEVES, 1983). Mais tarde, o conceito foi aplicado em
animacdes de computador na tentativa de imitar fendmenos naturais. Em um dos trabalhos
pioneiros nesta area, Reeves (1983) apresentou um método para modelar em computador
objetos indistintos (fuzzy objects), tais como nuvens e explosdes, denominado de sistema de
particulas. Neste método, cada particula possui um vetor de velocidade que é ajustado por
algum fator aleatério. A movimentacdo de cada particula é realizada pela acdo deste vetor.
Segundo Banks et al. (2007), sistemas como este sdo amplamente utilizados atualmente na
geracdo de efeitos especiais do cinema e ambientes graficos interativos realistas.

Baseado no sistema de particulas de Reeves (1983), Reynolds (1987) desenvolveu
um algoritmo, para simular em computador o0 comportamento em grupo de animais, tais como
um cardume e um bando de passaros. O algoritmo desenvolvido por Reynolds (1987) consiste
de trés regras bésicas: (1) os passaros (ou Boyds como o autor os denominou) devem evitar
colidir com seus vizinhos; (2) devem buscar igualar com a velocidade dos outros passaros; e
(3) eles devem procurar permanecerem pertos uns dos outros.

Outro algoritmo para a simulagdo do voo de bando de passaros foi desenvolvido por
Heppner e Grenader (1990). Esta simulacdo inclui um objetivo mais realistico para os
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passaros, a busca por comida. A inclusdo deste objetivo foi fundamental para o
desenvolvimento do algoritmo PSO.

Para a criacdo da PSO, Kennedy e Eberhart (1995) basearam-se nas idéias de
Reynolds (1983), estendendo seu modelo com conceitos de comportamento social, e ainda, no
lugar de um objetivo de busca de alimento, da simulacdo de Heppner e Grenader (1990),
inseriram problemas matematicos como funcdes de fitness para os membros do bando de

passaros, que na PSO passaram a ser denominados de particulas.
3.6.2. O algoritmo original de enxame de particulas

A PSO é uma técnica que se baseia no movimento coletivo de um grupo de
particulas: o enxame de particulas. Cada membro deste enxame é movimentado atraves do
espaco de busca do problema por duas forcas. Uma os atrai com uma magnitude aleatéria para
a melhor localizacéo ja encontrada por ele proprio (pbest) e outra para a melhor localizagédo
encontrada entre alguns ou todos os membros do enxame (gbest). A posicdo e a velocidade
de cada particula sdo atualizadas a cada iteracdo até todo o enxame convergir (CASTRO e
TSUZUKI, 2007).

Cada particula possui dois componentes basicos: a posi¢&o em que se encontra (x, ) e
a velocidade (v,). No algoritmo original (KENNEDY E EBERHART, 1995), a cada iteracdo

estes dois componentes séo atualizados pelas equacdes a seguir:

vISiHl) = vp(it) + ¢ -randgit) . (pbestr(,it) - xz(,it)) +c -randgit) . (gbestz(,it) - xz(,it))

Gt+1) _ _(it) (it+1)
Xp =Xy + v,
onde:
v, = velocidade da particula p;
X, = posic¢do da particula p;

c; € ¢, = coeficientes cognitivos e social;

rand = funcdo aleatoria de distribuicdo uniforme entre O e 1;
pbest,, = melhor posicdo que a particula p ja obteve durante a busca;
gbest, = melhor posicdo encontrada na vizinhanga da particula p; e

it = iteracdo atual.
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A posicdo x, de cada particula € composta de um conjunto de coordenadas que
representa uma solucdo pontual dentro do espaco de busca. A cada iteracdo esta posicdo €
avaliada de acordo com uma funcgéo de aptidao (fitness), se esta posi¢cdo for melhor que a ja
encontrada, ela € armazenada em pbest,,.

Cada particula pertence a uma vizinhancga social, desta forma seu comportamento é
afetado por boas posicdes encontradas por suas vizinhas. A melhor posi¢cdo encontrada na
vizinhanca de uma particula é representada por gbest,. Desta forma, a movimentacao de cada
particula durante a execucdo do algoritmo dependerd da sua velocidade anterior, e das
posicdes pbest, e gbest,(MENDES, 2004).

No algoritmo original, a velocidade é mantida dentro de limites por meio do valor de

Vimax (ver secdo 3.6.3), assim v, fica condicionada a assumir valores entre [—V,,,4x , +Vnax 1.

3.6.3. Parametros de configuragdo da PSO

De acordo com Kennedy et al. (2001), no enxame de particulas existem varios
parametros explicitos cujos valores podem ser ajustado para produzir variacdes na forma
como o algoritmo realiza a busca no espaco do problema. Os mais importantes S0 Vmax € as
constantes de aceleracdo (c; e cy), que sdo fixados no inicio do algoritmo e sdo mantidos
constantes durante a execucdo. Ainda segundo estes autores, as manipulacdes destes
parametros podem causar grandes mudangas no comportamento do sistema.

Segundo Sierakowski (2006), as constantes c; e C; Sd0 constantes positivas
denominadas de componente de cognigdo e componente social, respectivamente. Estas sdo as
constantes de aceleracdo que variam a velocidade de uma particula em direcdo ao pbest e
gbest, de acordo com a experiéncia passada. Ainda segundo este autor, ndo sao fatores criticos
para determinar a convergéncia do algoritmo. Porém, um ajuste correto destes valores pode
levar a uma convergéncia mais rapida do algoritmo.

De acordo com Kennedy et al. (2001), o algoritmo PSO tem a tendéncia de explodir
em oscilagbes cada vez mais amplas a medida que se aumentam as iteracGes, a menos que
algum método seja aplicado para restringir a velocidade. De acordo com estes autores o
método mais usual para prevenir a explosdo é simplesmente definir um parametro de
velocidade maxima (Vmax) € impedir que a velocidade exceda este parametro em cada

dimensdo para cada particula:
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se v, > Vigx entao v, = Vpgy
sendo se v, < =gy entdo v, = —Vpgy

Segundo Mendes (2004), se Vmax for configurado com um valor alto as particulas
podem passar despercebidas por boas solugdes. Do contrario, se Vpax tiver um valor baixo as
particulas explorardo muito lentamente, e boas solu¢des podem ndo ser encontradas. Neste
caso, as particulas podem vir a ficar presas em 6timos locais.

Quanto ao tamanho da populacdo, Kennedy et al. (2001) afirmam, com base em suas
experiéncias, que tamanhos entre 10 e 50 normalmente parecem trabalhar melhor. Segundo
Mendes (2004), a PSO necessita de popula¢es menores que outros algoritmos evolucionarios
para alcancar solucdes de qualidade elevada.

A PSO, como toda meta-heuristica, necessita ainda de um critério de parada.
Segundo Carrilo (2007), um critério de parada robusto é importante para qualquer algoritmo
de otimizacdo para evitar avaliacGes de funcao objetivo adicionais depois que a solucdo étima
foi encontrada. O ideal é que o critério de parada empregado ndo tenha nenhum parametro
relacionado com o problema. Este mesmo autor utilizou como critério de convergéncia o
seguinte método: a méaxima variacdo na funcdo objetivo foi monitorada para um numero
especifico de iteracbes consecutivas. Se a variacdo maxima da funcdo objetivo foi menor que

uma variacdo predefinida, se assume a convergéncia do algoritmo.

3.6.4. Variac0@es do algoritmo PSO

Diversas pesquisas tém sido conduzidas com o intuito de realizar variagdes no
algoritmo original da PSO. Estas modificacdes buscam superar alguns pontos fracos do
algoritmo com o objetivo de melhorar o seu desempenho e diminuir a quantidade de

parametros a serem ajustados. Entre estas melhorias pode-se destacar:

3.6.4.1. Momento de inércia

Motivados a obter um melhor controle sobre o processo de busca do algoritmo e,
ainda, reduzir ou até eliminar a importancia de Vmax, Shi e Eberhart (1998), propuseram uma
modificacdo da PSO a qual inclui um pardmetro denominado momento de inércia (w). Apenas

a equacdo de velocidade é modificada e passa a assumir a seguinte forma:
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- , . . . . . .
sz“* )= w- v+ randglt) . (pbestz(,lt) — xl(,”)) +cy - randglt) . (gbestl(,lt) - xl(,lt))
em que :

w = momento de inércia.

Segundo Eberhart e Shi (2000), o parametro w atua sobre a velocidade fazendo com
que, dependendo do seu valor, as particulas explorem maiores ou menores areas do espaco de
busca. De acordo com estes autores, melhores desempenhos tém sido encontrados
configurando inicialmente w com um valor relativo alto (0.9, por exemplo), o que
corresponde a maiores &reas de busca, e gradualmente diminuindo w para menores valores

(0.4, por exemplo), onde a busca passa a ser direcionada a encontrar um 6timo local.
3.6.4.2. Fator de constricao

Segundo Poli et al. (2004), a razdo do uso do parametro Viax, como forma de limitar
a dinamica das particulas, ndo foi totalmente compreendida. Se o algoritmo for executado sem
uma restricdo para a velocidade, de algum modo, a velocidade aumenta rapidamente a niveis
inaceitaveis em poucas iteracoes.

Como forma de limitar a movimentacdo das particulas, Clerc e Kennedy (2002)
criaram um coeficiente denominado de fator de constricdo. Desta forma, a equacdo de

velocidade muda para:

vftﬂ) =yx- [vg +cq- randft) . (pbestzgit) - xz(,it)) +cy -randgt) . (gbest;it) - ngit))]
onde:

x = coeficiente de constricao;

O coeficiente de constricao é calculado com a férmula:
2-k

eV

onde:

Q=c+tcp>4

Segundo Mendes (2004) a maioria das pesquisas usando o método de constri¢do

costuma configurar ¢ igual a 4,1 (tendo assim ¢; = ¢; = 2,05) e k = 1 0 que determina um
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x = 0,729. Isto é algebricamente equivalente a usar o momento de inércia com w = 0,729 e ¢;
=Cp = 1,49445.

De acordo com Mendes (2004) a vantagem de usar o fator de constricdo é que nao ha
nenhuma necessidade de usar Vmax, Nem valores para 0s parametros que regem a
convergénciae a prevengdo da explosdo do sistema. No entanto, Eberhart e Shi (2000)
afirmam que é prudente configurar um valor de Vs igual @ Xmax, 0 alcance dindmico de cada

variavel em cada dimenséo.

3.6.5. Topologia de vizinhanga

Na PSO, as particulas sdo influenciadas pelo sucesso de outras particulas em sua
vizinhanca. Segundo Chen (2006), a vizinhanca ndo é constituida necessariamente por
particulas que estdo préximas umas das outras (em termos do valor das variaveis), mas de
particulas que estdo préximas em funcdo da topologia de vizinhanca que define a estrutura
social do enxame. Neste sentido, a vizinhanca determina o conjunto de particulas que
contribuem para o célculo do gbest de uma particula dada.

A definigdo de topologia de vizinhanga é simplesmente a caracterizagdo de uma rede
social. Concebida como um gréfico, onde cada individuo é representado como sendo um no e,
uma linha entre dois individuos representa que estes podem se influenciar mutuamente.
(MENDES, 2004).

Segundo Guo et al. (2006), as topologias de vizinhanca (Figura 1) mais conhecidas
sdo:

- Estrela (Fig. 1a), também conhecida como gbest, é a relacdo totalmente conectada
de vizinhanca. Cada particula tem todas as outras particulas como vizinhas. Isto implica que a
melhor posicdo global das particulas € igual para todas as particulas.

- Circulo (Fig. 1b), também conhecida como Ibest, conecta cada particula com seus K
imediatos vizinhos. Para K = 2 a topologia em circulo corresponde a um anel. O fluxo da
informagdo é extremamente reduzido comparado com a topologia em estrela. Isto faz com que
0 tempo para uma nova melhor posicdo global se propague para o outro lado do anel seja
igual & metade do tamanho do enxame.

- A arquitetura Von Neumann (Fig. 1c), que tem a forma de uma grade, considera

acima, abaixo, para direita e para esquerda como a vizinhanca das particulas. As topologias de
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vizinhanga como a Ibest e Von Neumann resultam em uma solucéo superior ao custo de uma
convergéncia mais lenta, visto que a diversidade dentro do enxame é mantida por mais tempo.

- Na conexédo em roda (Fig. 1d) uma particula € o centro de todas as outras, onde
todas as particulas ndo estdo conectadas com as outras. Mesmo o0 nimero de conexdes sendo
menor nesta topologia que na topologia em circulo (tamanho do enxame menos 1), a
informacao ird fluir mais depressa, pois ela ndo ira levar mais de duas iteracdes para a nova
melhor posicédo global chegar até qualquer outra particula.

(a) Estrela (ghest) (b) Circulo (Ibest)

() Von Neumann (d) Roda

Figura 1. Topologias de vizinhanga.

3.6.6. Aplicacao da PSO no planejamento florestal

O algoritmo PSO tem sido aplicado com sucesso nos mais variados tipos de
problemas. Na area florestal apenas um trabalho foi encontrado. Em Pukkala (2009) quatro

meta-heuristicas baseadas em populacdo foram testadas, sendo elas, a evolucao diferencial, a
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PSO, a evolucdo estratégica e o método Nelder-Mead. Os parédmetros de configuracdo do
algoritmo PSO utilizados neste trabalho foram: 0,95 para 0 momento de inércia e 2 para 0s
parametro c; e C;. A escolha do ndmero de particulas (populacdo) foi feita conforme o
tamanho do problema, empregando a formula n = 50 + 10 - m, onde n representa 0 numero
de particulas e m o nimero de variaveis do problema. O nimero maximo de iteracdes foi 50.
Na comparacdo das meta-heuristicas a PSO apresentou o segundo melhor valor da fungéo

objetivo, em primeiro lugar ficou o algoritmo evolucgéo diferencial.
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4. MATERIAL E METODOS

4.1. Informacao quanto a origem dos dados

Os dados utilizados nesta pesquisa sao provenientes de uma empresa localizada na

regido do Planalto Norte no Estado de Santa Catarina (Figura 2).
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Figura 2. Regido Planalto Norte do Estado de Santa Catarina

De acordo com a classificacdo do IBGE (MAPA DE CLIMA DO BRASIL, 2002) o
clima predominante na regido € o Temperado Mesotérmico Brando (com temperatura média
entre 10° a 16°C) super Umido sem seca. Ha& também algumas localidades com clima
Temperado Mesotérmico Mediano (com temperatura média maior que 10°C) super Umido
subseca.

A empresa possui area total de 9.977,92 ha com florestas plantadas com o género
Pinus, sendo 9.570,95 ha de P. taeda e 406,97 ha de P. elliottii. Os povoamentos possuem

idade variando de 1 a 33 anos.
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4.2. Coleta de dados

A base de dados utilizada no presente trabalho foi obtida junto a empresa do estudo.
As informacGes referem-se a remedicOGes de parcelas permanentes, cubagem de arvores e
medic¢des de altura dominante.

As remedicOes foram feitas em 216 parcelas permanentes nos anos de 2004, 2006,
2007 e 2008, contemplando talh6es com idades entre 5 a 34 anos. Em cada medicdo foi
registrado o didmetro a altura do peito (DAP) de todas as arvores contidas nas parcelas.

Para o ajuste dos modelos volumétricos, procedeu-se a cubagem rigorosa de um total
de 1682 arvores em varias idades, onde mediram-se o0 DAP com casca, altura total e os
didametros nas seguintes alturas correspondentes a 0,5; 1; 5; 10; 15; 20; 25; 30; 40; 50; 60; 70;
80; 90 e 95%. O volume real de cada arvore, com casca, foi obtido por meio de aplicacdes
sucessivas da formula de Smalian.

Para o ajuste dos modelos hipsométricos foram utilizados dados de altura total e
DAP das arvores cubadas.

Para fazer a classificacdo da capacidade produtiva, mediram-se as alturas dominantes
das 216 parcelas entre os meses de janeiro e junho de 2009. Em cada parcela foram medidas
as alturas de quatro arvores dominantes, sendo a média utilizada no ajuste dos modelos de
sitio. Por serem informacBes de um Unico ano, considerou-se que os dados foram

provenientes de parcelas temporarias para efeito de ajuste dos modelos.

4.3. Modelagem do crescimento e da producao

Para o ajuste do modelo de crescimento e producdo foi necessario determinar o
volume em m3/ha de cada parcela em cada idade. Para tanto, foi selecionado um modelo para

estimar a altura das arvores e outro para estimar o volume.

4.3.1. Modelos hipsométricos

Para estimar a altura total (m) foram testados quatro modelos hipsométricos que
incluem como variaveis independentes 0 DAP (cm) e a idade (anos). Dois destes modelos
foram gerados por meio do procedimento estatistico denominado stepwise. Os dois modelos

foram denominados como stepwise(1) e stepwise(2), em que a variavel dependente é In(h) e h,
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respectivamente. As variaveis independentes utilizadas para gerar os modelos stepwise foram:
DAP, DAP?, 1/DAP, 1/DAP?, Idade, Idade?, 1/1dade, 1/Idade?, (DAP.ldade) e 1/(DAP.Idade).

Os modelos hipsomeétricos utilizados estdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Modelos hipsométricos testados.

Modelo Autor ou procedimento
In(h) = By + By - (1/DAP) + B, - (1/1) + B3 - (1/(DAP - I)) Curtis (1967)
In(h) = By + By - DAP + B, - (1/1) + B3 - (DAP?) + B, - (1/1?) stepwise(1)
h=py+pBs-1+pP,-(1/DAP) + S5 - (I*) + B4 - (1/DAP?) stepwise(2)
DAP?/(h—1,3) = By + 1 - DAP + B, - (DAP?) + 5 - (DAP - I) Schneider et al. (1988)
onde:
h = altura total da arvore, em m;

DAP = diametro a altura do peito, em cm;
I = idade da &rvore em anos;
In = logaritmo neperiano.

pi = parametros;

4.3.2. Modelos volumétricos

Foram testados os modelos apresentados na Tabela 4 para estimar o volume (m3) das

arvores nas parcelas.

Tabela 4. Modelos volumétricos testados.

Modelo Autor
v =+ p1 DAP + B, - DAP?> + B3 - (h- DAP) + B4 - (h- DAP?) + < - h Meyer (1940)
Meyer (1940)

v =B+ By -DAP + B, - DAP? + 3 - (h- DAP) + B, - (h - DAP?) B
modificado

In(v) = By + f1 - In(DAP) + 3, - In(h?/(h — 1,3)) -

Stoate (1945),
’U=,Bo+,81 +DAP2+,82'(h'DAP2)+ﬁ3‘h

australiana
In(v) = By + 1 - In(DAP) + B, - In(DAP)? + S5 - In(h) + B4 - In(h)? Prodan (1944)
Schumacher-Hall
In(v) = By + B1 - In(DAP) + B, - In(h) (1933)

onde:
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v = volume total com casca de uma arvore, em m3;

h, DAP e In = ja definidos anteriormente.
4.3.3. Classificacdo da capacidade produtiva
Para classificar a capacidade produtiva, por meio de indices de sitio, foram testados
seis modelos utilizando-se 0 método da curva-guia. Na Tabela 5 sdo apresentados os modelos

e seus respectivos autores conforme pesquisa de MARTINS et al. (2007).

Tabela 5. Modelos de sitio testados.

Modelo original Modelo guia Autor

Hdom = B, - exp(B, /1) Hdom =S - exp(By - (1/1 — 1/1))) Schumacher

NN B2
M) Chapman-Richards

Hdom = By - [1 — exp(—=p; - D]P2 Hdom =S - (

1— exp(—ﬁlli)
Hdom = B - exp(ﬂl -ﬂzl) Hdom =S - exp ([)’1 . ([)’21 — BZ“)) Silva-Bailey
Hdom = By — By - Bo’ Hdom =S — B, - (8, — B,") Mitscherlich

Hdom =S — ([31 . exp(—ﬂz -1ﬁ3) - B

Hdom = By — B - WLE Weibull
om =Fo= exp(ﬂz ) : exp(—ﬁz 'Iiﬁ3))
1
Hdom =By -[1+ B - 132]ﬁ3 Hdom = S - (M)B3 Clutter-Jones
1 + ‘81 ¢ IiﬁZ

em que:
Hdom = altura média das arvores dominantes, em m;
I = idade do povoamento, em anos;

l; = idade-indice, em anos.
4.3.4. Ajuste do modelo de Clutter
O modelo de Clutter (CLUTTER, 1963) é um sistema formado por dois modelos, um

para estimar a area basal futura e outro para estimar o volume em uma idade futura. Estes sdo

apresentados a seguir:
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In(V,) = By + [;—21 + B2+ S+ B3 - In(4B,)

I I I
ln(ABz) =ln(ABl) . (E) + ay (1 - E) + ag - <1 - E) - S

onde:
V,  =volume, em m3/ha, na idade I;
AB; = area basal, em m?/ha, na idade Iy;

AB, =area basal, em m?ha, na idade I,;

I, = Ildade atual do povoamento em anos;
I, = ldade futura do povoamento em anos;
S = indice de sitio;

ae 3= parametros.

O modelo de Clutter foi ajustado pelo procedimento estatistico denominado Minimos

Quadrados em Dois Estagios.
4.3.5. Avaliacao dos modelos
A selecdo dos modelos foi realizada com base no Coeficiente de Determinacdo

ajustado (R%), sendo que para comparagéo entre modelos logaritmicos e n&o logaritmicos, os

primeiros tiveram 0s RZ%; recalculados para a variavel de interesse por meio da seguinte

formula:
n—1\ SQres
R’%j =1- (n - p) ' Sgtot
em que:
n = namero de dados;
p = numero de coeficientes do modelo;

SQres =soma de quadrado dos residuos;
SQtot =soma de quadrados totais;

No caso do modelo de Clutter o R%; ndo foi recalculado, uma vez que este modelo

ndo foi comparado com nenhum outro. Além disso, foi utilizado o Erro Padrdo de Estimativa
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absoluto (Syx) e relativo (Syx%), ambos recalculados para a variavel de interesse nos modelos

logaritmicos utilizando as seguintes férmulas:

Syx = ZL;(+;Y1) Syx%zs%-mo
em que
Y  =médiados valores observados;
Y;  =variavel observada;

Y, =variavel estimada;

n e p = ja definidos anteriormente.

Também foi realizada a analise de residuos, sendo que os desvios ou residuos foram

calculados a partir da formula:

-~

(Y-t
Res(%) = (~— ) - 100
i

em que:
Res(%) = residuo em percentagem;

Y; e ¥, = ja definidos anteriormente.

O modelo de Clutter também foi avaliado com base nos fundamentos bioldgicos do
modelo, por meio da andlise da consisténcia das estimativas em relacdo aos efeitos da area

basal inicial e do indice de sitio sobre a idade técnica de corte (ITC).

4.4. Formulacéo do problema de planejamento florestal

Os problemas foram formulados utilizando a teoria do modelo classico tipo I,
conforme definido por Jonhson e Scheurman (1977). Este modelo foi originalmente
formulado empregando a Programacéo Linear, no entanto para este trabalho foi formulado
utilizando a Programacdo Linear Inteira.

A variavel de decisdo X;jj a qual, no modelo de PL, representa a quantidade de area da
unidade de gestdo i manejada sob a prescricao j, passa a representar, na PLI, a unidade inteira

de gestdo i, manejada sob a prescricao j.
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4.4.1. Geragéo das alternativas de manejo

O conceito de alternativa de manejo utilizado neste trabalho refere-se a seqiiéncia de
intervencdes (cortes rasos ou desbhastes) e procedimentos silviculturais realizados dentro de
cada unidade de gestédo (UG) em um horizonte de planejamento. Por outro lado, o conceito de
opcao de manejo indica uma acdo realizada em uma ou mais UGs que ocorre em um
determinado momento do horizonte de planejamento. Por exemplo, desbaste aos 11 anos é
uma opcao de manejo, corte raso aos 20 anos é uma opc¢do de manejo. O termo prescri¢ao de
manejo serd usado como sindnimo de alternativa de manejo.

As alternativas de manejo foram geradas com base na alternativa de manejo padrao
adotada pela empresa, que contempla desbaste aos 10 anos e corte raso aos 17 anos. Desta
forma, foram geradas prescricOes flexibilizando os periodos de realizacdo das operacGes de
desbaste e corte raso em torno das idades adotadas como padréo pela empresa. Sendo assim,
as alternativas propostas contemplaram desbastes em idades variando de 9 a 11 anos e corte
raso de 16 a 22 anos. Para as UGs em que 0s povoamentos apresentam idade igual ou superior
a 17 anos, as alternativas de manejo propostas contemplaram a possibilidade do primeiro
corte raso ser executado nos proximos sete anos. A partir do primeiro corte raso e reforma do
povoamento, a UG com idade igual ou superior a 17 anos, passa a adotar o planejamento
utilizado nas demais UG’s. Na Tabela 6 séo apresentados alguns exemplos de prescri¢des

considerando uma UG com oito anos de idade.

Tabela 6. Exemplos de alternativas de manejo para uma UG com 8 anos de idade.

Alternativa de ) .
Idade ) Horizonte de planejamento (anos)
manejo
(anos)
D C D C DJ[123456 7 8 91011121314151617 18192021 222324 252627 2829 3031 3233 34
8 |9 16 9 16 9| D c D c D
8 |9 2 1 D ¢ D
8 |10 16 9 16 9 D c D c D
8 10 22 11 - - D C D
8 11 16 9 16 9 D C D C D
8 11 22 11 - - D C D

D = Desbaste; C = Corte raso seguido de plantio.
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Para efeito de planejamento e célculo dos indicadores de viabilidade econémica
considerou-se a execucdo das atividades no inicio de cada periodo.

Em algumas alternativas de manejo o ultimo corte raso ocorre de forma a gerar
diferentes estoques residuais de madeira no ltimo ano do horizonte de planejamento. Longos
horizontes de planejamento fazem com que os valores destes estoques sejam relativamente
pequenos. No presente trabalho estes valores ndo foram considerados no célculo dos critérios
econdmicos.

Para automatizar o processo de geracdo das alternativas de manejo programou-se
uma rotina especialmente desenvolvida para este fim, denominada Gerador de Alternativas de
Manejo (GAM). Esta rotina faz parte do programa desenvolvido para gerar o modelo de
planejamento florestal explicado em maiores detalhes no item 4.3.4.

A rotina GAM primeiramente gera todas alternativas de manejo possiveis para cada
UG, levando em consideracdo a idade em anos desta UG e o tamanho do horizonte de
planejamento. Cada alternativa de manejo € um caminho de manejo que pode ser seguido
durante o horizonte de planejamento. A Figura 3 ilustra um destes caminhos com as idades de
desbaste aos 9 anos e corte raso aos 16 anos (9, 16, 9, 16, 9), bem como outros possiveis

caminhos que poderiam ser tomados.
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D = Desbaste;
C = Corte raso.
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Figura 3. Exemplo de geracdo de uma alternativa de manejo.
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Apbs gerar todas as alternativas de manejo possiveis, sdo eliminadas as alternativas
repetidas. As alternativas repetidas ocorrem devido ao truncamento que ocorre ao final do
horizonte de planejamento. Por exemplo, considerando um horizonte de planejamento de 34
anos, a alternativa (9,17,9,17,9) para uma UG com 8 anos de idade, ultrapassa o horizonte de
planejamento em um ano, desta forma, a Ultima opcdo de desbaste € eliminada. A mesma
situacdo ocorre para a alternativa (9,17,9,17,10) de forma que resultam duas alternativas

iguais a (9,17,9,17). A rotina GAM identifica e elimina as alternativas repetidas.

4.4.2. Calculo dos coeficientes do modelo de planejamento

O célculo dos coeficientes do modelo de otimizacgéo foi realizado em duas etapas. Na
primeira etapa realizou-se a prognose da producdo volumétrica para cada alternativa de
manejo de cada talhdo. Na segunda etapa, utilizando os dados de producdo juntamente com
dados de preco da madeira e de custos, calcularam-se os coeficientes da funcao objetivo que

representam o retorno financeiro destas alternativas.

4.4.2.1. Prognose do crescimento e producgao

Utilizou-se 0 modelo de Clutter para realizar as prognoses da producdo volumétrica
de cada UG considerando cada alternativa de manejo. Para utilizar o modelo é necessério
possuir os seguintes dados da UG: area basal (m2/ha) na idade atual, indice de sitio, percentual
da area basal retirado no desbaste, além das idades em que ocorrerdo os desbaste e cortes
rasos. Como as prognoses contemplam mais de uma rotacdo, o valor da area basal que um
determinado talho possui na idade atual s6 foi empregado no modelo para a primeira rotacéo.
Para as demais rota¢des utilizou-se um valor médio em funcdo do sitio. O percentual da area

basal retirado no desbaste foi configurado em 40%.

4.4.2.2. Avaliagdo econdmica

Pelo fato do conjunto de alternativas de manejo proposto contemplar a possibilidade
de que a solucdo indique rotagbes com duragOes distintas para as diferentes unidades de
gestdo, optou-se por utilizar como critério de avaliagdo econémica o Valor Periddico

Equivalente (VPE), visto que o mesmo corrige implicitamente as possiveis distor¢oes
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decorrentes desta variacdo temporal das rotacGes, situacdo esta que o critério do Valor
Presente Liquido (VPL) ndo consegue captar.

Considerando que o VPL € a base para a obtencdo do VPE, o mesmo foi calculado
com base nos fluxos de caixa futuros. Os valores de VPL para as diferentes alternativas de

manejo foram calculados por meio da seguinte férmula:

n n
VPL = ZRju + i) —chu +i)7
j=0 j=0

em que:
VPL = valor presente liquido do fluxo de caixa futuro de cada alternativa de manejo, em R$;
C; = custo observado no periodo j, em R$;

R; = receita observada no periodo j, em R$;

I =taxa de juros;

J = periodo do horizonte de planejamento em que o custo ou a receita ocorrem, em anos.

n = duracdo do horizonte de planejamento, em anos;

A formula do VPE, de acordo com a metodologia utilizada por SILVA et al. (2002),

¢ apresentada a seguir:

_VPLI(1+ D) —1]
VP T a

em que:
VPE = valor periddico equivalente, em R$/ano;
VPL, i e n = ja definidas anteriormente.

t = nimeros de periodos de capitalizagdo.

Como o valor de t, na férmula anterior, € igual a um (um ano), tem-se que:

VPL-i

PR = ar o

Para promover a equivaléncia temporal de valores de custos e receitas de cada opcéao

de manejo utilizou-se a taxa de juros de 6,75% ao ano, que é a taxa adotada pelo Banco
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Nacional de Desenvolvimento Econdmico e Social (BNDES) no Programa de Plantio
Comercial e Recuperacao de Florestas (PROPFLORA), com vigéncia até 30 de junho de 2010
(BNDES, 2009).

Com base em informac6es de empresas da regido do estudo, o pre¢o médio utilizado
de venda da madeira em pé foi de R$ 20,00/m?3 para o desbaste e R$ 60,00/m?3 para o corte
raso.

No que se refere aos custos foram utilizados valores médios da regido de estudo. Na

Tabela 7 s&o apresentados os valores médios de custos discriminados por operagao.

Tabela 7. Valores médios de custos das operagdes (R$/ha) utilizados na avaliagdo econdmica.

Atividade Periodo do horizonte de Custo (R$/ha)*
planejamento em gue ocorre
Preparo de solo 0 465,84
Combate formiga-pré 0 28,27
Plantio 0 454,27
Mudas (2.000 x ha) 0 500,00
Combate formiga-p6s 0 84,81
Replantio 0 47,95
Manutencao Qao4 450,94
Poda 2e4 420,00

*Valores médios da regido obtidos de empresas do setor (informacéo pessoal)

4.4.3. Descricdo do modelo

Considerando como o objetivo principal a maximizacdo do valor periddico

equivalente global da floresta, tem-se a seguinte funcao objetivo:

N

M
Max VPEG = ZZCU .Xij

i=1j=1
onde:

VPEg = valor periddico equivalente global da floresta;

Cij = valor periddico equivalente de cada unidade de gestdo i, manejada sob a prescrig&o j;
Xi = unidade de gestdo i assinalada a prescri¢éo j;
M = numero de unidades de gestao;

N = nlmero total de alternativas de manejo j na unidade de gestao i.



38

Uma das restrigdes do problema permite que apenas uma alternativa de manejo seja

alocada em cada unidade de manejo. Esta restri¢do foi formulada da seguinte forma:

M N
ZZXU = 1 Xij E{O,l} em C]UEi

i=1j=1

i

|1, se a prescricao j for adotada naunidadedegestaoi
~ 10, caso contrario

H& também um conjunto de restricbes que impBe cotas ou producgdes anuais,
estabelecendo niveis desejaveis de producdo em cada periodo do horizonte de planejamento.

A forma escolhida para definir esta restricdo foi incluir um limite inferior e superior na

producao.
M N
ZZ VTl]k XU > Pmink (k = 1,2,3, ...,n)
i=1j=1
M N
ZZ VTijk + X;j < Pmax (k=123,..,n)
i=1j=1

onde:

VTix = volume total (m3) produzido pela i-ésima unidade de manejo assinalada na j-ésima
alternativa de manejo, no inicio do periodo k;

Pmin, = producdo minima estabelecida para o periodo k, em m3;

Pmax, = producdo maxima estabelecida para o periodo k, em ms3;

n = horizonte de planejamento, em anos.

O modelo completo € apresentado a seguir:

sujeito a:

M N
ZEXU =1 X; €{0,1} em que:

i=1j=1
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i

|1, se a prescricéo j for adotada naunidadedegestdoi
|0, caso contrario

Vlek . Xl] = Pmink (k = 1,2,3, ...,Tl)

M= IHIME
M= T

...
Il
[SN
-
Il
[y

VT"]k Xl] < Pmaxk (k = 1;2;3; ---:n)

444, Programa para gerar o modelo de planejamento florestal

Devido a sua natureza, os modelos de planejamento florestal geralmente envolvem
grande numero de variaveis, o que dificulta a sua formulacdo. Para automatizar este processo
desenvolveu-se um programa denominado Gerador de Modelos de Planejamento Florestal
(GMPF). Foi utilizada a linguagem de programacdo C++ e a IDE (Integratred Development
Environment, Ambiente de Desenvolvimento Integrado) Code-Blocks, software livre
distribuido sob os termos da licenca GNU General Public License (GPL) verséo 2.

O GMPF inicia lendo as informacOes cadastrais de cada unidade de gestdo (UG)
armazenadas em um arquivo de texto (*.txt). Em cada linha deste arquivo de texto sdo

dispostos 0s seguintes dados:

<fazenda> <ID> <UG> <area (ha)> <idade (anos)> <sitio> <area basal (m?/ha)>

O campo <ID> corresponde a uma abreviacdo do nome da fazenda que serd usada
como parte do nome das variaveis de decisdo no modelo de planejamento florestal. O campo
<UG> refere-se ao nimero da unidade de gestdo. Para a informacéo de sitio deste trabalho foi
utilizada a equacéo selecionada na sec¢do 5.1.3; para as UGs onde ndo se dispunha de dados de
altura dominante, foi utilizado o sitio médio de 31m. O campo <area basal (m%ha)>
corresponde a area basal da UG na idade atual, informada no campo <idade (anos)>.

Apos a leitura dos dados cadastrais 0 programa gera as alternativas de manejo com a
rotina GAM explicada na se¢do 4.3.1. A rotina GAM utiliza a equagdo de Clutter e as
formulas de céalculo do VPE para gerar as seguintes informacdes de cada alternativa de

manejo: idade de desbaste e corte raso, ano no horizonte de planejamento em que ocorrem o
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desbaste e o corte raso, volume (m?3/ha) produzido em cada ano do horizonte de planejamento
e 0 VPE (R9S).

A partir das informacdes geradas pela rotina GAM, o GMPF gera o0 modelo de
planejamento florestal em dois formatos: um para a linguagem do software LINGO e outro
para o programa da meta-heuristica PSO (Meta-heuristicas para o Planejamento Florestal,
MPF). Para facilitar a identificacdo das variaveis de decisdo apds a resolucdo do modelo,
nomearam-se as variaveis como no exemplo: AFItl 9 16 9 16 9, onde AFI refere-se a
identificacdo de uma determinada fazenda e t1 ao nimero da UG, no caso 1. A numeragdo
9 16 9 16 9 indica o primeiro desbaste aos 9 anos, seguido de corte raso aos 16 anos,

desbaste aos 9 anos, corte raso aos 16 anos e por fim um desbaste aos 9 anos.
4.4.5. Formulacdes dos problemas de planejamento florestal
A fim de testar o desempenho da meta-heuristica PSO formulou-se quatro problemas
de planejamento florestal (Tabela 8). Os problemas diferenciam-se entre si pela diversificacdo
da quantidade das varidveis de decisdo, tamanho do horizonte de planejamento e na

magnitude das restri¢des de producdo minima e maxima.

Tabela 8. Descricdo geral dos problemas escolhidos para testar a PSO.

N° de N° de Horizonte de

i o - Producéo Producéo
Problema unidades de variaveis planejamento . L
= L minima (m%)  maxima (m?)
gestéo de decisao (anos)
1 30 2.646 26 2.000 22.000
2 30 4.812 30 2.000 22.000
3 30 9.123 34 2.000 22.000
4 628 201.804 34 350.000 500.000

Para a formulagéo dos problemas 1, 2 e 3 escolheu se aleatoriamente 30 unidades de
gestdo do total de 628 pertencentes a empresa em estudo. Este trés problemas, que sdo
ficticios, foram formulados com o objetivo de comparar as solugdes conseguidas com a PSO e
0 O0timo matematico obtido por meio do algoritmo exato branch-and-bound.

O problema namero 4 foi formulado com todas as unidades de gestdo da empresa.
Devido a elevada quantidade de variaveis de decisdo, ndo seria possivel aplicar o método
exato. Desta forma, apenas a técnicas meta-heuristica foi utilizada para a resolugdo deste

problema.
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Os problemas 1, 2 e 3 foram executados em um computador com processador AMD
Sempron 1,60 GHz com 512 MB de memoria RAM, tanto para o algoritmo branch-and-
bound quanto para as abordagens/topologias da PSO. O problema 4 foi executado em um

computador com processador Intel Celeron 2,13 GHz com 1GB de memoéria RAM.

4.5. Algoritmo otimizagdo por enxame de particulas

O algoritmo inicia cada particula com valores aleatérios de posicdo e velocidade. A
posicdo é limitada pelo tamanho do espaco de busca do problema, enquanto a velocidade é
limitada pelo valor do coeficiente Vmax. Depois de inicializado, o algoritmo entra em um loop
até alcancar o critério de parada estabelecido. Dentro do loop cada particula avaliard sua
posicdo atual (ou solucdo atual) em relacdo a melhor posicdo ja encontrada por ela mesma,
isso permite que o valor de pbest seja atualizado. Cada particula também avaliard a qualidade
da melhor solucdo encontrada na sua vizinhanca, permitindo a atualizacdo do valor de gbest.
A avaliacdo da qualidade de uma posicdo (ou solucdo) é realizada por meio da funcdo de
fitness ou aptiddo. Apds atualizar o valor de velocidade, com os novos valores de pbest e
gbest, cada particula ira se deslocar para uma nova posi¢do. Uma aplicacdo do algoritmo é
apresentada no Anexo A e o seu fluxograma bésico de funcionamento € apresentado na Figura
4,
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Inicio

Inicialize a populacéo (enxame)
vetor posicao (aleatdria): x
vetor velocidade (aleatéria): v

Para cada particula

1 1

1
| v i
1 - - - - !
1 Avalie a qualidade da posicao | Atualize a 1
: atual emrelacéo a ela mesma [ posicéo :
1 1
| v % i
] - - - - !
1 Avalie a qualidade da posicdo Atualize a 1
' atual em relacéo a sua velocidade :
! vizinhanca !
1 A 1
1 [}

1

Retorne a melhor
solucéo

Fim

Figura 4. Fluxograma do algoritmo PSO.

45.1. Codificacdo das particulas

A posicdo de cada particula no algoritmo PSO representa uma solucdo do problema.
Assim, se o algoritmo possui 50 particulas, a cada iteracdo o algoritmo avalia 50 novas
solucBes. A codificacdo das particulas foi feita de forma que em cada solu¢do encontrada
apenas uma alternativa de manejo seja atribuida a cada unidade de gestdo (UG), respeitando
assim, a restricdo de integridade das UGs.

Considerando um problema com duas UGs e 10 alternativas de manejo possiveis
para cada uma destas UGs, a solugdo [3,6] onde a alternativas 3 e 6 seriam atribuidas

respectivamente, as UGs 1 e 2, poderia ser representada conforme a Figura 5.
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uG=1|1 00} 1]10[0|0[0O]0O0]O0

uG=210(0]10(0]0[1]010]0]O0

Figura 5. Exemplo de codificagdo de uma posi¢do de uma particula.

4.5.2. Funcéo de avaliagéo

Para medir a qualidade das solugdes encontradas pelas particulas usa-se uma fungéo
denominada fitness ou aptiddo, no caso, a propria fungdo-objetivo do problema de
planejamento florestal.

Com o algoritmo PSO ndo é possivel trabalhar diretamente com restricbes. Uma
estratégia para se fazer com que este algoritmo manipule restri¢cdes, é utilizando funcGes de
penalidade. Assim, a fungdo-objetivo penalizada f, (x) é obtida através da modificacédo da

funcéo objetivo f(x), da seguinte forma:

f) =f)—vp-VT
em que:
fo(x) = valor da funcéo-objetivo penalizada para a solugéo x;
f(x) = valor da funcdo-objetivo do problema;
vp = penalizagdo (R$/m3) para cada unidade de producéo violada;

VT =violacdo total (m3) das restricdes de producdo (minima e maxima).

4.5.3. Abordagens testadas do algoritmo PSO

Foram testadas as abordagens do algoritmo PSO com 0 momento de inércia e com o
fator de constri¢do, denominados neste trabalho de PSO,, e PSO,, respectivamente. Estas duas
abordagens tambem foram testadas com duas topologias de vizinhanca (Figura 6): estrela (ou
gbest) e circulo (ou Ibest). Na topologia circulo foi utilizado um valor de K (quantidade de

particulas vizinhas) igual a 2.
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(a) Estrela (ghest) (b) Circulo (Ibest)
Figura 6. Topologias de vizinhanga utilizadas no trabalho.

45.3.1. PSO com momento de inércia

As férmulas para atualizar a velocidade e posicdo de cada particula em cada iteracdo
do algoritmo, na abordagem com momento de inércia (PSOw), séo apresentadas a seguir:

véitﬂ) =w- v;;t +cq- randft) . (pbestéit) - xlgit)) +cy- randgit) . (gbestgt) - xéi”)
(it+1) _ _(it) (it+1)
Xp =x, +v

A atualizacdo do valor de momento de inércia a cada iteracdo foi feita com base na
férmula proposta por EBERHART e SHI (2000):

wir = (Wi — Wfin) w + Wrin
em que:

wi: = momento de inércia na iteracdo atual;

Wini = momento de inércia inicial;

Wrin = momento de inércia final,

IT =ndmero total de iteragBes do algoritmo; e

it = iteracdo atual.

Para nédo ter que calcular o momento de inércia de cada iteracéo, criou-se um fator

que indica a taxa de variagdo de w a cada iteracdo, obtido pela seguinte férmula:
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(IT-1)
Wiy = Wini — ((Wini - Wfin) T + Wrin

em que:

Wi = taxa de variacdo do momento de inércia em cada iteracao;

A férmula anterior € calculada apenas uma vez no inicio do algoritmo, e 0 momento

de inércia € entdo atualizado a cada iteragdo pela formula:

Wit+1 = Wit — Wiy
em que:

Wit +1 = momento de inércia na proxima iteracao;
4.5.3.2. PSO com fator de constricao

As formulas para atualizar a velocidade e posi¢do de cada particula em cada iteracao
do algoritmo, na abordagem com fator de constricdo (PSOX), sdo apresentadas a seguir:
véitﬂ) =yx- [vét +cq- randft) . (pbest?git) - xz(,it)) +cy -randgt) . (gbest;it) - ngit))]

(it+1) _ _(it) (it+1)
xp = xp + vp

O valor do coeficiente de constri¢do é determinado com a seguinte formula:

2-k

eV

onde:

Q=c+tcyp>4

Foi utilizado o valor de k igual a 1 e o valor de Vo Nesta abordagem foi configurado

igual & Xmax, 0 alcance dindmico de cada variavel em cada dimensé&o.

4.5.4. Parametros do algoritmo
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Com base na revisdo de literatura e teste iniciais do algoritmo PSO definiram-se os

parametros de configuracéo para as abordagens testadas. Estes sdo apresentados na Tabela 9.

Tabela 9. Pardmetros de configuracdo das abordagens testadas do algoritmo PSO.

Abordagem da PSO

Parametro Momento de inércia (PSOw) Fator de constri¢cdo (PSOX)
Populacéo 50 50
Coeficiente cognitivo (c,) 2 2,05
Coeficiente social (cy) 2 2,05
Inércia inicial (Wiy;) 0,9 -

Inércia final (W) 0,4 -
Vinax 10% 100%
Iteracdes 3.000 3.000

As duas abordagens foram avaliadas com os parametros de configuracéo da Tabela 9
para as topologias de vizinhanga gbest e Ibest.

45.5. Avaliacdo do algoritmo

Como a maioria das meta-heuristicas gera as soluc@es inicias de forma aleatéria, e a
solucdo final é dependente da solucdo inicial, € possivel obter uma série de amostras com
diferentes solucBes com distintos valores da funcdo objetivo. Estas amostras podem ser
comparadas por meio da estatistica basica.

No presente trabalho, foram efetuadas de 30 rodadas independentes de cada
abordagem da meta-heuristica PSO, as quais geraram 30 solucBes para 0s problemas
avaliados. A partir desta amostra, 0 desempenho de cada algoritmo foi comparado com base
na média, desvio padrdo, coeficiente de variacdo, valor maximo e minimo do VPE das
solugdes obtidas.

Um computador gera numeros aleatoérios com base em valores denominados
sementes. Muitas vezes em pesquisas com Meta-heuristicas utiliza-se como valor semente a
hora de calendario atual do dia em segundos do computador, isso permite obter diferentes
solugdes em cada rodada dos algoritmos. Na presente pesquisa utilizou-se numerar o valor
semente de zero a n-1, sendo n o numero total de rodadas dos algoritmos. Este critério foi
adotado por dois motivos: (1) a repeticdo da sequéncia dos valores sementes facilita a
depuracéo do programa durante o seu desenvolvimento e mesmo depois de completado ajuda

a detectar possiveis bugs e; (2) como o valor semente € 0 mesmo, a posi¢do e velocidade
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inicial das particulas sdo iguais para todos os algoritmos em cada rodada, permitindo uma
comparacdo mais justa do desempenho dos algoritmos.

Para testar a existéncia de diferencas estatisticas entre os valores obtidos da funcéo
objetivo com as abordagens testadas, utilizaram-se os testes conforme o esquema da Figura 7.

Para todos os testes utilizou-se o nivel de significancia de 5%. Para os célculos das
estatisticas foi utilizado o software R, exceto para o teste de Dunn. O R é a0 mesmo tempo
uma linguagem de programacdo e um ambiente para computacdo estatistica e elaboracéo de
gréaficos, além disso, € um software livre distribuido sob os termos da GNU General Public
License, versédo 2 (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2006).

O teste de Dunn é um procedimento nao-paramétrico de comparacdo multiplas
semelhante ao teste de Tukey. De acordo com CALLEGARI-JACQUES (2003), o método
consiste em comparar as diferencas dos postos médios obtidos nas amostras por meio da
estatistica:

RA _ﬁB

Qcalc = EP

onde R, e Rg sdo os postos médios de duas amostras diferentes. O erro padrdo (EP) é dado

por:

N-(N+1) /1 1
EP = —-(—+—)
12 ny np

onde n, e ng sdo 0s tamanhos das duas amostras que estdo sendo comparadas e N é o total de
individuos estudados incluindo todas as amostras do experimento.

Cada valor de Qcac é comparado com um valor critico Q,, onde a é o nivel de
significancia e k 0 numero de grupos que estdo sendo comparados. Se o valor calculado for

igual ou maior que o tabelado, rejeita-se a hipétese de igualdade entre 0s grupos.
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Homogeneidade
das variancias

Teste de Bartlett

Nio

Aceita Ho

Normalidade

Teste de
Shapiro-Wilks

Analise da
Teste de Variincia
Kruskal-Wallis (ANOVA)
Aceita Ho Sim Sim Aceita Ho
Nio
Teste de
Teste de Dunn Tukey HSD
Fim

Figura 7. Esquema para avaliar as estatisticas das abordagens da PSO testadas.

A avaliacdo do desempenho da PSO em relacéo ao algoritmo branch-and-bound para
os problemas 1, 2 e 3, foi realizada com base em duas medidas, denominadas eficécia e
eficiéncia. A eficacia, que avalia a qualidade da solugé@o encontrada pelo algoritmo, compara a
melhor solugéo encontrada pelo algoritmo PSO em relagdo ao 6timo matematico encontrado

pelo algoritmo exato branch-and-bound. A eficécia é obtida por meio da formula:

Ef =%x1oo

0
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em que:
Ef =eficacia (%);
fpso = valor da melhor solucdo encontrada pela PSO (R$);

f, = valor da solugdo 6tima obtida pelo algoritmo branch-and-bound (R$).

A eficiéncia, que mede o qudo rapido é o algoritmo, sera analisada atraves de
comparacdo dos tempos de processamento dos algoritmos PSO e branch-and-bound,
utilizando para ambos 0S mesmos recursos computacionais.

Muitas vezes as meta-heuristicas tem dificuldade de encontrar solucdes factiveis, ou
seja, que respeitam todas as restricdes do problema. Neste caso, quando ao menos um dos
algoritmos apresentou uma ou mais solucdes ndo factiveis, adotou-se um critério de

comparagao que indica o seu percentual de sucesso. Este foi obtido por meio da formula:

Quantidade de rodadas com solugao factivel

100
Quantidade total de rodadas

Percentual de sucesso =

4.5.6. Implementacdo em computador

As abordagens testadas do algoritmo enxame de particulas foram implementadas em
computador utilizando a linguagem C++. Foi empregada a IDE Dev-C++, um software livre
distribuido sob os termos da GNU General Public License (GPL).

Para facilitar a avaliacdo dos algoritmos foi desenvolvido um software denominado
Meta-heuristicas para o Planejamento Florestal (MPF), que além das meta-heuristicas, inclui
também um editor de texto (Figura 8) para a entrada dos dados do modelo de planejamento
florestal, um maodulo para configurar os parametros dos algoritmos e um modulo para geracédo

de relatorios.
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Eﬁ PSO = | [ |-
Arquive Editar  Meta-Heuristicas  Janela  Sobre
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Figura 8. Tela do programa MPF com o editor de texto.

A sintaxe para a entrada do modelo no programa foi bastante inspirada pelo software
LINGO. Assim, o primeiro comando que deve ser inserido no modelo ¢ a palavra “Max” ou
“Min”, indicando se ¢ um problema de maximizagdo ou de minimizagdo. O comando “sa” ao
fim da funcéo objetivo indica que a partir deste ponto sdo inseridas as restricdes do modelo.
No caso do modelo ilustrado na Figura 8, o valor numérico 5774,8164... indica o VPE da
variavel de decisao “TA08t20_9 16 91”. O programa aceita caracteres de soma e subtracao,
porém, entre um valor numérico e nome da variavel de decisdo € sempre considerado uma
multiplicacao.

Na Figura 9 sdo apresentadas as caixas de didlogo do programa para a configuracdo
dos parametros das abordagens/topologias da PSO avaliadas.

5 5
Configuragdes PSO com momenta de inércia léj Configuragées PSO com fater de constrigdo [éj

Mimero de iteragties: |1 Velomdoage mawima [%]: Topologia de vizinhanga e e s '1— Topologia de vizinhanga
Mimero de particulas: |1 - * gBest MNumero de particulas: |1 &+ gBest

Momento de inércia Cosficientes de confianga " |Best Cosficientes de corfianca " IBest

Valorinicial (wil: 0.9 Cogritiva (1} |2 @ [ Cogritiva (1} [2.08 ® ek

Valor final (wfl: [05 Social [c2]: z € Van Neumann Sacial (c2) 2.05 " Won Neumann

Nimera de rodadas: I_I— Semente inicial ID— Mumero de rodadas: |1 Semente inicial |0

Cancel | oK | Cancel | oK |

Figura 9. Caixas de dialogos para a configuracdo dos parametros dos algoritmos
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Nas caixas de didlogo pode-se observar que a topologia de vizinhanca é configurada
por meio de “botdes de radio” e também que esta configuragdo inclui duas outras topologias,
roda e Von Neumann, que nao foram testadas no presente trabalho.

O modulo de relatério gera, em forma de texto, as informacdes relativas aos
pardmetros utilizados no algoritmo, dados do problema, como a quantidade de varidveis e
restricdes, estatisticas das rodadas, como média, desvio padrdo e valores maximos e minimos,

e as variaveis da melhor solucdo encontrada.

4.6. Software LINGO®

Para a determinacdo do 6timo matemético foi utilizado o software LINGO® verséo
9.0. Este consiste em uma ferramenta desenvolvida para construir e resolver modelos de
otimizacdo matematica. Inclui uma linguagem prépria para a expressdo dos modelos de
otimizacdo, um ambiente para criar e editar os problemas e uma série de solvers para a
resolucdo de uma grande variedade de modelos de otimizacdo (LINDO SYSTEMS, 2008).
Um destes solvers é o de programacao inteira mista e contém o algoritmo branch-and-bound.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1.1. Equacbes hipsométricas

As estatisticas dos ajustes dos modelos hipsométricos, bem como as equacgdes com

seus respectivos coeficientes estdo apresentados na Tabela 10.

Tabela 10. Coeficientes e estatisticas dos ajustes dos modelos hipsométricos.

Autor ou 2 Sy Syx
procedimento Modelo R (m) (%)
. In(h) = 4,0907 —12,9563/DAP —10,9925/1
Curtis (1967) 086 260 11,31

+66,0739/(DAP - )

stepwise (1) In(h) = 2,9711 + 0,0374 - DAP — 11,1363/I — 0,0004 086 261 1148
-DAP? +20,9191/1? ’ ’ ’
stepwise (2) h = 18,5743 + 1,1057 -  — 381,207 /DAP — 0,0132 - I? 086 264 1147
+2057,76/DAP? ’ ’ ’
Schneideretal. DAP?/(h —1,3) = 6,101 + 0,931 - DAP + 0,0338 - DAP?

(1988) 0,04+ (DAP- 1) 082 296 1286

Os dois melhores modelos com base nas estatisticas de comparacdo da Tabela 10
foram o modelo de Curtis, e 0 modelo stepwise (1). Como pode ser observado, para estes dois
modelos, obtiveram-se estatisticas muito proximas. Este fato indica que o procedimento
estatistico stepwise € um método viavel para a geracdo de modelos de altura em funcdo do
DAP e idade.

Barros et al. (2002) testaram oito modelos hipsométricos genéricos para o Pinus
oocarpa que, além da idade, incluiram as varidveis independentes diametro médio quadréatico
e altura dominante. Os valores do coeficiente de determinagdo encontrados variaram de 0,88 a
0,96. Ja os valores de Syx (%) variaram entre 6,24% e 11,44%.

As distribuicGes graficas dos residuos para os dois modelos sdo apresentadas na
Figura 10a e 10b.
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(a): modelo 1 Curtis (1967) (b): modelo 2 stepwise (1)

Figura 10. Distribuicdo grafica dos residuos para os dois melhores modelos hipsométricos.

Pelo fato dos residuos dos dois melhores modelos apresentarem distribuicGes
semelhantes, a escolha do modelo foi realizada com base nas estatisticas Syx(%), assim, o
modelo de Curtis (1967) foi selecionado para estimar a altura total das arvores.

5.1.2. Equacbes volumétricas

Na Tabela 11 sdo apresentadas as estatisticas e coeficientes dos ajustes dos modelos

volumeétricos.

Tabela 11. Coeficientes e estatisticas dos ajustes dos modelos volumétricos.

N° Modelo R%; Syx(m3)  Sy(%0)

L VS 0,0465 + 0,0016 - DAP — 0,0002 - DAP? + 0,0004 - (h - DAP)
£3.10°5 - (h - DAP?) — 0,0086 - h 0,98 0,1042 12,9598
, 7= —0,0924 + 0,0106 - DAP — 0,0003 - DAP? — 0,0001 b0 01045 126971
-(h-DAP) +4-107° - (h- DAP?) ’ ’ ’
5 In(v) = —10,5356 + 1,9506 - In(DAP) + 1,1306
n(R2/(h— 13)) 0,98 0,1046 13,0032
, U —0,0092 — 0,0001 + DAP?> +3-107° - (h- DAP?) b8 01050 130590
+0,0018 - h ' ’ ’
: In(v) = —9,3285 + 1,9062 - In(DAP) + 0,0064 - In(DAP)? b8 01050 130574
+0,4996 - In(h) + 0,094 - In(h)? ' ’ ’

6 In(v) =-10,1631+ 1,9566 - In(DAP) + 1,028 - In(h) 0,98 0,1054 13,1014
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Como as estatisticas de ajuste dos modelos volumétricos apresentaram-se muito

semelhantes, a escolha do melhor modelo foi realizada com base na analise de residuos dos

modelos, apresentada na Figura 11.
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Figura 11. Distribuicdo grafica dos residuos para os modelos volumétricos.

Os modelos 1 e 2, respectivamente o de Meyer e Meyer modificado, apresentaram

tendéncias nas estimativas do volume, como pode ser observado nas Figuras 11(a) e 11(b). O

modelo de Meyer tende a superestimar enquanto o de Meyer modificado tende a subestimar

0s volumes nos menores diametros. Por apresentar distribuicdo de residuos mais uniforme, o

modelo 3 foi o selecionado para estimar o volume total com casca das arvores.
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Na tabela 12 sdo apresentadas as estatisticas e coeficientes de ajuste dos modelos de

sitio.

Tabela 12. Coeficientes e estatisticas dos ajustes dos modelos de sitio.

Autor Modelo R2%; Sy(m) Sy(%0)
Silva-Bailey ~ Hdom = 33,7963 - exp(—2,6076 - 0,8957") 0,94 1,9068 7,6382
Chapman- Hdom = 34,9032 - [1 — exp(—0,0848 - [)]1>907 0,94 1,9660 7,8752
Richards
Weibull Hdom = 8,1436 + 35,9599 - exp(—27,917 - [ 1?) 0,94 1,9835 7,9407
Mitscherlich ~ Hdom = 36,5847 — 42,2245 - 0,9371! 0,94 2,0044 18,0291
Clutter-Jones Hdom = 59,2704 - [1 — 1,1146 - [05917]+1770 0,93 2,0898 8,3192
Schumacher Hdom = 3,7493 . eXp(—10,3825/1) 0,93 2,1216 8,4988

Como forma de escolher 0 modelo mais adequado para estimar o indice de sitio,

construiu-se a distribuicdo gréafica dos residuos dos dois melhores modelos, respectivamente o

de Silva-Bailey e o de Chapman-Richards. Esta € apresentada na Figura 12a e 12b.
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Figura 12. Distribuicdo grafica dos residuos para os dois melhores modelos de sitio.

Por apresentarem distribuicéo de residuos muito semelhantes e igual valor de R?%, a

selecdo do melhor modelo de sitio foi feita com base no valor de Sy(%), desta forma, o de

Silva-Bailey foi o escolhido.
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Na Figura 13 sdo apresentadas as curvas de sitio construidas com o modelo
selecionado. As curvas foram divididas em trés classes com sitio igual a 20, 23 e 26

considerando a idade-indice de 17 anos.
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0 . . . . . .
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= = Limites de sitio + Hdomobservada - ldade indice

Figura 13. Curvas de sitio construidas com o modelo de Silva-Bailey.

A amostragem das alturas dominantes com parcelas temporarias utilizada neste
trabalho pressupde que todos os sitios estejam amostrados em todas as idades, no entanto,
algumas falhas nesta amostragem podem ser observadas na Figura 13. Em algumas idades a
variacdo de sitio ndo foi completamente amostrada e em outras ndo ha nenhuma amostra.
Desta forma, estas curvas geradas ndo devem ser consideradas definitivas e podem ser
melhoradas intensificando-se a amostragem.

Na Tabela 13 sdo apresentados os limites de altura dominante considerando as trés

classes de sitio definidas e a idade indice de 17 anos.
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Tabela 13. Limites inferiores e superiores de altura dominante para cada idade nas diferentes

classes de sitio.

Idade Sitio 111 (20 m) Sitio 11 (23 m) Sitio | (26 m)
(anos) Lim. inf. Lim. sup. Lim. inf. Lim. sup. Lim. inf. Lim. sup.
5 6,14 7,14 7,14 8,13 8,14 9,13
6 7,19 8,35 8,35 9,51 9,52 10,68
7 8,27 9,61 9,61 10,95 10,95 12,29
8 9,38 10,89 10,90 12,41 12,42 13,94
9 10,50 12,19 12,20 13,90 13,90 15,60
10 11,61 13,49 13,49 15,37 15,38 17,26
11 12,71 14,76 14,77 16,83 16,83 18,89
12 13,78 16,01 16,02 18,24 18,25 20,49
13 14,82 17,21 17,22 19,62 19,62 22,03
14 15,81 18,37 18,38 20,93 20,94 23,51
15 16,76 19,47 19,48 22,19 22,20 24,91
16 17,66 20,51 20,52 23,37 23,38 26,25
17 18,50 21,49 21,50 24,49 24,50 27,50
18 19,29 22,41 22,42 25,54 25,55 28,67
19 20,03 23,26 23,27 26,51 26,52 29,77
20 20,71 24,06 24,07 27,41 27,42 30,78
21 21,34 24,79 24,80 28,25 28,26 31,72
22 21,92 25,47 25,48 29,02 29,03 32,59
23 22,46 26,09 26,10 29,73 29,74 33,38
24 22,95 26,66 26,67 30,38 30,39 34,11
25 23,39 27,18 27,19 30,97 30,98 34,78
26 23,80 27,65 27,66 31,51 31,52 35,38
27 24,18 28,08 28,10 32,00 32,02 35,94
28 24,51 28,48 28,49 32,45 32,46 36,44
29 24,82 28,83 28,85 32,86 32,87 36,89
30 25,10 29,15 29,17 33,22 33,24 37,31
31 25,35 29,45 29,46 33,56 33,57 37,68
32 25,58 29,71 29,73 33,86 33,87 38,02
33 25,78 29,95 29,96 34,13 34,15 38,33
34 25,97 30,17 30,18 34,38 34,39 38,60

5.1.4. Ajuste do modelo de Clutter

As estatisticas do ajuste do modelo de Clutter sdo apresentadas na Tabela 14.
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Tabela 14. Coeficientes e estatisticas dos ajustes dos modelos de Clutter.

Modelo R% Syx Syx(%0)

—10,3349

2

In(V,) = 2,9475 + +0,0068-S +0,9727 - In(AB,) 0,99 27,46 m’ha 6,1345

I I I
In(AB,) =In(AB;) (1—1) +4,6834 - (1 - 1—1) +0,0055 - (1 - I—1> .S 096 222mha 55861
2 2 2

Na Figura 14 sdo apresentadas as distribuicdes dos residuos do modelo de volume e
do modelo de area basal. Ndo se observou nenhum tipo de tendéncia nos residuos tanto para o

modelo de volume guanto para o de area basal.
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Figura 14. Distribuicdo gréfica dos residuos para os dois modelos do sistema de Clutter.

Na Figura 15 sdo apresentadas as curvas de incremento médio anual (IMA) e
incremento corrente anual (ICA). Estas curvas foram construidas considerando a area basal
inicial média aos 5 anos para o sitio 23, area basal inicial média menos um desvio padrdo para
o sitio 20 e &rea basal inicial media mais um desvio padréo para o sitio 26.

As idades técnicas de corte (ITC), ponto onde as curvas de ICA e IMA se cruzam,
sdo 19, 20 e 21 anos, respectivamente para os sitios 20, 23 e 26, confirmando o fundamento

bioldgico de que quanto melhor o sitio, menor a idade técnica de corte.
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Figura 15. Curvas de incrementos anuais e idade técnica de corte para os indices de sitio 20,

23 e 26m.

Na figura 16 sdo apresentadas as curvas de ICA e IMA considerando o desbaste nas

idades 9, 10 e 11 anos.

As idades técnicas de corte considerando as trés idades de desbaste para os sitios 27,

31 e 35, sdo apresentadas na Tabela 15.

Tabela 15. Idades técnicas de corte (ITC) em funcdo da idade de desbaste e sitio.

Indice de sitio
Idade de desbaste (anos) 26 93 20
9 23 anos 24 anos 25 anos
10 23 anos 24 anos 25 anos
11 24 anos 25 anos 26 anos

Percebe-se que nao ha diferenca na ITC para o desbaste aos 9 e 10 anos, sendo que

para o desbaste aos 11 anos a ITC é atrasada em um ano respectivamente para cada indice de

sitio.
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5.15. Avaliacéo da PSO (Problema 1)

Para o problema nimero 1 a solucdo Otima para o VPE, encontrada por meio do
algoritmo exato branch-and-bound, foi de R$ 516.474,20, sendo que esta levou em média
aproximadamente 1064 segundos (aproximadamente 18 minutos) para ser alcancada. Para o
calculo do tempo médio de solucdo do B&B realizou-se cinco vezes a sua execucao.
Percebeu-se que a cada vez que o algoritmo é executado no software LINGO versdo 9.0 os
tempos e a quantidade de iteragdes necessarias para alcancar a solucdo 6tima sdo diferentes. O
tempo méximo de execugdo foi de 3729 segundos e 0 minimo foi de 172 segundos.

A eficacia do algoritmo PSO é apresentada na Tabela 16, para cada uma das

abordagens/topologias testadas.

Tabela 16. Eficécia das abordagens/topologias testadas em relagdo ao 6timo matematico.

Abordagem/ Eficécia (%) Tempo médio de
topologia Maxima Média Minima solucdo (segundos)
PSOw gbest 99,07 95,29 92,73 52
PSOw Ibest 98,43 96,27 94,74 53
PSOx gbest 98,56 96,59 94,56 52
PSOXx Ibest 98,04 96,16 94,14 52

A melhor solucdo foi encontrada com a PSOw gbest com 99,07% do 6timo
matematico, no entanto, esta apresentou as piores solucdes em relacdo a média e o valor
minimo. As outras trés abordagens/topologias apresentaram valores proximos quanto a
eficacia méxima, média e minima.

As abordagens/topologias da PSO avaliadas foram cerca de 3 vezes mais rapidas que
a execucdo de menor tempo do algoritmo branch-and-bound implementado no software
LINGO. O fato de ndo haver grande diferenca de tempo de solugdo entre a técnica meta-
heuristica e 0 método exato se deve ao reduzido nimero de varidveis do problema testado. A
pratica tem demonstrado que na medida em que se aumenta o tamanho do problema o
requerimento computacional dos algoritmos exatos cresce exponencialmente.

As estatisticas de comparagdo calculadas com o VPE (Funcdo Objetivo) de 30
rodadas independentes das abordagens/topologias avaliadas da PSO sdo apresentadas na
Tabela 17.
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Tabela 17. Média, desvio padrdo, coeficiente de variacdo, valores maximos e minimos do

VPE das abordagens/topologias avaliadas para o problema de 1.

Abordagem Média (R$) Desi\F/égad. (%A)V) Méaximo (R$) Minimo (R$)
PSOw gbest 492.167,96 8.776,97 1,7833 511.668,47 478.911,84
PSOw Ibest 497.225,75 4.815,11 0,9684 508.345,31 489.332,50
PSOXx gbest 498.879,61 5.987,16 1,2001 509.036,75 488.358,94
PSOXx lbest 496.641,37 4.630,31 0,9323 506.353,59 486.229,47

Como podem ser observadas na tabela 17, as abordagens com a topologia gbest
apresentaram o0s dois maiores coeficientes de variacdo. Isto se deve ao fato desta ser
vulneravel a 6timos locais. Nesta topologia cada particula esta conectada a todas as outras do
enxame, o que faz com que elas se agrupem rapidamente em uma mesma regido do espaco de
busca. Isto, em muitos casos, pode fazer o algoritmo convergir prematuramente para 6timos
locais. No entanto, a aglomeracdo de particulas em uma mesma regido permite ao algoritmo
refinar a busca local, o que, em algumas vezes, garante encontrar melhores solucées, no caso,
esta topologia apresentou as duas solucdes com maiores VPE. Por outro lado, na topologia
Ibest cada particula esta conectada a apenas duas outras vizinhas (quando k = 2) o que faz
com que a informacgdo demore mais tempo para ser transmitida por todo o enxame. Isto
permite manter maior diversidade de solugdes durante a execucdo do algoritmo, impedindo o
agrupamento macico de particulas em uma mesma regido e evitando os 6timos locais.

Como forma de comparar o desempenho e melhor explicar as diferengas entre as
abordagens/topologias testadas sao apresentados os graficos de pontos e boxplot na Figura 17.
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Figura 17. Graficos de comparacdo das solugdes das abordagens/topologias testadas para o
problema 1.
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Como pode ser observado na Figura 17, a PSOw gbest e a PSOw Ibest apresentaram
solugdes outliers. Foram considerados outliers os pontos com valores uma vez e meia maior
ou menor que a diferenca entre os quartis 75% e 25%. Estes pontos discrepantes indicam que
as 30 amostras podem ndo ter sido suficientes para descrever adequadamente o
comportamento destes algoritmos.

Como pode ser visto na Figura 17, Fica evidente a fragilidade da PSOw gbest para o
problema 1 que, além de ter a maior variacdo entre as solugdes, apresentou o menor valor para
a mediana com VPE de R$ 490.044,06, ou seja, 50% das solugdes estdo abaixo deste valor.
Isto indica que esta abordagem/topologia € a menos robusta. Neste caso, Sd0 necessarias mais
rodadas do algoritmo para se obter boas solugdes. Por outro lado, a PSOx gbest parece ser um
boa opc¢do para o problema formulado, sendo que 50% das solugbes apresentaram valor de
VVPE acima de R$ 499.286,30.

O desenvolvimento do VPE ao longo das iteragdes dos algoritmos das
abordagens/topologias avaliadas é apresentado na Figura 18. Optou-se por apresentar a partir
da iteracdo de numero 100, uma vez que, a partir desta iteracdo, no problema 1, todas as

abordagens/topologias ja apresentaram solucdes factiveis.
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Figura 18. Desenvolvimento do VPE da média, pior e melhor solugdes nas iteracdes dos
algoritmos para o problema 1.
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As abordagens/topologias apresentaram comportamento bastante semelhante ao
longo das iteracfes dos algoritmos. Isso era esperado, afinal, o algoritmo basico utilizado é o
mesmo. A abordagem/topologia que mais se diferenciou das demais foi a PSOw gbest, esta
apresentou diferenca maior entre a evolucdo da melhor e da pior solugéo.

Observa-se na evolucdo da melhor solugdo da PSOx gbest que esta possui grande
capacidade de convergéncia, sendo que foram necessarias apenas 808 iteracdes para se
encontrar a melhor solucdo. De acordo com os resultados reportados por Eberhart e Shi
(2000) esta abordagem é em média mais rapida para convergir que a PSO com momento de
inércia (PSOw). Para comparar as duas abordagens estes autores testaram os algoritmos em 5
funcBes benchmark, sendo que a PSOx apresentou melhores desempenhos em todos os testes.
No entanto, estes autores afirmam que esta abordagem tem a tendéncia de ficar presa em
6timos locais.

Na Figura 18 pode ser observado que para as duas abordagens, a topologia Ibest
necessita de mais iteracdes para encontrar a melhor solu¢do. Em Kennedy (1999), um estudo
pioneiro com outras topologias de vizinhangas além da gbest, obteve-se como principal
conclusédo que a Ibest necessitou de mais iteragfes para encontrar as melhores solugdes, mas,
se 0 numero méximo de iteragdes for aumentado, € mais robusta que a gbest.

Por meio do teste de Bartlett rejeitou-se a hipotese Hy (p-valor < 0,05), ou seja, as
variancias ndo sdo homogéneas. Desta forma, procedeu-se a prova ndo paramétrica de
Kruskal-Wallis para avaliar a existéncia de diferencas entre os valores obtidos da funcéo
objetivo com os algoritmos avaliados. Este teste indicou que, ao nivel de 5% de significancia
(p-valor < 0,05), ao menos uma das abordagens/topologias é diferente das demais. Os
resultados do teste de Dunn, para avaliar quais grupos diferiram entre si, sdo apresentados na
Tabela 18.

Tabela 18. Resultados do teste de Dunn para o problema 1.

Algoritmos Soma dos postos Postos médios Comparacéo dos grupos
PSOXx gbest 2192 73,07 a
PSOw lbest 1965 65,50 a
PSOx Ibest 1902 63,40 a b
PSOw gbest 1201 40,03 b

*Abordagens seguidas de mesma letra ndo diferem estatisticamente pelo teste de Dunn ao nivel de significancia
de 5%
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A producéo de madeira (m3) proveniente de desbastes e cortes rasos em cada periodo

do horizonte de planejamento para a melhor solugédo encontrada pelas abordagens/topologias

avaliadas e, ainda, para a solucdo Otima obtida por meio do algoritmo exato branch-and-

bound é apresentada na Figura 19.

25000

20000

15000

10000

5000

Producgéo (m3)

25000

20000

15000

10000

5000

Producédo (m3)

Solugdao 6tima (branch-and-bound)

25000
&> 20000
E
o 15000
© = Corte Raso
.g 10000 s Desbaste
o
@ 5000 = Max
=== Min
0
0 2 4 6 8 1012 14 16 18 20 22 24
Horizonte de planejamento (anos)
PSOw ghest PSOw Ibest

2

4

6

8

10 12 14 16 18 20 22 24

Horizonte de planejamento (anos)

PSOx gbest

0

2

4

6

8

10 12 14 16 18 20 22 24

Horizonte de planejamento (anos)

Producgé&o (m3)

Producé&o (m3)

25000

20000

15000

10000

5000

25000

20000

15000

10000

5000

0

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

Horizonte de planejamento (anos)

PSOx Ibest

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

Horizonte de planejamento (anos)

Figura 19. Producdo de madeira da solucdo do método exato e das abordagens da PSO no

problema 1.

Como pode ser observado na Figura 19, tanto nas meta-heuristicas quanto no

algoritmo exato, embora as solucdes tenham ficado entre as producdes maxima e minima pré-

estabelecidas, estas apresentaram grande variacdo da producdo de um ano para 0 outro ao

longo do horizonte de planejamento. Isso se deve a utilizacdo de uma amplitude muito grande
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das restricdes de producdo maxima e minima. Embora tenha se optado por estes valores de
producdo para garantir a factibilidade das solucGes, a operacionalizacdo do planejamento
destas solucdes seria bastante dificil.

Outro problema das solucdes apresentadas na Figura 16 é que em alguns periodos
ocorre apenas a producdo de madeira proveniente de desbaste ou de corte raso, o que pode
tornar o planejamento inviavel na préatica. Neste sentido, uma formulacdo mais interessante
para o problema de planejamento florestal em questdo seria incluir uma restricdo para a

producdo de madeira de desbaste e outra para a de corte raso.

5.1.6. Avaliacdo da PSO (Problema 2)

Para o problema nimero 2 a solucdo 6tima para o VPE, encontrada por meio do
algoritmo exato branch-and-bound, foi de R$ 506.339,30, sendo que esta levou em média
1284 segundos para ser alcancada (aproximadamente 21 minutos). O tempo minimo foi de
1091 segundos e o maximo foi de 2032 segundos.

A eficacia do algoritmo PSO é apresentada na Tabela 19, para cada uma das
abordagens/topologias testadas.

Tabela 19. Eficacia das abordagens/topologias testadas em relagdo ao 6timo matematico e

tempo de solugéo para o problema 2.

Abordagem/ Eficacia (%) Tempo médio de
topologia Maxima Média Minima solucédo (segundos)
PSOw gbest 97,00 95,42 93,01 95
PSOw Ibest 97,31 95,86 94,50 99
PSOx gbest 98,26 95,92 93,86 98
PSOx Ibest 97,37 95,73 94,57 106

Para o problema 2 a PSOx gbest apresentou os melhores valores para a eficacia
maxima e média. Quanto a eficAcia média as quatro abordagens/topologias testadas
apresentaram valores muito proximos, com uma diferenca de apenas 0,5% entre a pior (PSOw
gbest) e a melhor média (PSOx gbest).

As estatisticas de comparagdo calculadas com o VPE (Funcdo Objetivo) de 30
rodadas independentes das abordagens/topologias avaliadas da PSO sdo apresentadas na
Tabela 20.
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Tabela 20. Média, desvio padrdo, coeficiente de variacdo, valores maximos e minimos do

VPE das abordagens/topologias avaliadas para o problema de 2.

Abordagem Média (R$) Desi\F/égad. (%A)V) Méaximo (R$) Minimo (R$)
PSOw gbest 483.150,14 5.255,53 1,0878 491.127,25 470.965,75
PSOw lbest 485.397,79 3.771,14 0,7769 492.702,66 478.473,34
PSOXx gbest 485.668,92 6.171,13 1,2706 497.546,72 475.252,66
PSOXx lbest 484.738,13 3.489,30 0,7198 493.047,41 478.855,34

A topologia gbest, assim como para o problema 1, apresentou os dois maiores
coeficientes de variacdo. A abordagem com momento de inércia que no problema 1
apresentou a melhor solucédo, para o problema 2 ndo foi capaz de alcancar boas solucdes,
sendo que apresentou os piores valores de maximo e minimo.

Como forma de comparar o desempenho e melhor explicar as diferengas entre as
abordagens/topologias testadas sao apresentados os graficos de pontos e boxplot na Figura 20.
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Figura 20. Graficos de comparacdo das solugdes das abordagens/topologias testadas para o
problema 2.

Como pode ser observado nos gréaficos da Figura 20, fica claro o baixo desempenho
da PSOw gbest para o problema 2. Destaca-se a melhor performance da PSOx gbest, apesar
desta ter apresentado a maior variacdo entre as solugdes. A topologia Ibest para as duas
abordagens testadas apresentaram desempenhos semelhantes.

O desenvolvimento do VPE ao longo das iteragdes dos algoritmos das
abordagens/topologias avaliadas € apresentado na Figura 21. Optou-se por apresentar a partir
da iteracdo de numero 500, uma vez que, a partir desta iteracdo, no problema 2, todas as

abordagens/topologias ja apresentaram solucdes factiveis.
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Figura 21. Desenvolvimento do VPE da média, pior e melhor solucdes nas iteraces dos

algoritmos para o problema 2.

Percebe-se na Figura 20 que a topologia Ibest necessita de mais iteragcbes para
encontrar boas solucdes e, ainda, as 3.000 iteracdes podem néo ter sido suficientes para que as
abordagens com esta topologia tenham alcancado a convergéncia.

Por meio do teste de Bartlett rejeitou-se a hipotese Hy (p-valor < 0,05), ou seja, as
variancias ndo sdo homogéneas. Desta forma, procedeu-se a prova ndo paramétrica de
Kruskal-Wallis para avaliar se existem diferencas entre os grupos avaliados. Este teste indicou
que ao nivel de 5% de significancia (p-valor > 0,05) as abordagens/topologias ndo diferem
entre si. O teste de Kruskal-Wallis compara as medianas dos valores da funcéo objetivo dos
grupos, que para o problema 2 foram muito préximas, como pode ser observado na Figura 20.

A producdo de madeira (m?3) proveniente de desbastes e cortes rasos em cada periodo
do horizonte de planejamento para a melhor solugéo encontrada pelas abordagens/topologias
avaliadas e, ainda, para a solugdo 6tima obtida por meio do algoritmo exato branch-and-

bound é apresentada na Figura 22.
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SOLUCAOOTIMA (branch-and-bound)
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Figura 22. Producdo de madeira da solu¢cdo do método exato e das abordagens da PSO no

problema 2.

5.1.7.

Avaliacao da PSO (Problema 3)

Para o problema nimero 3 optou-se por interromper o solver do LINGO ap6s 619

horas e 48 minutos (aproximadamente 26 dias) de processamento. Com este tempo foi

alcangada uma solugdo com VPE no valor de R$ 511.387,60, sendo que o algoritmo branch-

and-bound realizou mais de 725 milhGes de iteragdes. Ressalta-se que ndo ha como afirmar

que esta seja a solucdo 6tima, no entanto, é de se esperar que seja uma solu¢do muito proxima

do 6timo matematico. Neste caso, a eficacia do algoritmo PSO (Tabela 21) foi comparada

com esta solucéo.
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Tabela 21. Eficicia das abordagens/topologias testadas em relacdo ao 6timo matematico e

tempo de solucdo do problema 3.

Abordagem/ Eficacia (%) Tempo médio de
topologia Maxima Média Minima solugéo (segundos)
PSOw ghest 96,20 94,09 91,69 223
PSOw Ibest 95,85 94,56 92,97 225
PSOx ghest 96,24 94,53 92,28 224
PSOX lbest 95,29 93,94 92,68 228

O desempenho da PSO para este problema foi o pior para os trés problemas em que
se comparou com o algoritmo exato, sendo que a melhor solugdo encontrada apresentou uma
eficacia de 96,24%, esta foi obtida pela PSOx Ibest. Isto pode ter ocorrido devido ao maior
porte deste problema. Testes com diferentes configuracdes dos algoritmos podem gerar
melhores resultados.

As estatisticas de comparacdo calculadas com o VPE (Funcdo Objetivo) de 30
rodadas independentes das abordagens/topologias avaliadas da PSO s&o apresentadas na
Tabela 22.

Tabela 22. Média, desvio padrdo, coeficiente de variagdo, valores maximos e minimos do

VPE das abordagens/topologias avaliadas para o problema 3.

Abordagem Média (R$) Des(\éé$p)ad. ((o:/ov) Maximo (R$) Minimo (R$)
PSO,, gbest 481.142,91 6.008,29 1,2488 491.944,94 468.899,38
PSO,, Ibest 483.578,43 3.539,56 0,7320 490.157,38 475.420,19
PSO, gbest 483.406,29 6.113,17 1,2646 492.148,84 471.917,97
PSO, Ibest 480.380,68 2.992 55 0,6230 487.285,22 473.931,53

Para o problema 3 a abordagem que apresentou a melhor solucdo foi a PSOx gbest,
muito embora tenha apresentado o maior CV (%). Fica evidente que a topologia gbest tende a
conseguir melhores solucBes, porém com maiores variacbes nas solugdes. Enquanto as
solugdes obtidas com a topologia Ibest estdo sempre dentro de um intervalo menor. No
entanto, esta vantagem da Ibest pode se tornar irrelevante, uma vez que, o planejamento em
questdo é em longo prazo. Menores variagfes nas solugBes sdo mais interessantes para
problemas em tempo real, em que boas solugdes precisam ser alcancadas o mais rapido
possivel.

Como forma de comparar o desempenho e melhor explicar as diferengas entre as

abordagens/topologias testadas sdo apresentados os graficos de pontos e boxplot na Figura 23.
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Figura 23. Graficos de comparacdo do VPE das abordagens/topologias da PSO testadas no

problema 3.

Como pode ser observado na Figura 23 a topologia Ibest com o fator de constrigéo
(PSOx Ibest) apresentou o pior desempenho. O melhor VPE obtido neste caso foi de R$
487.285,22. Por outro lado, a PSOx gbest apresentou 25% de suas solu¢des acima deste valor.

Com a PSOw gbest, 25% das solucBes apresentaram valores abaixo de R$
476.578,00. Assim como para o problema 1 esta abordagem/topologia se mostrou a menos
robusta entre as que foram testadas.

O desenvolvimento do VPE ao longo das iteragdes dos algoritmos das
abordagens/topologias avaliadas é apresentado na Figura 24. Optou-se por apresentar a partir
da iteracdo de numero 500 para melhor visualizag&o.

Como pode ser observado na Figura 24, até a iteracdo nimero 1250 a PSOw gbest
ainda apresentava solucgdes infactiveis (representadas por valores de VPE negativos), o que
torna evidente a dificuldade desta abordagem/topologia de encontrar solugdes factiveis, ou
seja, que respeitem todas as restricdes do problema.

Percebe-se na Figura 24 que nos quatro algoritmos avaliados, nas ultimas iteracGes
ainda ocorrem melhorias nas solucdes. Isto significa que o nimero maximo de iteracGes

(3.000) pode néo ter sido suficiente para a convergéncia dos algoritmos.
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Figura 24. Desenvolvimento do VPE da média, pior e melhor solugfes nas iteracBes dos

algoritmos para o problema 3.

Por meio do teste de Bartlett rejeitou-se a hipotese Hy (p-valor < 0,05), ou seja, as
variancias ndo sdo homogéneas. Desta forma, procedeu-se a prova ndo paramétrica de
Kruskal-Wallis para avaliar se existem diferencas entre os grupos avaliados. Este teste indicou
que ao nivel de 5% de significancia (p-valor < 0,05) ao menos um dos algoritmos é diferente
das demais. Os resultados do teste de Dunn, para avaliar quais grupos diferiram entre si, sdo

apresentados na Tabela 23.

Tabela 23. Resultados do teste de Dunn para o problema 3.

Algoritmos Soma dos postos Postos médios Comparacéo dos grupos
PSOw Ibest 2136 71,2000 a
PSOx gbest 2099 69,9667 a b
PSOw gbest 1634 54,4667 a b
PSOx Ibest 1391 46,3667 b

*Abordagens seguidas de mesma letra ndo diferem estatisticamente pelo teste de Dunn ao nivel de significancia
de 5%

Por meio do teste de Dunn ao nivel de 5% de significancia, somente é possivel
provar a diferenca entre a PSOw Ibest e a PSOXx Ibest. Quanto & comparacdo entre as demais

abordagens/topologias os resultados sdo inconclusivos.
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A producdo de madeira (m3), proveniente de desbastes e cortes rasos, em cada
periodo do horizonte de planejamento, para a melhor solugdo encontrada para o problema 3
com as abordagens/topologias avaliadas e, ainda, para a solucdo 6tima obtida por meio do

algoritmo exato branch-and-bound é apresentada na Figura 25.
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Figura 25. Producdo de madeira da solucdo do método exato e das abordagens da PSO para o
problema 3.

5.1.8. Avaliacao da PSO (Problema 4)

Para o problema 4 a memoria computacional empregada pelo software LINGO foi

insuficiente logo na compilagdo do modelo, o que impossibilitou até mesmo iniciar a
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resolugcdo deste problema. No entanto, mesmo que o LINGO fosse capaz de compilar o
modelo, dificilmente seria resolvido em um tempo viavel, isto devido ao tamanho do
problema que tem mais 200.000 variaveis inteiras binarias.

Na tabela 24 s&o apresentados os tempos de solucdo e o percentual de sucesso das

abordagens/topologias avaliadas.

Tabela 24. Tempo de solucdo e percentual de sucesso dos algoritmos para o problema 4.

Abordagem/topologia Tempo médio de solucéo (seg) Percentual de sucesso
PSOw gbest 5.070 100%
PSOw lbest 5.043 80%
PSOx gbest 5.068 53%
PSOx Ibest 5.076 10%

Como pode ser observado na Tabela 24 apenas a PSO gbest apresentou 100% de
percentual de sucesso, ou seja, com as 30 rodadas do algoritmo apresentando solucfes
factiveis. As demais abordagens/topologias ndo foram capazes, em algumas rodadas, de obter
solucdes que respeitassem todas as restricdes do modelo. A PSOx lbest apresentou o pior
resultado, sendo que apenas 3 rodadas apresentaram solucdes factiveis. Este fato também foi
reportado em estudo conduzido por Sierakowski (2006), com o algoritmo PSO em um
problema de otimizacao de rota para robds. Neste estudo, em trés de 50 rodadas do algoritmo
ndo foi encontrada solugédo factivel, apesar de este autor ter utilizado apenas a abordagem da
PSO com momento de inércia. De acordo com este autor, quando o espaco de busca do
problema é muito amplo o algoritmo PSO possui dificuldades na otimizagdo, o que ocorre
devido ao fato de o mesmo convergir prematuramente. Pode-se dizer que o problema 4 possui
um espaco de busca consideravelmente grande, o que dificulta sua resolucdo por meio dos
algoritmos testados.

As estatisticas de comparacdo calculadas com o VPE (Funcdo Objetivo) com as
rodadas que apresentaram solucdo factivel das abordagens/topologias avaliadas da PSO sao
apresentadas na Tabela 25.

A PSOw gbest apresentou os melhores valores médio, maximo e minimo. No
entanto, se comparado o melhor (PSOw gbest) e o pior (PSOx Ibest) desempenho medio,
verifica-se uma diferenca de menos de 1% entre as solugGes. Isto sugere que embora ndo se
tenha encontrado solugdes factiveis em algumas rodadas dos algoritmos, as que foram obtidas

podem ser consideradas boas soluces.
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Tabela 25. Média, desvio padrdo, coeficiente de variacdo, valores méximos e minimos do

VPE das abordagens/topologias avaliadas para o problema 4.

Abordagem/

Desv. pad.

topologia Média (R$) (R9) CV (%) Maximo (R$) Minimo (R$)
PSOw gbest 20.680.351,07 74.326,93 0,3594  20.807.268,00 20.487.176,00
PSOw Ibest 20.525.146,83 58.136,82 0,2832  20.625.126,00 20.452.456,00
PSOXx gbest 20.552.788,13 74.073,31 0,3604  20.686.254,00 20.436.920,00
PSOXx lbest 20.500.072,00 79.640,43 0,3885 20.566.474,00 20.411.774,00

Os graficos de comparacdo dos algoritmos sdo apresentados na Figura 26. Foram

consideradas apenas as rodadas que apresentaram solugdes viaveis apos as 3.000 iteracdes.
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Figura 26. Graficos de comparacdo do VPE das abordagens/topologias da PSO testadas no
problema 4.

A PSOw gbest parece ser a melhor opcdo para o problema testado, sendo que 50%
das solucbes obtidas estdo acima das melhores solucBes encontradas pelas outras
abordagens/topologias. E importante ressaltar que os desempenhos das meta-heuristicas s&o
fortemente influenciados pelas diferentes configuracGes de seus parametros, 0s quais nédo
foram testados no presente trabalho.

Para o problema 4 procedeu-se o teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis sem antes
realizar o teste de Bartlett, uma vez que, mesmo que se provasse que as variancias dos grupos
sdo homogéneas, ndo haveria como provar a normalidade dos dados de um dos grupos, a
PSOx lbest, pois esta possui apenas 3 amostras. O teste de Kruskal-Wallis apontou que ha
diferengas entre os grupos testados (p-valor < 0,01). Os resultados do Teste de Dunn para

avaliar quais grupos diferiram entre si sdo apresentados na Tabela 26.
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Tabela 26. Resultados do teste de Dunn para o problema 4.

Algoritmos Soma dos postos Postos médios Comparacao dos grupos
PSOw gbest 1657 55,23 a
PSOx gbest 454 28,38 b
PSOw Ibest 533 22,21 b
PSOx Ibest 57 19,00 b

*Abordagens seguidas de mesma letra ndo diferem estatisticamente pelo teste de Dunn ao nivel de significancia
de 5%.

De acordo com o teste de Dunn a 5% de significdncia, a PSOw gbest é
significativamente diferente das demais, ou seja, esta abordagem/topologia apresenta
desempenho superior quando empregada na resolucao de problemas de grande porte.

A producdo de madeira (m3), proveniente de desbastes e cortes rasos, em cada
periodo do horizonte de planejamento, para a melhor solucdo encontrada para o problema 4

com cada uma das abordagens/topologias avaliadas é apresentada na Figura 27.
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Figura 27. Producdo de madeira da solucdo das abordagens/topologias da PSO para o
problema 4.

Na Figura 27 pode ser observado que a variacdo de producdo de um periodo para o
outro ao longo do horizonte de planejamento é bastante elevada para todos os algoritmos

testados. Isto se deve ao intervalo limite de produgdo maxima e minima que foi configurado
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para o problema 4 em 150 mil m3 em cada periodo do horizonte de planejamento. No entanto,
esta restricdo ainda pode ter sido muito forte, uma vez que os algoritmos ndo conseguiram, em
muitas rodadas, obter solucgdes factiveis. Uma forma de melhorar as solucdes obtidas para este
problema seria incluir no modelo restricdes de regulacéo, ou seja, forcar o planejamento a
obter, apds determinado periodo, &reas de igual tamanho para todas as classes de idade, da
implantacéo até o corte raso.

Uma desvantagem do modelo formulado no presente trabalho € que ndo se
contemplou restricbes de adjacéncia entre as unidades de gestdo. Desta forma, nas solucGes
encontradas pelas meta-heuristicas ocorrem cortes rasos de UGs muito distantes em um
mesmo periodo do horizonte de planejamento, o que pode tornar o planejamento
operacionalmente dificil de ser implementado. Ocorre também o corte raso de UGs
adjacentes, podendo ndo ser interessante do ponto de vista ambiental, sendo prejudicial ao
habitat de fauna, conservacdo do solo e estética da floresta. Alonso (2003) relatou a
diminuicdo dos valores da funcdo objetivo para a solucdo 6tima em problemas de
planejamento florestal com diferentes formulagdes de restricdo de adjacéncia. No entanto, esta
perda monetéria € compensada por ganhos operacionais e ambientais na implementacdo do

planejamento.

5.1.9. Comparacdo do desempenho da PSO nas quatro formulagdes do

problema de planejamento florestal

Na Tabela 27 sdo apresentados os percentuais de eficacia das abordagens/topologias

da PSO avaliadas nas trés formulagdes do problema de planejamento florestal.

Tabela 27. Comparacéo da eficacia para os problemas 1, 2 e 3.

Abordagem/ | Eficacia (%) Problema 1 | Eficacia (%) Problema 2 | Eficacia (%) Problema 3
topologia Max.  Méd. Min. Max. Méd. Min. Max. Méd. Min.

PSOw gbest 99,07 9529 92,73 | 97,00 9542 93,01 | 96,20 94,09 91,69
PSOw lbest 98,43 96,27 94,74 | 97,31 9586 9450 | 9585 9456 92,97
PSOXx gbest 98,56 96,59 9456 | 98,26 9592 93,86 | 96,24 9453 92,28
PSOx Ibest 98,04 96,16 94,14 | 9737 9573 9457 | 9529 9394 92,68

Os problema 1, 2 e 3 foram formulados com tamanhos de horizonte de planejamento
iguais a 26, 30 e 34 anos, respectivamente. Isto implica em aumento da complexidade dos
problemas em duas formas: (1) na medida em que se aumenta o tamanho do horizonte de

planejamento é possivel formular mais alternativas de manejo e, consequentemente, Ss&o
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geradas mais variaveis de decisdo e; (2) como sdo geradas duas restricbes para cada periodo
do horizonte de planejamento, uma para a producdo maxima e outra para a minima, quanto
maior 0 horizonte de planejamento mais restricbes s@o incluidas no modelo. Isto justifica o
decréscimo que ocorreu, na maioria das vezes, dos valores de eficacia da PSO em rela¢do ao
aumento da complexidade dos problemas. No entanto, ndo ha como afirmar o que influencia
mais o desempenho da PSO, se o aumento do numero de variaveis ou do nimero de
restricoes.

Se forem considerados apenas os problemas 1, 2 e 3, pode-se dizer que as duas
abordagens e as duas topologias de vizinhanca avaliadas mostraram-se vidveis para a
resolucdo de problemas de planejamento florestal. Considerando que diferentes configuragdes
dos parametros dos algoritmos ndo foram testadas no presente trabalho, melhores
desempenhos ainda podem ser obtidos.

Na tabela 28 sdo apresentados os tempos médios necessarios para obter as solucdo

das meta-heuristicas e do algoritmo branch-and-bound nos problemas testados.

Tabela 28. Tempo médios de solucdo das meta-heuristicas e do método exato.

Tempo médio de solucgéo (segundos)

Algoritmo Problema 1 Problema 2 Problema 3 Problema 4
PSOw gbest 52 95 223 5.070
PSOw Ibest 53 99 225 5.043
PSOXx gbest 52 98 224 5.068
PSOx Ibest 52 106 228 5.076
branch-and-bound 1064 1284 2.231.335 -

Pode-se observar na Tabela 28, que a técnica meta-heuristica tende a ser mais rapida
gque 0 método exato, embora ndo tenha obtido a solugcdo 6tima em nenhum dos casos. No
entanto, como o planejamento é de longo prazo estas diferencas sdo irrelevantes. Desta forma,
ndo ha como justificar o uso das meta-heuristicas para o problema 1 e 2, sendo que problemas
deste porte devem ser utilizados apenas como forma de avaliar o desempenho das meta-
heuristicas.

Para o problema 3, o qual possui mais de nove mil variaveis inteiras binarias, a
principio pode-se dizer que o uso de meta-heuristicas é justificado, uma vez que o método
exato neste caso levaria mais de 26 dias para encontrar a solu¢do Otima. Entretanto, uma
heuristica bastante simples para obter boas solucdes poderia ser utilizada neste caso: executa-
se 0 algoritmo branch-and-bound até ser encontrada a primeira solucdo factivel. Isto pode

diminuir consideravelmente o tempo de solucdo do algoritmo. Esta poderia ser uma
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alternativa interessante, pois uma das grandes vantagens dos algoritmos exatos sobre as
técnicas meta-heuristicas é a disponibilidade de varios softwares comerciais com algoritmos,
como o branch-and-bound, ja implementados.

Para o problema 4, com mais de 200 mil variaveis inteiras bindrias, a utilizagéo de
um método exato seria invidvel. Quando o problema envolve um grande nimero de variaveis
até mesmo solucdes factiveis podem demorar dias para serem encontrados com o algoritmo
branch-and-bound. Neste sentido, o tempo de solucdo da PSO (em torno de uma hora e vinte
minutos) indica que a técnica € bastante promissora para a resolucdo de problemas de
planejamento florestal.

A PSOw gbest foi o Unico algoritmo que apresentou 100% de sucesso para o
problema 4, indicando ser a melhor opcdo entre as abordagens/topologias testadas para
problemas de planejamento florestal de grande porte. Desta forma, testes dos parametros de
configuragdo dos outros algoritmos sdo necessérios para buscar melhorias de seus

desempenhos.
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6. CONCLUSAO

A execucdo deste trabalho, com base nos dados utilizados, possibilitou chegar as

seguintes conclusoes:

Todos os modelos hipsométricos testados apresentaram estatisticas adequadas e
muito proximas, sendo que o modelo de Curtis foi escolhido para estimar a altura
total das arvores;

Por ter apresentado maior homogeneidade na distribuicdo gréfica de residuos, o
melhor modelo para estimar o volume individual das arvores foi o modelo 3, embora
todos os modelos volumétricos testados apresentaram estatisticas muito proximas;
Todos os modelos para expressar o indice de sitio para os povoamentos de Pinus
taeda, para o local estudado, foram considerados adequados, sendo selecionado o de
Silva-Bailey por ter apresentado um erro menor em relagéo aos demais.

O modelo de Clutter ajustou-se bem a base de dados, sendo considerado eficiente
para estimar o crescimento e a producdo em ms3/ha, do ponto de vista estatistico e
bioldgico;

Houve um declinio na eficacia da meta-heuristica PSO com o aumento do numero de
variaveis do problema, apesar disso, os resultados foram satisfatorios.

O tempo para encontrar as solucdes pela meta-heuristica PSO foi sempre menor em
relacdo ao branch-and-bound, podendo ser considerada uma técnica promissora para
resolucdo de problemas de planejamento florestal;

Das duas topologias de vizinhanca da PSO avaliadas, lbest e gbest, a gbest embora
apresente solucbes de qualidade inferior em algumas rodadas, tende a encontrar
melhores solucdes, sendo a topologia mais indicada para solucdo de problemas de
planejamento florestal.

A PSOx gbest é a melhor abordagem/topologia para os problemas de menor
complexidade. Por outro lado, a PSOw gbest, por ter apresentado as melhores
solucBes para o problema de maior porte, é a mais indicada para a solucdo de
problemas reais de planejamento florestal,

Mais experimentos sdo necessarios para obter maiores percentuais de sucesso para as
abordagens/topologias PSOw lbest, PSOx gbest e, principalmente, PSOx Ibest em

problemas de maior porte.
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— Em pesquisas futuras, sugere-se comparar o desempenho da PSO com outras meta-

heuristicas como o algoritmo genético, a busca tabu e simulated annealing.
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ANEXO A: Algoritmo otimizagdo por enxame de particulas aplicado em um problema de

planejamento florestal

Considere o seguinte problema de planejamento florestal: suponha que se deseja
fazer o planejamento para os préximos 8 anos para uma floresta que possui atualmente dois
talnGes (T, e T,) com idade igual a 12 e 14 anos, respectivamente. Estes dois talhdes
receberam até o presente momento, o0 mesmo regime de manejo, sendo que o desbaste foi
realizado aos 10 anos de idade. Os dados referentes aos talhdes T, e T, sdo apresentados na
Tabela A.1.

Tabela A.1. Dados cadastrais dos talhoes.

Talhdo Area (ha) Idade (anos) Sitio Area basal (m?/ha)
T, 10,5 12 20 35,45
T, 12,3 14 23 35,79

Considerando um horizonte de planejamento (HP) de 8 anos, as possiveis
alternativas de manejo para estes dois talhdes é realizar o corte raso em um dos 8 periodos do
HP. A producdo estimada, em m3ha, para os proximos 8 anos, para os dois talhdes, é

apresentada na Tabela A.2.

Tabela A.2. Producdo, em m3/ha, dos talhdes.

Horizonte de planejamento (anos)

Talhao
2 3 4 5 6 7 8
T, 303,13 347,79 398,19 44775 496,15 543,19 588,72 632,69
T, 346,02 393,70 440,79 486,98 532,10 576,00 618,59 659,84

Para decidir o melhor momento para realizar o corte raso destes dois talhdes sera
utilizado como critério o Valor Periddico Equivalente (VPE), considerando o preco de venda
da madeira em pé, no corte raso, de R$ 60,00/m3, uma taxa de juros de 6,75% ao ano e o custo
de implantagdo da floresta apds o corte raso de R$ 1581,14.

Para o célculo do VPE é necessario calcular o Valor Presente Liquido (VPL). Estes

dois critérios sdo obtidos com as seguintes formulas:
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n—1 n—1
VPL-i | |
VPE = o VPL=ZRJ-(1+1')‘1—ZC]-(1+L')‘J

onde:

VPL = valor presente liquido do fluxo de caixa futuro de cada alternativa de manejo, em R$;
VPE = valor periddico equivalente, em R$/ano;

C;j = custo observado no periodo j, em R$;

R;j = receita observada no periodo j, em R$;

I = taxa de juros;

J = periodo do horizonte de planejamento em que o0 custo ou a receita ocorrem, em anos.

n = duracao do horizonte de planejamento, em anos;

Considerando o corte raso do talhdo T; no periodo 1 do horizonte de planejamento

tem-se o seguinte calculo para obtencédo do VPL:

60 - (303,13 -10,5) - (1 + 0,0675)° — 1581,14 - (1 + 0,0675)° = 189393,6

e o calculo do VPE:

189393,6 - 0,0675
[1— (1+ 0,0675)~8]

= 31410,7

Desta forma, tem-se 0 VPE, em R$, de cada uma das alternativas de manejo para os
dois talhdes, apresentados na Tabela A.3.

Tabela A.3. VPE, em R$, das alternativas de manejo.

Alternativa de manejo
2 3 4 5 6 7 8

Talhao

T 31410,7 38511,4 47112,7 56592,0 66978,9 783122 90639,0 1040144
Tz 42089,4 51160,6 61180,9 72189,2 84232,7 97366,5 111653,9 127165,7

Depois de calculado o VPE de cada alternativa de manejo pode-se formular a fungdo

objetivo do problema de planejamento florestal para maximizar o VPE global da floresta:

M
Ma.x VPEG = ZZCU 'Xij

N
i=1j=1
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VPEg = valor periodico equivalente global da floresta;

Cij = valor periodico equivalente de cada unidade de gestéo i, manejada sob a prescricéo j;
Xj; = talhdo i assinalada a prescrigéo j;

M = nimero de unidades de gestao;

N = namero total de alternativas de manejo j na unidade de gest&o i.

A funcéo objetivo do problema com os respectivos coeficientes e varidveis assume a

seguinte forma:

Max VPEg = 31410,7 Xy +38511,4 X10 + 47112,7 X153+ ... +104014,4 X8 +
42089,4 X571 +51160,6 Xoo + 61180,9 Xo3 + ... + 127165,7 Xog

Para facilitar a explicacdo do funcionamento do algoritmo PSO, sera considerado

somente a restricdo de integridade dos talhdes:

M N
ZZXL] = 1 Xij E{O,l} em que:

i=1=1

i

|1, se a prescricao j for adotada naunidadedegestaoi
" 10, caso contrario

A solucdo 6tima para este problema tem um VPE no valor de R$ 231.180,10 em que
alternativa de manejo 8 € escolhida para os dois talhdes, ou seja, Xis = 1 e X3 = 1, sendo as
demais variaveis iguais a zero.

No algoritmo PSO as solucdes sdo obtidas com base na posicdo das particulas. No
caso do problema considerado, cada particula possui dois vetores de posi¢do, um para o talhdo
T, e outro para T,. Por exemplo, uma particula posicionada na posicdo 2 e 5 representa a
solucdo para o problema em que T; € assinalado a alternativa 2 (corte raso aos 14 anos) e T, €
assinalado a alternativa 5 (corte raso aos 16 anos). Esta posi¢do faz com que as variaveis X e
Xz5 assumam valor 1 e as demais valor zero. O espacgo de busca para 0 problema em questao

pode ser ilustrado como na Figura A.1.
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Figura A.1. Espaco de busca do problema.

I3 L

Na figura A.1, o eixo X; representa as oito possiveis alternativas de manejo para o
talhdo T; e 0 X, as possiveis alternativas de T,. Cada ponto representa uma solucdo para o
problema. Assim, se uma particula se posiciona em qualquer um destes pontos ela esta
automaticamente respeitando a restricdo de integridade dos talhGes, ou seja, apenas uma
alternativa de manejo pode ser assinalada em cada talhao.

O primeiro passo do algoritmo PSO ¢ a inicializacdo da posicdo e velocidade das
particulas. Neste exemplo serdo utilizadas 5 particulas (enxame) sendo que para cada uma, um
valor entre 1 e 8 é sorteado em cada eixo para as posicdes iniciais. As posicdes das particulas

para este exemplo estdo apresentadas na Tabela A.4.

Tabela A.4. Posi¢do inicial das particulas.

o Particula
Posigéo
1 2 3 4 5
Xy 6 3 5 1 2
x> 6 2 4 3 5

A posicdo destas particulas podem entdo ser plotadas no espaco de busca, como

ilustrado na Figura A.2.
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Figura A.2. Posicionamento das particulas dentro do espaco de busca do problema.

As velocidades iniciais também precisam ser inicializadas. Na Figura A.2 pode-se
observar as velocidades da particula 1 que foram configuradas em -1 para os vetores X; e X,.
Nesta figura também pode ser observado o vetor resultante, ou seja, a posicdo que esta
particula ird assumir na proxima iteracdo. Para o exemplo, o parametro Vo foi configurado
em 4, ou seja, as velocidades de cada particula em cada iteracdo devem sempre estar entre -4 e
+4.

Na Tabela A.5 sdo apresentadas as informaces de inicializacdo das particulas.

Como esta € a primeira iteracdo, o valor do pbest, a melhor solucdo encontrada por
cada particula, € inicializado na posicdo inicial. O gbest, melhor posi¢do encontrada por todo
0 enxame, também € inicializado. No caso, a melhor solu¢do na primeira iteracdo corresponde
a posicdo X; = 6 e X, = 6 que tem um VPE de R$ 175.678,7. Na tabela anterior também foram
colocadas as variaveis pbestvalor e gbestvalor que armazenam respectivamente o VPE do

pbest e gbest, respectivamente.
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Tabela A.5. Informagdes do algoritmo PSO na primeira iterag&o.

Iteracéo 1 Particula

w = 0,90 1 2 3 4 5
pos X, 6 3 5 1 2
pos X, 6 2 4 3 5
vel. X 1 3 1 4 1
vel. X; 1 1 2 3 )
pbest X; 6 3 5 1 2
pbest X, 6 2 4 3 5

pbestvalor 175678,7 98273,3 139168,2 92591,6 122744,0
gbest X; 6

gbest X, 6

gbestvalor 175678,71 175678,71 175678,71 175678,71 175678,71

Na iteracdo seguinte as posicOes e velocidades das particulas sdo atualizadas. No
caso da posicdo a atualizacdo ¢ feita somando-se a posicéo a velocidade. Por exemplo, para a
particula 1 a posicdo anterior era X; = 6 e X, = 6, como as velocidades sdo -1 e -1 nos dois

eiXxo0s, a nova posicdo sera X; =5 e X, = 5. A velocidade é atualizada com a seguinte férmula:

v;““) =w-vf +c - randft) . (pbestéit) - ngit)) +cy- randgt) . (gbest,git) - ngit))

v, = velocidade da particula p;

x, = posicdo da particula p;

c; e ¢, = coeficientes cognitivos e social,

rand = funcdo aleatoria de distribuicdo uniforme entre O e 1;

pbest, = melhor posicdo que a particula p ja obteve durante a busca;
gbest, = melhor posicdo encontrada na vizinhanca da particula p; e
it = iteracdo atual.

A equacdo de velocidade pode ser dividida em trés componentes (Figura A.3).

cComponente inercial (>Componente social

viH =l it e, - rand'® - (pbestgtj - xéiﬂ) +c, - randl? - (gbesfgtj - :L'Stj)

K» Componente cognitivo

Figura A.3. Componentes da equacgéo de velocidade.
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O componente cognitivo faz com que a particula seja atraida pela melhor posi¢édo
encontrada por ela mesma, ou seja, a posicao pbest. JA o0 componente social, atrai a particula
para a melhor posicdo encontrada na sua vizinhanga social (posicdo gbest), no caso deste
exemplo, todo o0 enxame.

Os coeficientes ¢; e ¢, respectivamente, o coeficiente cognitivo e social, foram
configurados neste exemplo com valor igual a 2. Para facilitar os calculos o valor de rand; e
rand,, 0s quais sdo valores aleatérios entre 0 e 1, obtidos para cada iteracdo, foram
configurados com valor igual a 0,5. Para exemplificar serda mostrado o célculo da nova
velocidade para a particula 2 no vetor X;, considerando que w tem valor de 0,89 nesta

iteracéo:
0,89-(—=3)+2-05-(3-3)+2-05-(6—-3)=0,33
Como as velocidades devem ter valores discretos arredonda-se o seu valor, no caso, 0
valor calculado de 0,33 é arredondado para zero. As velocidades das particulas para a nova

iteracdo bem como as outras informacGes sdo mostradas na Tabela A.6.

Tabela A.6. Informag6es do algoritmo PSO na segunda iterag&o.

Iteragdo 2 Particula
w =0,89 1 2 3 4 5
pos X; 5 3 6 1 3
pos X, 5 1 6 5 3
vel. X; 1 0 2 4 4
vel. X, -1 4 4 0 -1
fitness 151211,6 89202,1 175678,7 115643,4 108293,6
pbest X, 6 3 6 1 2
pbest X, 6 2 6 5 5
pbestvalor 175678,7 98273,3 175678,7 115643,4 122744.0
gbest X; 6 6
gbest X, 6 6

gbestvalor 175678,71 175678,71 175678,71 175678,71 175678,71
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Na Tabela A.6 uma nova varidavel denominada fitness é criada. Esta representa o
valor da funcdo objetivo na posicdo da iteracdo atual. O valor de fitness da cada particula é
entdo comparado com as variaveis pbestvalor, verificando se a posicao atual € melhor que a
melhor solucdo encontrada até 0 momento pela particula, e com gbestvalor, verificando se a
posicdo atual é melhor que a melhor solugdo encontrada pelo enxame. Por exemplo, para a
particula 3 o fitness apresentou um valor melhor que o pbestvalor e assim este valor e a
posicao pbest desta particula sdo atualizados com a nova posicéo.

Na iteracdo 3 as varidveis sdo atualizadas e a solucdo 6tima é obtida pela particula 3
na posicao X; =8e X, =8.

Tabela A.7. Informacdes do algoritmo PSO na terceira iteracao.

Iteracédo 3 Particula
w =0,88 1 2 3 4 5
pos X, 4 1 8 8 7
pos X; 4 7 8 1 2
vel. X; 1 4 2 4 4
vel. X, 1 4 4 4 4
fitness 128781,2 143064,6 231180,1 146103,8 141799,5
pbest X; 5 1 8 8 7
pbest X, 1 7 8 1 2
pbestvalor 175678,7 143064,6 231180,1 146103,8 141799,5
gbest X; 8
gbest X, 8

gbestvalor 231180,10 231180,10 231180,10 231180,10 231180,10




