SOLUCAO DE PROBLEMASDE PLANEJAMENTO FLORESTAL COM
RESTRICOESDE INTEIREZA UTILIZANDO BUSCA TABU!
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RESUMO - Este trabalho teve como objetivos desenvolver e testar um algoritmo com base na metaheuristica
buscatabu (BT), paraasolucdo de problemas de gerenciamento florestal com restri¢cdes deinteireza. Os problemas
avaliados tinham entre 93 e 423 variaveis de decisdo, sujeitos as restri¢des de singularidade, producdo minimae
producéo méaxima periodicas. Todos os problemas tiveram como objetivo amaximizagéo do valor presente liquido.
O agoritmo paraimplementacéo daBT foi codificado em ambiente del phi 5.0 e os testes foram efetuados em um
microcomputador AMD K6l 500 MHZ, com meméria RAM de 64 MB e disco rigido de 15GB. O desempenho
da BT foi avaliado de acordo com as medidas de eficacia e eficiéncia. Os diferentes valores ou categorias dos
parémetros da BT foram testados e comparados quanto aos seus efeitos na eficacia do algoritmo. A selecéo da
melhor configuracdo de parémetros foi feita com o teste L& O, a 1% de probabilidade, e as andlises através de
estatisticas descritivas. A melhor configuracéo de parametros propiciou a BT eficacia média de 95,97%, valor
minimo igual a 90,39% e valor maximo igual a 98,84%, com um coeficiente de variacdo de 2,48% do 6timo
matematico. Para o problema de maior porte, aeficiénciadaBT foi duas vezes superior a eficiénciado algoritmo
exato branch and bound, apresentando-se como uma abordagem muito atrativa para solugdo de importantes
problemas de gerenciamento florestal.
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SOLVING FOREST MANAGEMENT PROBLEMSWITH INTEGER CONSTRAINTS
USING TABU SEARCH

ABSTRACT - This work aimed to develop and test an algorithm based on Tabu Search (TS) metaheuristics; to
solve problems of forest management with integer constraints. TSwas tested in five problems containing between
12 and 423 decision variables subjected to singularity constraints, minimum and maximum periodic productions.
All the problems aimed at maximizing the net present value. TS was codified into delphi 5.0 language and the
tests were performed in a microcomputer AMD K6I1 500 MHZ, RAM memory 64 MB and hard disk 15GB. TS
performance was eval uated according to efficacy and efficiency measures. The different values or categories for
the TS parameters were tested and compared to their effects on algorithm efficacy. The best configuration of the
parameters was selected by applying the L& O test at 1% probability and analyses via descriptive statistics. The
best parameter configuration provided TS an average efficacy of 95.97%, a minimum value equal to 90.39%, a
maximum value equal to 98.84%, with a variation coefficient of 2.48% of the mathematical optimum. For the
most complex problem, TS efficiency of the exact algorithm branch and bound. Thus, TSis a rrather attractive
approach to solving important forest management problems.
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1. INTRODUCAO

Asmetaheuristicas, um grupo especia daschamadas
heuristicas estocasticas e anal égicas (Goldbarg & Luna,
2000), com aplicacdes em diversas areasdaciéncia, tém
sido ainda pouco exploradas no meio florestal. As
principais metaheuristicas com grande potencial de
aplicacdo na solucéo de problemas de planejamento
florestal séo: algoritmos genéticos (AG) (Holland, 1975;
Goldberg, 1989), busca tabu (BT) (Glover, 1977) e
simulated annealing (SA) (Kirkpartrick et al., 1983;
Cerny, 1985). Asfacilidades deimplementacdo e o grande
sucesso dessas técni cas nasolugdo de variados problemas
s80 as suas principais vantagens em relagdo as heuristicas
convencionais.

Dentre as metaheuristicas a BT tem sido bastante
utilizada. Os principios basicos dessa técnica tém sido
usados de diferentes maneiras e com diversos nomes ha
aproximadamente 20 anos (Glazar, 2000). Elateveinicio
em procedimentos combinatérios em problemas de
cobertura ndo-lineares no fim da década de 70 (Glover,
1977). As idéias basicas de sua forma atual foram
desenvolvidas por Glover (1986) e Werra& Hertz (1989)
e aperfeicoada por Glover & Laguna (1997). A BT é
aplicada a diversos tipos de problemas combinatoriais.
Os primeiros foram: sequienciamento da producao,
balanceamento de canais de comunicacéo e andlise de
agrupamentos. Recentemente ela passou a ser aplicada
ao problema do caixeiro-vigjante, coloracdo de grafos,
projetos de circuitosintegrados, roteamento de veicul os,
dentre outros (Glazar, 2000). Alguns exemplos de
problemas de otimizagdo combinatGriano gerenciamento
florestal incluem aqueles com restricdes de singularidade,
adjacéncia, roteamento de veiculos no transporte
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florestal, corte naindistria de méveis e de papel, dentre
outros. Apesar do sucesso daBT nasolucgéo de problemas
de diferentes areas, existem poucos trabalhos que
reportam a sua utilizagdo na solucéo de problemas de
gerenciamento florestal. Alguns exemplos sdo os
trabalhosde Boston & Bettinger (1999), Laroze & Gleber
(1997), Laroze (1999) e Richards et al. (2000) e
Rodrigues (2001). Assim, idealizou-se este estudo com
0S seguintes objetivos:

» desenvolver etestar um algoritmo de buscatabu para
resolver problemas de plangjamento florestal;

« testar o efeito dos parémetros da BT na estratégia de
solucdo; e

« expandir a aplicacdo do algoritmo para problemas
maiores e mais complexos, através do desenvolvi-
mento de um codigo computacional paraeste fim.

2. MATERIAL E METODOS
2.1. O Problema

Paratestar o algoritmo BT desenvolvido nestetraba-
Iho, foram utilizados quatro problemas de plangjamento
florestal (Quadro 1). Os problemas diferenciam-se por
variagdes no nimero de varidveis de decisdo e nimero e
magnitude das restri¢des de producdo (demanda) minimas
emaximas.

Além das restri¢des de produgdo minimas e maxi-
mas, todos os problemas tiveram como objetivos maxi-
mizar o valor presente liquido sujeito as restrices de
singularidade (adotar um Unico regime de mangjo em
cada talh&o).

Quadro 1 - Descrigdo geral dos problemas escolhidos para aplicacdo do AG, formulados através do sistema de planeja-

mento florestal SysFlor

Table 1 - Overall description of the problemas selected for AG application, through the forest management system SysFlor

N°® Unidadesde | N°Variaveisde Horizonte de Producdo Minima | Produgdo Méxima
Problema X o : 3 3
Manejo Decisdo Plangjamento* (m°) (m°)
1 10 93 10 15.000,00 60.000,00
2 10 206 15 15.000,00 60.000,00
3 19 215 10 15.000,00 60.000,00
4 40 423 10 30.000,00 120.000,00

* Horizonte subdividido em periodos anuais.
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2.2. O Modelo

Os problemas foram formulados mediante o uso do
sistema de plangjamento florestal SysFlor (Rodrigues
et a., 2000). A abordagem de formulac&o utilizada pelo
SysFlor segue a estrutura do modelo | proposta por
Johnson & Scheurman (1977). A formulagdo matemética
desse modelo para os problemas propostos esta descrita

aseguir.

Objetivo:
_MN

Maxz = igl jz:lCij % (1)
Sujeito a:

M N -1

izlqux” )
M N _

izzljgl\/ijkxij >Dmin, {k=0,1,...H -} 3
M N

z ZvinXij < Drnaxk {k: 0111---;H ']} (4)

i=1j=1

x, 0{0,1} ®)

em que Z = lucro total ($); x, = variavel de decisio repre-
sentando a j-ésima alternativa de manejo adotada na i-
ésimaunidade de mangjo; C,= valor presenteliquidototal
(%) de cada unidade de manegjo i, colhida segundo aalter-
nativa j; M = nimero total de unidades de manejo; N =
nimerototal de alternativasde mangjo nai-ésimaunidade
demanejo; Vi = volume (m?3) produzido pelai-ésimauni-
dade de manegjo quando aj-ésimaalternativade manejo é
adotada, no inicio do periodo k; e Dmin,; Dmax, = deman-
da de madeira (m?3) minima e maxima, respectivamente,
em cada periodo (k) do horizonte de plangjamento.

De acordo com esse model o de programacéo inteira,
amaximizagdo do lucro (1) esta sujeita as restrigcdes de
singularidade (2) e (5) e de produgdo minima (3) e
maxima (4) periodicamente. A imposi¢do da restricdo
(5) define as variaveis de decisdo na forma binéria, o
que obriga a escolha de uma Unica variavel de decisdo
(alternativa de manejo) em cada unidade de manejo.

2.2. 0 Algoritmo BT

O algoritmo BT foi implementado no programa
SMAP-F (Solucdes Metaheuristicas Aplicadas ao
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Planejamento Florestal), codificado em ambiente del phi
5.0. Os testes com o algoritmo foram efetuados em um
microcomputador AMD K61l 500 MHZ, com memodria
RAM de 64 MB e disco rigido de 15GB. O esguema
genérico do programa com o respectivo algoritmo esta
representado no fluxograma da Figura 1. Os detalhes
desse algoritmo sdo descritos nostopi cos que se seguem.

2.2.1. Entrada de Dados

A entrada de dados da rotina para implementacéo
da metaheuristica BT é um arquivo no formato texto,
contendo o model o de programacao inteirarepresentativo
do problema em foco, gerado pelo sistema de plangja-
mento SysHl or (Rodrigueset al., 2000). Além do modelo
para representar o problema a ser resolvido, a solugédo
de um problema utilizando ametaheuristicaBT requer a
definicdo dos valores dos seus diferentes parémetros.
Estes valores séo definidos pelo usuario em um maédul o
especifico, conforme discutido no item 2.2.10 deste
trabal ho.

2.2.2. Codificacédo da Solucédo

A representacdo das alternativas de manejo paraum
dado problema é feita com a utilizagcdo das varidveis de
decisdo X, para representar a alternativa de manejo
j (j=1,2,...,N) assinalada a unidade de manejo i
(i=12,...,M). Um vetor V(x) = {X,, xlz,...,x”.}, para
representar essas variaveis decisdo, foi esquematizado
conforme Figura 2.

Uma solucdo (x) vidvel segundo a restricdo de
singularidade para o problema, formulada através do
modelo de programacéo inteira com as variaveis de
decisdo naformabi néria(X”. (0{0,1}) eavaiadasegundo
afuncdo-objetivo f(x), foi representada de acordo com o
esguema da Figura 3.

2.2.3. Solucéo Inicial

A solugdo inicial (x,) do algoritmo BT € gerada
al eatoriamente. Com uma probabilidade uniformemente
distribuida, uma variavel de deciséo X; € selecionada
aleatoriamente em cada unidade de manejo, parareceber
valorigua al (varidvel basica). Asdemaisvariaveis so
assindadascomvaoresiguaisaO0 (variaveisnao-basicas),
garantindo a viabilidade da restricgo de singularidade,
ou sgja, adotar uma Unica opgdo de manegjo em cada
talh&o.
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Iniciar ] Ené;é;doasde
Caodificacar o | Lista Tabu (H) vazia
solugéo (x ) > A

Gerar solugao
Inicial (x,)

.

Avaliar solugdo

corrente
. Sim Néo ]
eI rpelhor - Fim Movimento
solucé@o
Gerar vizinhanca dex
(N(x, k)
Atualizar solugéo
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L—— Critério de aspiragdo

Figura 1 - SMAP-F: estrutura geral do programa com respectivo algoritmo para implementagio da metaheuristica busca
tabu..
Figure 1 - SMAP-F: Overall program structure with respective algorithm for implementation of tabu search metaheuristics.

i — P 1] [ I, X 1%,

Figura 2 — Representacido de um vetor com as variaveis de decisdo do problema.
Figure 2 — Configuration of a vector with the problem-decision variables.

X -tlolel1(olof@lrl0lolo|1

Figura 3 — Representacido de uma solu¢do para o problema com as variaveis de decisdao na forma bindria.
Figure 3 — Configuration for a problem solution, with binary decision variables.

2.2.4. Vizinhanga e M ovimentos solucdo para o problema ek é aiteragdo corrente. Estes

movimentos sdo utilizados parafugir de 6timoslocaise

A BT opera sobre a no¢éo de que uma vizinhanca devem ser habeis para aceitar um movimento que leve

N,(x,k) pode ser construida através de um movimento m, de x parax’ O N(x, k), mesmo quando f(x') < f(x), em
para identificar solugbes candidatas, em que x € uma caso de problemas de maximizag&o.

(4
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A vizinhangaN,(x,K) € construida.com o uso de um
mecanismo de movimentos. A estratégia de movimento
utilizada neste trabalho explora a vizinhanca total ou
parcia de uma dada solucéo x.

2.2.4.1. Vizinhanca Total

Para gerar a vizinhanca total de uma solugdo x, o
mecanismo de movimento empregado, apartir dasolucédo
X, efetua todas as possiveis trocas de pares de variaveis
(Xij), transformando umavariavel néo—bésica(xij =0)em
uma variavel basica (X, = 1), e vice-versa. Para o
problema de otimizac&o discreta com as variaveis X, [
{0,1}, a adicdo (Adc) de uma variavel na base (Xij =1)
implicaaremocao (Rem) de umaoutravaridvel dabase
(Xij =0). Utilizando, por exemplo, um problemaficticio,
com quatro unidades de manegjo e 12 varidveisde decisdo,
umavizinhancade x para esse problema seriaaapresen-
tadano Quadro 2. A cadak iteragbes sdo geradas N, (x, K)
solugdes vizinhas de x, em que N,(x, K) € a vizinhanca
completa de x, obtida pelo mecanismo de movimento
deterministico de adicdo e remocao de paresdevariaveis
em cada unidade de manegjo (Quadro 2). A vizinhanca
total (\t) de umadada solugdo x pode ser cal culada por:

Wt = El(Ni -1) 6)

em que Vt = vizinhancatotal; M = nimero de unidades
de manejo do problema; e Ni = nimero de aternativas
de manejo em cada unidade de manejo.
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O mecanismo apresentado anteriormente possui a
vantagem de, partindo-se de uma solugdo x, poder gerar
asuavizinhancatotal, o que constitui uma estratégia de
busca muito eficiente, ja que toda vizinhanca de x é
avaliada. Entretanto, para problemas maiores, o nimero
de solucges vizinhas pode ser muito el evado, depreciando
0 tempo computacional paraconvergénciado algoritmo.
Por exemplo, utilizando aexpresséo (6) em um problema
com apenas 20 unidades de manejo, cada uma contendo
11 alternativas de mangjo, serianecessario gerar eavaliar
200 solucgdes vizinhas. Uma alternativa para diminuir o
ndmero de solugdes vizinhas é restringir o tamanho da
vizinhanca. Neste caso, apenas uma vizinhanca parcial
de x deve ser avaliada.

2.2.4.2. Vizinhanca Parcial

Na vizinhanga parcial (V,), apenas uma por¢éo da
vizinhangatotal (Vt) de x é avaliadaem cadaiteracéo. O
desafio agora passa a ser determinar quais solucdes
vizinhas ser&o avaliadas. O mecanismo empregado neste
trabal ho consiste em escolher esta vizinhanca al eatoria-
mente. Neste caso, a escolha da nova variavel bésica
(X”.:l) em cada unidade de manejo é feita de forma
aleatoria. A variavel candidata a deixar a base (X=0)
em cada unidade de manejo é aquelacujo valor éigual a
1 nasolugado x. No Quadro 3 estdumavizinhangaparcial
de x paraum problemaficticio, com quatro unidades de
manejo e 12 variaveis de decisdo geradas através do
mecanismo de movimento descrito anteriormente.
Considerou-se umavizinhancaparcial (Nv) igual a5.

Quadro 2 - Vizinhanca total de x gerada através do mecanismo de adicionar e remover deterministicamente pares de

variaveis Xij; em cada unidade de manejo i

Table 2 - Total neighbourhood of x generated by determinisdtically adding and removing Xi; variable pairs in each i

management unit

UM (i) 1 2 3 4 Movimento
Variaveis | Xu | Xo | Xz | Xa | X2 | Xs | Xa | Xe | Xs | Xa | Xe | Xs | Adc Rem

X ol 1]lol1loflo|lo|lo|l1]1]o]o0 - -
Ny(x, k) 1/ o0|lo0o|l1|]0]lo0o]o0o]o0]|1]1]0]0oO Xu Xp
= No(X, K) oflo|l 1|l 1|lo|lo|lo|lo|l1|]1]|]o0]oO Xz X
\; Na(x, K) ol 1]lolo|l1|lo|lo|lo|l1]1]o0]o0 X Xor
| Ny(x, K) ol 1loflo|lofl1|lo|lo|l1|1]|]o0]o0 X X1
g Ns(X, k) ol 1ol 1|lo|lo|la1a|loflo|1]|o0]o0 Xa Xa
< Ne(%, K) ol 1lo|l1|lo|lo|lola1|lo|1]|o0]o0O Xe Xa
> Ny (x k) 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 Xo Xa
Ns (%, K) ol 1lo|l1|lo|lo|lo|l1|lofo0o]|o0]fa1 X Xa

siF
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Quadro 3 - Vizinhanga parcial de x de tamanho igual a 5, gerada através do mecanismo de adicionar e remover
aleatoriamente pares de variaveis Xis em cada unidade de manejo (UM)
Table 3 — Partial neighbourhood of x of size equal to 5, generated by randomly adding and removing Xis variable pairs in

each management unit (MU)

UM (i) 1 2 3 4 Movimento
Vaidves | Xu | Xio | X | Xoo | Xoo | X | Xa | Xeo | Xe | Xa | Xoo | X | Adc | Rem

X o|l1]o|l1]oflololo]1]l1]o0]oO - -
= Nxk | ol 2] ofo]12[o|loflo|]1]1]o0]o0 Xo Xo1
é",\ Nxk [ ol 2] o]l 212lolo]lo]lo|l1lo0o]o]a1 X3 Xut
& :; NxK | 2l o] ol 12]ofloJolo|lz1]l12]o0o]o0o] X Xu2
= Na(X, K) ol1|lo0l0|O0|12]|]0|O0O]|]21|1]o0]|0O Xas Xo1
> Nxk | 0l 2ol 12]oflo]oflz2]o]1]0] 0] X% X

2.2.5. Funcdo de Avaliacdo

O mecanismo de movimento utilizado nestetrabalho
gera solugdes viaveis segundo as restri¢des de singu-
laridade. Em relacé@o as demais restrigdes (produgdo
minima e méxima), ndo ha nenhuma garantia de viabi-
lidade das solucbes candidatas geradas. Em vez detestar
a viabilidade dessas solucdes candidatas em relacdo as
demaisrestri¢cdes do problema e aceitar apenas solugdes
vidveis segundo essas restri¢cdes, 0 mecanismo de
avaliacdo utilizado pela metaheuristica BT utiliza uma
funcéo de penalidade para guiar a escolha de solucfes
candidatas. A funcao de penalidade, fp(X), € obtidaatravés
de alteracBes na funcdo-objetivo, f(X), do problema, da
seguinteforma:

fo(¥)= f(x) - vpxVT @)

em que f p(x)= valor da funcéo-objetivo penalizada para
asolucdo x; f(x) = valor dafunc&o-objetivo do problema;
vp= penalizacdo ($/m3) para cada unidade de producéo
violada; VT = violagdo total (m3) das restri¢cdes de
producdo (minima e méxima), conforme definido por
Rodrigues (2001); e demais variaveis ja definidas.

Deacordo com aexpressdo (6), quanto maior o valor
daviolacdo total (VT) dasolucdo candidata, maior serda
penalidade atribuida a esta solucdo e menor sera o seu
desempenho em relagdo a funcéo-objetivo penaizada
(f p(x)), 0 que contribui paradesencorajar aescolhadessa
solucdo. Quando aviolagdototal énula(VT=0), osvaores
de fp(x) ef(x) se equivalem.

R Avore Mcosa-M; v.27, n.5 p.701-713, 2003

2.2.6. Memodria de Curto Prazo e Restrigdes Tabu

O objetivo darestricéo tabu € proibir movimentos
gue levem a solucBes recentemente visitadas, utilizando
algum mecanismo de controle. A BT lida com este pro-
blema, incorporando uma estrutura de meméria que
proibe ou penaliza certos movimentos de retornar auma
solucdo recentemente visitada. Os movimentos proibidos
sdo chamados de movimento tabu. O intervalo definido
de k iteragBes no qual um movimento permanece tabu é
denominado de permanéncia (|T|). Esta técnica de
memaria é conhecidacomo memdriade curto prazo, uma
vez que contém as solugBes mai s recentemente visitadas,
prevenindo ciclos menoresou iguaisa|T| .

Havérias formas de incorporar umarestricao tabu.
Parao problemaem foco, devido anaturezadasrestricoes
de singularidade (assinalamento de um Unico regime de
manejo, X, em cada talho), a imposicéo de restricdo
tabu torna-se relativamente simples.

SgjaX A< avariavel adicionadanamelhor solugéo,
N, (x,k), a restricéo tabu imposta proibe que X, pde sgja
removida (Rem) durante um periodo [T| de iteracdes.
Portanto, os movimentos tabu sdo todos agqueles que
resultarem naremocao de X, e durante [T| iteracGes. Na
prética, o controle da restri¢do tabu pode ser feito para
cada unidade de manejo, uma vez que proibir uma
variavel de decisdo X A% de ser removidanas proximask
iteracdes (|T|) significaproibir qualquer movimento que
resulte da troca de varidveis na respectiva unidade de
manejo, pois a restricdo de singularidade atribui a cada
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unidade de manejo uma Unica variavel de decisdo, com
valorigual al. Portanto, o nimero de solu¢Bes candidatas
em um dado instante depende do nimero de unidades de
manejo ndo-tabu. SgjaM, . 0 nimero de unidades de ma-
nejo classificadas como ndo-tabu em umadadaiteracao,
o tamanho davizinhancaem umadadaiteracéo é funcao
dos movimentos derivados das unidades de manejo
classificadas como néo-tabu, assim:

M N7

Nv =3 (NiNT _1)

©)

em que Nv = tamanho davizinhangaem um dado instante;
M,; = nimero de unidades de manejo ndo-tabu; e N, =
nimero de aternativas de manejo nai-ésimaunidade de

manejo ndo-tabul.

O tamanho da vizinhanga (Nv) € maximo (Nv = Vt)
somente quando todos os movimentos séo classificados
como néo-tabu, o que em geral ocorre naprimeiraitera-
¢d0. Setodas as unidades de manejo forem classificadas
como tabu (neste caso, M,; = 0), ndo havera nenhum
movimento disponivel e, portanto, o tamanho da
vizinhanga seraigual azero.

2.2.7. Lista Tabu e Atributos do M ovimento

O tipo da estrutura das listas tabu depende do pro-
blema em questdo, e ndo existe nenhuma estrutura que
sejamelhor paratodas as aplicages. Entretanto, algumas
regras gerais devem ser levadas em considerag@o no
momento em que se plangjaaestruturadalista. A grande
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preocupacdo em encontrar a melhor estrutura de lista
deve-seafatores como aeficiénciacomputacional, o que
reforcaatese de que cadaproblemadeveter suaestrutura
de lista definida com base na experimentacdo, quando
na auséncia de indicadores de uma estrutura mais
adequada. A lista tabu utilizada pelo algoritmo BT
implementado neste trabalho armazena o intervalo de
iteracdes ou as proximas iteracbes em que 0 movimento
permanecera como movimento tabu (Quadro 4).

Apesar de ndo serem armazenados na lista tabu
propriamente dita, alguns atributos do movimento como
avariavel adicionada (Adc), avariavel removida (Rem),
a configuracdo da solucéo (X), as solugdes vizinhangas
(Ni(x,K)), o valor dafuncéo objetivo penalizada (fp,(x)),
afuncéo-objetivo ndo-penalizada (f (X)), aviolagéo total
dai-ésimasolucdo (VT,), dentre outros, sdo aspectos que
conferem informacgdes a BT (Quadro 4). A forma de
caculos, de armazenamento e de recuperacdo desses
atributos pode ainda afetar o desempenho da BT.

A permanéncia tabu de um movimento define o
tamanho dalistatabu (|T|). O tamanho da lista pode ser
estético, sem alteracdo durantetodaabusca, ou dindmico,
variando de tamanho ao longo do processo de busca
Apesar de haver algumas regras préticas para determi-
nacdo de [T|, existe um consenso naliteratura, reportando
sobre BT, de que a defini¢do do tamanho de |T| e de sua
forma de operacéo (estatica ou dindmica) é ainda
dependente de experimentacéo. Neste trabalho foram
empregadas duas formas de permanénciatabu, ou sgja, a
estatica (|Te|) eadinamica (JTD)).

Quadro 4 - Lista tabu representando as préximas k iteracées com o melhor movimento escolhido considerado tabu e alguns

atributos do movimento da metaheuristica BT

Table 4 — Tabu search list representing the next k iterations with the best chosen movement considered tabu and some Ts

metaheurisdtics movement attributes

lteracio| Solucdo | Xu | Xuo | Xas | Xor | Xoo | Xz | Xar | Xao | Xas | Xar | Xaz2 | Xas | Adc | Rem | fi(X) | fpi(x) | VTi(x) | [T]
k X olofl1|o|lofla|o|l2a]lo]o]ofa]|-]|-] - - - -

Nxk) [0 212 lo]o|of2]o|21[0]|0]0]|1]Xe]|Xs]|fX]|[fp|[VELx]| 3

= Nk) [ 2] 0]oflolofla|lo|21][0]0]0][1|Xu]|Xs]|F(|[fe()|V()]| 3

< Nk |0]O0|2]0[2]0]|0]|2]|0]0[0]1]|Xn]|Xes 0

D Nxk [olofla1]1]loflofola]lofo]of1]|xX]Xs 0

=4 N k) [ O] 0|2 |lo]lo|la 21|00 ]O0|0|1]Xe]|Xep 0

€ Nxk) [0Ofof[21]o0o]o|1]0]0|2][]0]0]|1]|Xs]|Xe 0

S Nxk ooz ]ololalolas]lol2]lolo[Xe|Xa|l .| o] .. ]2

Nxk) [ 0olo |2 ]oflo|alola]oflof| 1] o0]|Xa]|Xel|fs®|fps(¥|VTe(x)]| 2
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No tamanho estético o valor da permanéncia (|Te)
escolhido ficainalterado durante toda a busca.

No tamanho dindmico (|TD|), o val or dapermanén-
ciatabu variaao longo dabusca de acordo com afuncéo
de distribuicdo uniforme, dentro de um intervalo de
variagdo minimo (t,,) e maximo (t,.), ou seja, [TD| O
uniforme{t ;. t..J . O valor de [TD| escolhido em uma
dada iterac@o pode permanecer constante durante a
iteracdes, quando um novo valor de permanénciaé sele-
cionado pelo mesmo processo. A determinacdo dos
extremost,,, et dadistribui¢&o uniforme éimportante
para propiciar uma duracdo tabu balanceada, evitando
ciclagem e degeneracéo da busca.

2.2.8. Critérios de Aspiracéo

Pode ocorrer no processo de busca queavizinhanga,
em um dado instante, sgja vazia, isto €, que todos os
movimentos candidatos sejam considerados tabu, caso
em que a busca seria interrompida. Para contornar esta
situacdo pode-se dominar o estado tabu dos movimentos
paracancel &l os quando necessario e permitir que abusca
prossiga. A BT implementada neste trabalho permite o
cancelamento do estado tabu de um movimento, e desta
forma libera a sua execugdo, permitindo o prossegui-
mento da busca, utilizando-se os critérios de aspiracéo
default e por objetivo. Porém, antes de aplicar oscritérios
de aspiracdo, o0 mecanismo de busca necessitagerar uma
nova vizinhanga. Para tal, escolheu-se uma nova vizi-
nhancatabu parcia (VP) outotal (Vt) paraeleger, dentre
0s movimentos desta vizinhanga, aquele que terd o seu
estado tabu cancelado. Se nenhum desses movimentos
melhorar o valor damelhor solucéo até entdo encontrada,
o critério de aspiracdo default é usado para cancelar o
estado tabu de um movimento com acondic&o tabu mais
antiga. Havendo empate, 0 movimento escolhido serd
aquele que possuir melhor valor dafungdo objetivo. No
critério de aspiracdo por objetivo, o estado tabu do movi-
mento cancel ado € aguel e que corresponde a0 movimento
davizinhancatabu com o val or dafuncéo-objetivo melhor
gue o valor da funcdo-objetivo da melhor solugdo até
entdo encontrada.

2.2.9. Critério de Parada
O agoritmo BT proposto utiliza como critério de
parada a primeira solugdo viavel (violagdo total nula,

VT=0), mais um numero de iteracdes adicionais (Ak),
paratentar melhorar asolugdo viavel encontrada. Assim,
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aBT tentaencontrar vérias solucdesviaveis, escolhendo
aquela de melhor valor para a funcéo-objetivo (f* (X)) .
Para interromper a corrida da BT apds um nimero de
iteracBes sem encontrar uma solucéo viavel para o
problema, foi definido um nimero maximo de iteracdes

(Krd-

2.2.10. Escolha dos Parametrosda BT

Os parametros da metaheuristica busca tabu
avaliados neste trabal ho foram os tipos de permanéncia
(estédticaedindmica), o tamanho dapermanénciaestética
e o tamanho davizinhanca. Conforme jademonstrado, a
permanéncia dindmica é fungdo dos parémetrost ;,, t..,
e a. Além destes parametros béasicos, a metaheuristica
BT utiliza outros pardmetros como: o valor da
penalizacdo (vp), paracal cul os das penalidades; o nimero
deinteracdes adicionais (Ak), paramelhorar aqualidade
das solucdes viaveis encontradas; e 0 nimero maximo
deiteracBes permitidas (k.,,)-

Um resumo dos par@metros e seus respectivos
valores utilizados no teste da BT estéo apresentados no
Quadro 5. As combinac@es entre todos os niveis dos
diferentes par@metros gerou um ensaio com 32 diferentes
combinagdes, representando um cenario ou tratamento
diferente. Cada tratamento foi repetido quatro vezes,
resultando em 128 observacdes para cada problema ou
um total de 512 observaces.

Osvalores de permanéncia estaticae o limite supe-
rior da permanéncia dinamica foram fixados como uma
funcéo do nimero de unidades de manejo (M), variavel
de acordo com o problemaavaliado. Damesmaforma, o
tamanho da vizinhancga parcia é funcdo da vizinhanca
total (Vt), que também varia de acordo com o problema.

2.3. Avaliacédo do Desempenho da BT

O desempenho da BT foi avaliada através da sua
eficéacia, calculada pelarazéo expressa em porcentagem
entre o melhor valor da funcéo-objetivo obtidaem uma
corridadaBT e 0 6timo matematico obtido pelo algoritmo
exato branch and bound, assim:

— fBT
em que Ef = eficacia (%); f,; = valor damelhor solugdo
obtidaem umacorridadaBT ($); ef, = valor dasolugdo
6tima obtida pelo algoritmo branch and bound ($).
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Quadro 5 - Resumo dos parametros utilizados pela metaheuristica busca tabu
Table 5 - Summary of the parameter used by tabu search metaheuristics

Parametro Nivel Valor ou Categoria dos Parémetros
Tipo de permanéncia 2 Estatica | Dinamica
Permanéncia estética (|Tel) 4 0,25M 0,50M 0,75M M
Tamanho méximo da vizinhanga parcia (VP) 4 0,10Vt 0,20Vt 0,30Vt 0,40Vt
Limite minimo para permanéncia dinamica (i) 1 1
Limite méximo para permanéncia dinamica (tyax) 1 M
IteracOes para troca da permanéncia dindmica (a) 1 1
NUmero maximo de interacao (Kmax) 1 300
InteracOes adicionais (Ak) 1 50

Em que: M = nimero de unidades de manejo do problema e Vt € a vizinhanga total do problema.

As medidas adeguadas de eficiéncia dependem de
estudos mais sofisticados, como a andlise de comple-
xidade de algoritmos, tais como compl exidade de tempo
edeespaco. Nestetrabalho, a€eficiénciadaBT foi avalia-
da utilizando-se somente o tempo de processamento do
algoritmo, o que permite apenas comparacoes relativas
entre os métodos de solugdo, processadas com 0smesmos
recursos computacionais. As comparages entre osvalo-
res dos diferentes parémetros foram efetuadas com o
procedimento estatistico, denominado teste L& O, pro-
posto por Leite & Oliveira (2002).

3. RESULTADOSE DISCUSSAO

As medidas de eficacia da BT para os problemas
avaliados, considerando diferentes valores de
permanéncia estatica, estédo apresentadas na Figura 4.
Apenas os val ores de permanéncia estéticaiguais a0,25
e 0,50M néo diferiram entre si pelo testede L& O, a1%
de probabilidade. Estes valores foram também os que
propiciaram maior eficaciana BT, quando comparados
aos valores correspondentes a 0,75M e M (Figura 4).
Por exermplo, para os problemas 1 e 2, contendo dez
unidades de manejo, os valores de permanéncia foram
fixados como sendo 3, 5, 8 e 10. Cabe ressaltar que os
valores 3 e 8 foram obtidos por arrendondamento dos
valores fracionados 2,5 (0,25M) e 7,5 (0,75 M), respec-
tivamente. A permanénciaéum dos principaisparametros
daBT, podendo afetar 0 seu desempenho. Valores baixos
podem diminuir adiversidade dabuscadevido aciclagem
e degeneracdo, podendo levar ao estacionamento em
otimos locais pela dificuldade de exploragdo de novas
solugdes. Valores altos, apesar de favorecem a pesquisa
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de novas solucdes, funcionando como um artificio para
fugade 6timoslocais, podem também diminuir adiversi-
dade da busca devido a diminuic¢éo no tamanho davizi-
nhanca, reduzindo as chances de encontrar uma solugéo
de melhor qualidade. Este argumento parece ter sido o
gue mais afetou o desempenho da BT, ou sgja, maiores
valores de permanéncia resultaram em menor eficacia
daBT devido areducgao davizinhanga, com conseqiiente
reflexo no desempenho da BT.

100

Eficacia (%)

85 — ‘ — ‘ ‘ T . T
1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61
Simulagdes
0,25M 0,50M 0,75M --.x--- M

Figura 4 - Medidas de eficacia para diferentes valores de
permanéncia estatica da metaheuristica BT nos quatro
problemas analisados.

Figure 4 — Efficacy measurements for different values of
static permanence of TS metaheuristics for the four
problems analyzed.

N&o houve diferenca estatistica significativa, pelo
testede L& O a1% de probabilidade, entre apermanéncia
dindmica, comparada aos melhores valores de perma-
néncia estatica (0,25M e 0,50M) na eficacia da BT
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(Figura 5). Cabe ressaltar que a permanéncia dindmica
adotada nestetrabal ho considerou o interval o de variacéo
comlimiteminimoigual al(t , =1), limitemaximoigual
ao nimero de unidades de manejo do problema (t,  =M)
e a escolha de um novo valor de permanéncia a cada
nova iteracdo (a=1). Como nao houve diferencas
estatisticas significativas entre a permanéncia dindmica
e as melhores configuracdes de permanéncia estética,
pode-seinferir que nas situagdes em que ndo hajanenhum
indicativo do melhor valor de permanéncia estética a
permanénciadinamicapossaser adotada, principalmente
devido a maior flexibilidade na definicdo deste par&-
metro. E necessario investigar o efeito da permanéncia
dindmica para outros valoresde t , , t e d, princi-
palmente em virtude da possibilidade de melhorias na
eficaciada BT paratais combinacdes.

100
,(\-3\ /-’_/_/-’_/_
< 95
(ﬁ /
Qo
\©
S 90
w

85 T T T T T T T T T T T T T 1

1 3 5 7 9 11 13 15

Simulacdes

Estatica Dinamica

Figura 5 - Medidas de eficdcia para dois tipos de
permanéncia da metaheuristica BT nos quatro problemas
analisados.

Figure 5 — Efficacy measurements for two types of
TS metaheuristics permanence in the four problems
analyzed.

Em relagdo ao tamanho da vizinhanca parcial
maxima, apenas o tamanho igual a 0,1Vt diferiu dos
demaisvalorespelotestede L& O, a1% de probabilidade
(Figura6). Maioresvaoresdevizinhangaparcial maxima
propiciaram maiores valores de eficaciadaBT.

O tamanho davizinhangaparcia maximavariacom
o davizinhancatotal (Vt) de cada problema. No Quadro
6 esta apresentada a vizinhanca total dos quatros
problemas avaliados. Os val ores apresentados dependem
do tipo de movimento empregado (neste trabalho, eles
foram derivados por mecanismo de adicionar e remover
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em cadaunidade de manejo paresde variavel s de decisdo,
le). Outraohservacdo importante é que avizinhancatotal,
em um dado instante, depende do nimero de unidades
de manejo classificadas como néo-tabu. Portanto, a
vizinhangatotal € maxima quando todas as unidades de
manejo forem ndo-tabu, 0 queem geral ocorre naprimeira
iteracdo. O tamanho da vizinhanca é nulo quando todas
as unidades de manejo sdo classificadas como tabu,
gquando a busca seria interrompida devido a indispo-
nibilidade de novos movimentos.

100

©
(&}
I

©
o
I

Eficacia (%,

85

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61
Simulacdes
0,30Vt

0,10Vt 0,20Vt 0,40Vt

Figura 6 — Medidas de eficacia para diferentes tamanhos
de vizinhancas da metaheuristica BT nos quatro
problemas analisados.

Figure 6 - Efficacy measurements for different
TS metaheuristics neighbourhood sizes in the four
problems analyzed.

Quadro 6 - Vizinhanga total de cada problema, consi-
derando o mecanismo de movimento de adicionar e
remover em cada unidade de manejo pares de varia-
veis de decisdo

Table 6 - Total neighbourhood of each problem, based on
the mechanism of adding and removing decision
variable pairs in each unit

Problema Vizinhanga Tota (Vt)
1 83
2 196
3 196
4 384

Para evitar que abusca sejainterrompida pelafalta
demovimentos candidatos, aBT permite o cancelamento
do estado tabu de alguns movimentos para permitir o
prosseguimento da busca. O mecanismo que permite o

siF



Sol ugdo de A oblenas de HanejanetoH oret d ...

cancelamento do estado tabu dos movimentos é o critério
de aspiracdo. Neste trabalho foram utilizados dois
critérios de aspiracado: default e por objetivo. O critério
de aspiracdo default permitiu o cancelamento do estado
tabu do movimento com a condicdo tabu mais antiga,
naquel as situagdes em que nenhum movimento candidato
melhorava o valor da melhor solucéo até entdo encon-
trada. Por outro lado, o critério de aspiracéo por objetivo
permitiu a escolha de um novo movimento, se este
resultasse em umamelhoriadafuncéo-objetivo damelhor
solucdo até entdo encontrada. Na estratégia de busca
empregada, osdois critérios sdo mutuamente exclusivos,
ou segja, a escolha do critério empregado depende da
avaliacéo de uma nova vizinhanca gerada pelo cancela-
mento temporario do estado tabu de todos os movimentos
disponiveis. O tamanho da vizinhanca neste instante é
igual ao valor da vizinhanga parcial maxima escolhido
para uma dada corrida.

Ao selecionar apenas os melhoresvalores de perma-
nénciaestética(0,25M e 0,50M) e os melhorestamanhos
devizinhanca(0,30Vt €0,40Vt), aBT apresentou eficacia
minima, médiae maximaiguaisa90,39, 95,97 e 98,84%,
respectivamente (Figura 7). Neste caso, o coeficiente de
variacdo foi igual a 2,08%.

A principal desvantagem de seter resultados melho-
resdeeficaciadaBT com maioresvaloresdevizinhancas
deve-se adepreciacdo no tempo computacional dabusca
com o aumento do tamanho da vizinhanca (Quadro 7).
Por exemplo, para o problema de maior porte

100
S A«AV/\'.V.VA'/\MW o /\v/w/\ -
ot 95 + w
)
\@©
£ 90
L
85 w w w w w w w w w
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91
Simulacbes
— Eficacia (%) - - - - Eficacia média - 95,97%

Figura 7 - Medidas de eficdcia da BT para os quatro
problemas analisados, considerando os melhores
tamanhos de permanéncia estética (0,25M e 0,50M) e os
melhores tamanhos de vizinhaga (0,30Vt e 0,40Vt) .

Figure 7 — TS efficacy measurements for the four problems
analyzed, based on the best static permanence sizes (0.25M
e 0.50M) and the best sizes (0.30Vt e 0.40Vt).
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(problema 4), ao se quadruplicar o tamanho davizinhan-
¢a, houve um aumento na mesma proporc¢éo no tempo
computacional. Este aumento deve-se ao maior esforco
exigido pela BT para gerar e avaliar um maior nimero
de solucdes candidatas com o0 aumento da vizinhanca.

Quadro 7 - Tempos médios (segundos) de processamento
da BT para diferentes valores da vizinhanca parcial
méaxima para os quatro problemas avaliados

Table 7 - Mean times (seconds) of TS processing for
differente maximum partial neighbourhood values for
the four problems analyzed

Tamanho da Vizinhanga Parcial M&xima
Problema
10% Vt 20% V't 30% Vt 40% V't
1 2 4 6
2 21 34 50 64
3 20 40 75 79
4 170 245 466 599

Em que Vt é avizinhanca total ndo-tabu.

A eficiénciada BT ndo foi avaliada rigorosamente
nestetrabal ho. Entretanto, os resultados computacionais
preliminares da BT mostraram a superioridade desse
método quando comparado ao algoritmo exato branch
and bound. O tempo computacional gasto pelo algoritmo
branch and bound cresce mais rapidamente com o
tamanho do problema (nimero de varaveis), comparado
a BT. No problema 4, com 423 variaveis, o algoritmo
branch and bound consumiu um tempo duas vezes
superior ao daBT (Figura 8).

Apesar das vantagens ja obtidas, o tempo de
processamento daBT deve ser melhorado. Melhorias na
estrutura de armazenamento e recuperacdo de dados,
mecani smos de cal culos mais eficientes para avaliagoes
dasrestric¢des e fungdo-objetivo do problemae mecanis-
mos para geracdo de movimentos e classificacdo tabu
s80 apenas alguns dos aspectos da BT que podem ser
conseguidos. Tais melhorias s8o vitais para aumentar a
capacidade de processamento daBT em tempos computa-
cionaisviaveis, e assim viabilizar as suas aplicacoes em
problemas de maior porte.

Outro aspecto que pode melhorar ainda mais o
desempenho daBT, principa menteem relagdo amelhoria

da sua eficécia, € aincorporacdo de outros artificios da
BT, como ainclusdo de estruturas de memaria de longo
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Figura 6 — Tempo de solugédo obtido pela metaheuristica
busca tabu e o algoritmo branch and bound.

Figure 6 — Solution time obtained by tabu search
metaheuristics and the algorithm branch and bound.

prazo, aspecto ainda ndo explorado neste trabalho. A
inclusdo dessas estruturas de memoria podem ser deci-
sivas parao sucesso daBT em problemas maiores e, ou,
mais complexos. Além disto, outros fatores como a
qualidade do critério para interrupcdo da busca podem
afetar o desempenho da BT e necessitam ser mais bem
investigados.

4. CONCLUSOES

Este trabalho utilizou a metaheuristica busca tabu
(BT) pararesolver problemas de plangjamento florestal
com restri¢cOes de inteireza. Foram testados quatro pro-
blemas, contendo entre 93 e 423 variavels de decisdo,
sujeitos asrestrigdes de singul aridade e produgdo minima
emaxima, com o objetivo de maximizar areceitaliquida

Algumas configuracfes de par@metros propiciaram
melhor eficacia paraaBT. Neste sentido, os valores de
permanéncia estética fixada em 25 e 50% do nimero de
unidade de manejo do problema apresentaram eficacias
superiores aos demais valores (75 e 100%). A perma-
néncia dindmicafoi uma boa estratégia para melhorar a
eficaciada BT, pois apresentou resultados semelhantes
aos mel hores val ores de permanéncia estética. Tamanhos
maiores de vizinhanga parcial (30 e 40% da vizinhanca
total) propiciaram maioreseficéciasparaaBT. Entretanto
aeficiénciadaBT, avaliadapel o tempo gasto paraencon-
trar asolucdo do problema, sofreu umadepreciacdo para
0s maiores tamanhos de vizinhanca.
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Para os quatros problemas estudados, os melhores
parametros da BT forneceram solucfes com eficécia
média de 95,97%, valor minimo igual a 90,39%, valor
maximo igual a 98,84% do 6timo matemético, com um
coeficiente de variagdo igual a20,08%. O tempo de pro-
cessamento para encontrar uma boa solucdo para o pro-
blema de maior porte, considerando uma vizinhanca
parcial de 30% davizinhancatotal, foi duasvezesinferior
ao principal algoritmo exato de solucdo (branch and
bound).

A incorporacdo de outros artificios da BT como a
incluso de estruturas de memériadelongo prazo, aspecto
aindando explorado nestetrabal ho, pode contribuir ainda
mais para 0 sucesso da BT em resolver problemas de
planejamento florestal, principalmente osde grande porte
€, ou, de maior complexidade.

A aplicabilidade universal da BT, propiciada pela
flexibilidade desses algoritmos em resolver problemas
de diferentes dominios, cabendo apenas adapté-10s aos
seus padrfes, permite inferir que esta técnica pode ser
utilizada para resolver uma variedade de outros impor-
tantes problemas de planejamento florestal, entre eles
aqueles que envolvem restricdes de adjacéncia, rotea-
mento de veiculos para o transporte florestal, corte na
inddstria seccionamento de toras etc.

Os objetivos deste trabalho foram alcancados,
porém é necessario melhorar a capacidade da rotina
computacional paraviabilizar a aplicacdo dabuscatabu
em problemas maiores.
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