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METAHEURISTICA SIMULATED ANNEALING PARA SOLUCAO DE PROBLEMAS
DE PLANEJAMENTO FLORESTAL COM RESTRICOESDE INTEGRIDADE?

Flavio Lopes Rodrigues?, Helio Garcia L eite?, Heleno do Nascimentos Santos®, Agostinho L opes de Souza® e
CarlosAnténio Alvares Soares Ribeiro®

RESUMO - Os objetivos deste trabal ho foram desenvol ver e testar ametaheuristica SA parasolugao de problemas
de gerenciamento florestal com restrigdes de integridade. O algoritmo SA desenvolvido foi testado em quatro
problemas, contendo entre 93 e 423 varidveis de decisdo, sujeitos asrestri¢des de singularidade, producéo minima
e producdo méaxima, periodicamente. Todos os problemas tiveram como objetivo amaximizagéo do valor presente
liquido. O agoritmo SA foi codificado em liguagem del phi 5.0 e ostestes foram efetuados em um microcomputador
AMD K6ll 500 MHZ, com memériaRAM de 64 MB e disco rigido de 15GB. O desempenho da SA foi avaliado
deacordo com as medidas de eficéciae eficiéncia. Osdiferentes val ores ou categorias dos parametros da SA foram
testados e comparados quanto aos seus efeitos na eficacia do algoritmo. A selecdo da melhor configuragdo de
parametrosfoi feitacom o teste L& O, a 1% de probabilidade, e as andlisesforam realizadas através de estatisticas
descritivas. A melhor configuracdo de parametros propiciou a SA eficacia média de 95,36%, valor minimo de
83,66%, valor maximo de 100% e coeficiente de variagdo igual a3,18% do 6timo matematico obtido pelo algoritmo
exato branch and bound. Para o problemade maior porte, aeficiénciada SA foi dez vezes superior aeficiénciado
agoritmo exato branch and bound. O bom desempenho desta heuristicareforgou as conclusdes, tiradas em outros
trabalhos, do seu enorme potencial para resolver importantes problemas de gerenciamento florestal de dificil
soluc&o pel os instrumentos computacionais da atualidade.

Palavras-chave:  Gerenciamento florestal, metaheuristicas e Smulated Annealing.

SIMULATED ANNEALING METAHEURISTIC TO SOLVE FOREST PLANNING
PROBLEM WITH INTEGER CONSTRAINTS

ABSTRACT - The objectives of thiswork was to devel op and test an algorithm based on Smulated Annealing (SA)
metaheuristic to solve problems of forest management with integer constraints. The algorithm SA devel oped was
tested in five problems containing between 93 and 423 decision variables, periodically subject to singularity
constraints, minimum and maximum production.The problems had the objective of maximizing the net present
value. SA was codified into delphi 5.0 language and the tests wer e performed in a microcomputer AMD K611 500
MHZ, with RAM memory of 64 MB and hard disk of 15GB. The SA performance was evaluated according to the
efficacy and efficiency measures. Thedifferent valuesor categoriesfor the SA parameterswer e tested and compared
in relation to their effects on the algorithm efficacy. The selection of the parameters’ best configuration was
performed by using the L& O test at 1% probability and analyses via descriptive statistics. The parameters’ best
configuration provided for SA average efficacy of 95.36%, minimum value equal to 83.66%, maximum val ue equal
to 100%, with coefficient of variation of 3.18% of the mathematical optimum, obtained by the exact algorithm
branch and bound. Asfor thelarger problem, the efficiency of SAwasten timessuperior to the efficiency of the exact
algorithm branch and bound. SA came out as a quite attractive new approach in forest management for solving
important problems of difficult solution through the use of the current computational instruments.

Key words:  Forest management, metaheuristics and Smulated Annealing.
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1.INTRODUCAO

A metaheuristica Smulated Annealing (SA) € um
algoritmo derivado apartir de processos de recozimento
solidos desenvolvido por Metropolis, em 1953 (Youssef,
2001). A analogia com a otimizagdo combinatoria foi
introduzida por Kirkpatrick et al. (1983) e aperfeicoada
por Cerny (1985). O termo annealing refere-se aum pro-
cesso de resfriamento térmico que comecapelaliquidifi-
cagdo deum cristal, aaltatemperatura, seguido pelalenta
e gradativa diminui¢do de sua temperatura, até que o
ponto de solidificagdo seja alcangado, quando o sistema
atinge um estado de energiaminima (Ignacio et al ., 2000).
A SA pode ser utilizadanasoluggo de diversos problemas
de otimizagao combinatoria. Muitos problemas de otimi-
zacdo florestal sGo de naturezacombinatorial e, portanto,
candidatos naturais a solugéo por esta técnica. Alguns
exempl osincluem problemas com restrigdes de singula-
ridade, adjacéncia, roteamento de veicul os no transporte
florestal, corte naindulstriade méveis e de papel, dentre
outros. No entanto, existem poucos trabal hos a respeito
dautilizagdo dessatécnicana solucéo detaisproblemas.
Lockwood & Moore (1992) desenvolveram um agoritmo
SA pararesolver um problemade plangjamento de colheita
florestal com restricGes de adjacéncia no nordeste do
Canada. Emvez de gerar apenas solugdesviaveis, o algo-
ritmo desenvolvido usou uma série de fungdes de
penalidades que diminuiam o valor da fung&o-objetivo
para penalizar solugdes inviaveis, desencorgjando a
escolha dessas solugdes. Boston & Bettinger (1999)
utilizaram a SA pararesolver problemas de plangjamento
florestal com restricdo de singularidade e adjacéncia e
compararam-na com duas outras técnicas heuristicas:
programagdo inteiramonte carlo e buscatabu. Foram gera
das 500 solugdes para cada um dos quatro problemas,
que possuiam entre 3.000 e 5.000 variaveisinteiras 0-1.
A SA foi atécnicaque encontrou o maior valor (cercade
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99%) paraafuncéo-objetivo, paratrésdosquatro proble-
mas estudados. No Brasil, o primeiro trabalho foi o de
Rodrigues (2001), que desenvolveu e testou as metaheu-
risticas algoritmo genético, busca tabu e SA em quatro
problemas de plangjamento florestal com restri¢des de
singularidade, produgdo minimae produg¢ao maxima.

Apesar de 0s estudos sobre 0 uso da metaheuristica
SA para resolver problemas de plangjamento florestal
terem indicado grandes desempenhos dessa técnica na
solucéo de problemas de plangjamento florestal, existem
ainda alguns aspectos que necessitam ser melhorados
para a consolidagdo dessa técnica na solugao desses
problemas. Tais melhorias podem incluir, por exemplo,
novas estratégias de movimentos para melhorar o
desempenho do método em problemas maiores, estudos
adicionais sobre o efeito dos seus parémetros no desem-
penho da heuristica, critérios de paradamaisinformados,
dentre outros. Assim sendo, idealizou-se este trabalho
com 0s seguintes objetivos:

e Desenvolver e testar um algoritmo com base na
metaheuristica Simulated Annealing para resolver
problemas de planejamento florestal .

o Expandir aagplicacdo do dgoritmo paraproblemasmaio-
res e mais complexos, através do desenvol vimento de
um cédigo computacional paraestafinalidade.

2.MATERIAL EMETODOS
2.1. O Problema

O agoritmo SA desenvolvido neste trabalho foi
testado em quatro problemas de planejamento florestal
(Quadro 1). Osproblemas diferenciam-se peladiversifi-
cacdo no nimero de varidveis de decisdo e no nimero e
na magnitude das restricdes de producdo (demanda)
minimasemaximas.

Quadro 1 - Descricdo geral dos problemas escolhidos para aplicagio da SA, formulados através do sistema de

planejamento florestal SysFlor

Table 1 —Overall description of the problems selected for SA applications, through the forest management system SysFlor

N°de Unidadesde | N°Varidveisde Horizonte de Produgdo Minima | Produgdo Méaxima
Problema . o : " 3 3
Mangjo Deciséo Planejamento (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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Além dasrestri¢des de producao minimas e maximas,
todos os problemas tiveram como objetivo maximizar o
valor presente liquido sujeito as restrigdes de singula-
ridade (adotar um Uinico regime de manejo em cadatalhdo).

2.2.0Modeo

Os problemas foram formulados com o uso do
Sistema de Plangjamento Florestal SysFlor (Rodrigues
et al., 2000). A abordagem de formulag&o utilizada pelo
SysFlor segue a estrutura do modelo |, proposta por
Johnson & Scheurman (1977). A formulagéo matemética
desse model o para os problemas propostos esta descrita
aseguir.

Objetivo:

M N

MaxZ=3 > c;x; 1)

i=1 j=1
Sujeito a:

N
2% =t @
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=
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i=1 j=1
« xe{01 )
em que Z = lucro total ($); x, = variavel de decisdo

representando a j-ésima alternativa de manejo adotada
nai-ésimaunidade demanejo; ¢, = valor presenteliquido
total ($) de cadaunidade de manej oi, colhidasegundo a
aternativaj; M = nimero total de unidades de manejo; N
= numero total de alternativas de manejo na i-ésima
unidade de manejo; VIJk =volume (m®) produzido pelai-
ésimaunidade de manejo quando aj-ésimaalternativade
manejo € adotada, noinicio do periodok; e Dmin,; Dmax,
= demanda de madeira (m®) minima e maxima,
respectivamente, em cada periodo (k) do horizonte de
plangjamento.

De acordo com 0 model o de programacéo inteira, a
maximizacdo do lucro (1) esta sujeita as restri¢oes de

SoF
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singularidade (2) e (5) eaprodugdo minima(3) e maxima
(4), periodicamente. A imposi¢ao darestrigdo (5) define
as varidveis de decisdo naformabinéria, o que obrigaa
escolhade umaunicavariavel dedecisdo (alternativade
manejo) em cada unidade de manejo.

2.2. O Algoritmo Simulated Annealing

O algoritmo SA foi implementado no programa
SMAP-F (Solugdes Metaheuristicas Aplicadas ao
Plangjamento Florestal), codificado no ambiente del phi
5.0. Os testes com o algoritmo foram efetuados em um
microcomputador AMD K6Il 500 MHZ, com memdria
RAM de 64 MB e disco rigido de 15GB. O esquema
genérico do programa, com o respectivo algoritmo, pode
ser resumido conforme o fluxograma da Figura 1. Os
detalhes desse algoritmo estdo descritos nos topicos
seguintes.

A entrada de dados do algoritmo SA € um arquivo
no formato texto gerado pel o sistemade suporte adecisdo
SysFlor (Rodrigues et a ., 2000), contendo o modelo de
programacao inteirarepresentativo do problemaem foco.
Além do model o pararepresentar o problema, a solucéo
de um problema utilizando SA requer a defini¢do dos
valores dos seus diferentes parametros.

2.2.1. Codificacdo da Solucdo

A representacdo das alternativas de manejo para
um dado problema é feita com uma varidvel de decisao
X, pararepresentar aadternativademanejoj (j=1,2,...,N),
assinalada a unidade de mangjo i (i =1,2...M). O vetor
V() ={X}, X, X}, pararepresentar essas variaveis
de decisdo, foi esquematizado conforme o esquema da
Figura2.

Uma solucéo (x), viavel segundo a restricdo de
singularidade, para o problema formulado através do
modelo de programacdo inteira com as variaveis de
decisdo naformabi nélria(xij € {0,1}), avaliadasegundo
afuncgdo-objetivo f(x), foi representada de acordo com o
esguemadaligura3.

2.2.3. Soluc&o I nicial
A solugéo inicial (x)) do algoritmo SA é gerada
a eatoriamente. Com uma probabilidade uniformemente

distribuida, uma variavel de decisdo X; € selecionada
a eatoriamente em cada unidade de manejo parareceber

R. Arvore, Vigosa-MG, v.28, n.2, p.247-256, 2004
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Iniciar

A

Entrada de
dados

v

Codificar solugéo ( x)

v

Gerar solucéo
inicial (x:=X)

v

Avalliar solugdo

v

Selecionar melhor
solucéo (x:=x*)

Imprimir melhor
solucéo ( x*)

A

Fim

Gerar solugéo =
candidata ( x')

Calcular a variacdo de

energia: D= f(x)_ f(xk)

-l ¢D<O

Atualizar
x*=x"'

Calcular (Z, r)

Figura 1 - SMAP-F: estrutura geral do programa para implementagdo da SA.
Figure 1 — SMAP-F: overall program structure with respective algorithm of SA.

PPt X - X IR o[- X

Figura 2 - Representacdo de um vetor com as variaveis
de decisdo do problema.

Figure 2 — Configuration of a vector with the problem-
decision variables.

vt — FaIXy]

X

[fofofrJofofofrfofofol1 —no

Figura 3 - Representacio de uma solugéo para o problema
com as varidveis de decisdo na forma bindria.

Figure 3 — Configuration of a solution for the problem
with the decision variables in binary form.

valorigual al (varidvel béasica). Asdemaisvariaveissio
assinaladas com valores iguais a zero (variaveis ndo-
béasicas), garantindo a viabilidade da restricdo de
singularidade, ou sgja, adotar uma inicaopgéo de manejo
em cada talh&o.
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2.2.4.FuncaodeAvaliacdo

A heuristica SA utiliza o valor da fungéo-objetivo
penalizada (fp(x)) como funcdo de avaliagdo paraguiar o
processo de busca de novas solugdes. Esta funcéo
permite que solucBes inviaveis sejam aceitas, porém
aplicando-se a estas penalidades proporcinais as
violagOes provocadas nas restrigdes de producdo minima
e maxima. A funcdo-objetivo fp(x) é obtida através da
modificagdo dafuncdo-objetivo (f(x)), daseguinte forma:

(6)

em que fp(x): valor dafuncgdo-objetivo penalizadaparaa
solugdo x; f(x) = valor da fungdo-objetivo do problema;
vp = penalizacdo ($/m?) para cada unidade de producéo
violada; VT =violacao total (m®) dasrestri¢bes de produ-
¢80 (minimaeméxima), conforme definido por Rodrigues
(2001); edemaisvariaveis, conformejadefinidas.

f,)=f(x)-vp VT

SIPF
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2.2.5.Movimentos

Os movimentos sao estratégias utilizadas para
geracdo de solugdes candidatas. Na metaheuristica SA
apenas umasolucdo candidata(x') vizinhaax (X' € N(X))
€ avaliada em cada iteragdo. Diversas estratégias de
movimento podem ser definidas, e muitas vezes o seu
desenho depende da natureza do problema e da
criatividade do projetista. A estratégia utilizada neste
trabal ho usaum mecanismo al eatorio parageracdo desse
movimento. O mecanismo de movimento adotado utiliza
aseguinte estratégia: a partir de umasolugéo inicial (x,)
gerada aleatoriamente, a cada iteragdo, um determinado
nimero de unidades de manejo é escolhido al eatoriamente
para ter uma variavel X, adicionada (Adc) (X, = 1). Ao
parémetro nimero de unidades de manejo escolhido para
sefazer atrocade variaveisdenominou-se (Ut). A variavel
escolhidaparaser removidadabase (Rem) (X”. =0) éaquela
cujo valor na solugéo anterior que teve X, adicionada é
igual al, satisfazendo, destaforma, arestri¢do de singu-
laridade. No Quadro 2 esta o resumo deste procedimento
com um movimento X' gerado através da adicéo da
variavel X, e remogdo da variavel X ,, que era uma
variavel basica na solugdo anterior (x) na unidade de
manejo 1. Neste caso, apenas uma unidade de manejo €
escolhida parafazer atroca.

A heuristica SA aceitaanovasolugdo X' se um dos
seguintes critérios for satisfeito:

e seovaor dafuncéo-objetivo fp(x') > fp*(x); e

e seovalor daconstante Z for maior que um nimero
aleatorio (r) distribuido uniforme no intervalo
entre0 e 1, sendo:

7 — gl PO~ for (/T (7)

em quefp(x') = ovalor dafungéo-objetivo penalizadada
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solucéo corrente; fp*(x) = valor da melhor funcéo-
objetivo penalizada encontrada até o momento; T =
temperatura; e = constante (2,718282 ); er €
uniforme{ 0,1} .

Uma vez que o movimento X' tenha sido aceito, a
solugdo x na iteragdo seguinte passa a ser x;:= x'. O
algoritmo SA guarda também a melhor solugéo (x*)
encontrada até o momento, sendo a sua imagem fp* (x)
utilizadano célculodeZ.

A unidade de mangjo que recentemente tenha sido
escolhida para ter uma troca efetuada pode permanecer
por um dado periodo sem que nenhuma nova troca seja
efetuada nesta unidade. Este € definido como periodo
sem troca (Pst) e refere-se ao numero de iteracfes na
qual uma dada unidade de manejo permanecera sem que
nenhuma troca sgja efetuada em suas variaveis, o que
equivaleaproibir queavariavel recentemente adicionada
(Adc) sgjaremovida (Rem) dabase.

2.2.6. Temperatura

A temperatura (T) é um dos principais parametros
da SA. Ela comega com um valor ato, permitindo que
movimentos de pior qualidade (ou que piorem afuncéo-
objetivo) tenham maiores chances de ser escolhidos,
sendo gradativamente reduzida até a convergéncia do
agoritmo, o que equivaleadiminuir aschances de escolha
de um movimento de baixa qualidade, a medida que o
algoritmo progride. Varias estratégias de reducdo da
temperatura podem ser adotadas, e nenhum trabalho até
0 momento apresentou sugestdes referentes ao melhor
esquemade redugdo dessatemperatura. H4um consenso
naliteraturaespecializada de que este paréametro depende
da natureza do problema, devendo ser definido por
experimentacéo.

Quadro 2 — Geragdo de movimentos através do mecanismo de adicionar e remover aleatoriamente pares de variaveis de

decisdo (Xj;) em cada unidade de manejo

Table 2 — Generation of movements through the mechanism of randomly adding and removing decision variable pairs(Xi)

in each management unit

UM (i) 1 2 3 4 Movimento
VD X | X | Xz | Xa | Xo | Xs [ Xa | X | X | X | Xo | Xa Adc Rem
X 1 0 1|1 0] o0 0| o 1| o0 0 - -
0 0 0 0 0 0 X Xi

SiiF
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Trés parametros sdo utilizados para definir a
temperatura(T) em um dado instante: atemperaturainicial
(T,), ataxade redugéo datemperatura(R,) €0 nimero de
iteracdes na qual a temperatura permanece constante
(K,o). Um possivel esquema poderia fornecer a
temperatura em um determinado instante como func¢éo
potencial de T, T, edo numero deiteragéo k, daseguinte
forma

T\
T, =T (1_ 10%} (8)

emque T, = temperaturanaiteracéo k; T, = temperatura
inicial; T, = taxade redugo datemperatura, expressaem
porcentagem; e k = iterac&o.

2.2.7.CritériodeParada

O algoritmo SA proposto utiliza o seguinte critério
deparada: apdsencontrar aprimeirasolugdo com violagéo
total nula(VT=0), aheuristica SA executaum nimero de
iteracOes adicionais (Ak) paratentar melhorar a solugao
encontrada. Assim, a SA tenta encontrar vérias solucdes
viéveis, escolhendo aquelade melhor valor paraafuncao-
objetivo (fp* (x)). Parainterromper acorridada SA apos
um numero de iteragbes, sem encontrar uma solugéo
viavel parao problema, foi definido um niimero maximo
de iteracBes (K _ ).

2.3. EscolhadosPar ametrosda SA

Os parametros dametaheuristica SA avaliados neste
trabalho foram atemperaturainicial (T,), ataxade redugéo
da temperatura (T,) € 0 nimero de iteragbes com a

RODRIGUES, F.L. et al.

temperatura mantida constante (K, ). Além desses
parametros bésicos, a metaheuristica SA desenvolvida
utilizaoutros par@metros com diferentes finalidades. Na
estratégia de movimentos dessa metaheuristica foram
utilizados os parémetros nimero de unidades de manejo
ateradas (Ut) e periodo sem troca (Pst), com as respec-
tivas finalidades de definir o nimero de unidades de
manejo escol hidas para se fazer atroca de varidveis e o
nimero de iteracOes para a qual a unidade de manejo
recentemente trocada permanega sem que nenhumatroca
sejaefetuada. Outros parametrosda SA foram o valor da
penalizagdo (vp), utilizado nos célcul os das penalidades;
0 ndmero de iteracOes adicionais (Ak) para melhorar a
qualidade da solucdo e o nimero maximo de iteracbes
permitidas (k _ ), utilizados pelo critério de parada.

Osvalores dos parémetros utili zados neste trabal ho
estdo apresentados no Quadro 3. As combinagdes entre
0s niveis dos diferentes pardmetros gerou um ensaio
com 54 diferentes combinagdes, representando cada
uma delas um cenério ou tratamento diferente. Cada
tratamento foi repetido cinco vezes, resultando em
270 observagoes para cada problema. Considerando os
quatro problemas utilizados no teste, gerou-se um ensaio
com 1.080 observacoes.

2.4. Avaliacdo do Desempenhoda SA

O desempenho da SA foi avaliado através da sua
eficaciaeeficiéncia. A eficéciafoi calculada pelarazao,
expressaem porcentagem, entre o melhor valor dafuncéo-
objetivo obtida em uma corrida da SA e o 6timo
matematico, obtido pelo algoritmo exato branch and
bound, assim:

Quadro 3 —Resumo dos parametros utilizados pela metaheuristica Simulated Annealing
Table 3 —Summary of the parameters used by Simulated Annealing metaheuristics

Parédmetro Nivel Valor do Parémetro
IteragBes com temperatura constante (Krc) 3 1 50 100
Temperaturainicial (Tg) 3 10° 10° 10
Taxa de reducdo datemperatura (Tg) - % 3 0,5 1,0 50
Unidades de manejo trocadas (Ut) 1 1
Periodo sem troca (Pst) 2 0 M/2
Valor da penalizaggo (vp) — $/m® 1 10
NUmero maximo de iteragdes (Kmax) 1 3.000
IteracOes adicionais (4k) 1 500

em gue M = nimero de unidades de manejo do problema.

R. Arvore, Vigosa-MG, v.28, n.2, p.247-256, 2004
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fSA

[o]

em que Ef = eficacia (%); ., = valor damelhor solugdo
obtidaem umacorridada SA ($); ef = valor dasolugéo
6tima obtida pelo algoritmo branch and bound ($).

A eficiénciadaSA foi avaliada, utilizando-se apenas
medidas de tempo de processamento do algoritmo, o que
permite somente comparacoes rel ativas entre os métodos
de solucéo, processadas ao utilizar 0s mesmos recursos
computacionais. Os efeitos dos diferentes parametros
foram avaliados pelo teste L& O, proposto por Leite &
Oliveira(2002).

3.RESULTADOSE DISCUSSAO

O comportamento da temperatura ao longo de uma
corridado algoritmo SA, considerando taxas de reducao
datemperaturade0,5, 1,0 €5,0%, estanaFigura4. Neste
exemplo, o valor da temperatura inicial foi igual a
1.000.000, sendo reduzidaacadaiteracéo, ou sgja, o valor
do parémetro nimero de iteragBes com temperatura
constante éigual al (K, =1).

A temperatura € o principal parémetro da AS,
podendo afetar o seu desempenho. Temperaturas altas
aumentam a probabilidade de um movimento de pior
qualidade (vaor inferior parafuncéo objetivo) ser aceito,
0 que conferemaior diversidade as solu¢Gesno inicio da
corrida. A diminuicdo na temperatura tem um efeito
contrério, limitando as chances de os movimentos de pior
qualidade serem sel ecionados, o que reduz adiversidade
das solugdes candidatas, forcando o algoritmo a con-
vergir paraum 6timo local ou global. Valores muito altos
detemperatura sdo importantes paramanter adiversidade
do espaco de solugdo, mas podem dificultar o algoritmo
aconvergir paraumasolucdo boa. Valores muito baixos,
ao contrério, forgam aconvergénciarapidado agoritmo,
mas podem levé-lo a estacionar em 6étimos locais. Por-
tanto, o equilibrio desses fatores pode ser decisivo para
0 sucesso do algoritmo. N&o existem naliteratura espe-
cializada recomendacOes seguras a respeito do melhor
esguema, tanto paratemperaturas iniciais quanto parao
programa ideal de reducdo. Tais escolhas sdo ainda
baseadas na experimentacdo. Os valores ideais séo
aqueles que garantem um equilibrio entreadiversificacéo
e aintensificagdo da busca. Uma contribuicdo recente
em relagdo aadogdo de procedimentos mais solidos para
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escolha da temperatura inicial pode ser encontrada em
Youssef et d. (2001).

N&o houve diferencas estatisticas significativas das
temperaturasiniciaisadotadas naeficaciadaSA peloteste
deL &0, al% deprobabilidade. NaFigura5s estaamedida
deeficaciado algoritmo SA paraostrésdiferentesvalores
de temperaturas iniciais adotados.

Em relagdo as taxas de reducéo da temperatura
empregada, aexcecdo dastaxasderedugdoiguaisa0,5e

1200000
1000000 -
800000 -
600000 -
400000
200000 -
O n

1 51 101 151 201 251 301 351 401 451

Temperatura

Iteracdes

TR=0.5 TR=1.0 TR=5.0

Figura 4 - Variacdo da temperatura em uma corrida da
SA, considerando uma temperatura inicial igual a
1.000.000, taxas de reducdo iguais a 0,5, 1,0 e 5,0% e
intervalo com a temperatura mantida constante igual
aum (KTC = 1).

Figure 4 — Temperature variation in a SA running,
considering an initial temperature equal to 1,000.000,
reduction rates equal to 0.5, 1.0 and 5.0% and interval
with the temperature kept constant equal to one
(KTC = 1).
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Figura 5 - Eficdcia da SA para os quatro problemas ava-
liados, considerando diferentes valores de temperatura
inicial.

Figure 5 - Efficacy of SA for the four problems analyzed,
considering different initial temperature values.
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1,0%, as demais diferiram entre si pelo testede L& O, a
1% de probabilidade. A melhor taxa de redugéo datempe-
ratura, para os quatro problemas avaliados, foi igua a
5% (Figura6).
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Figura 6 - Eficdacia da SA para os quatro problemas
avaliados, considerando diferentes valores de taxas de
reducdo da temperatura.

Figure 6 - Efficacy of SA for the four problems analysed,
considering different temperature reduction rate
values.

Um outro parametro da SA avaliado neste trabalho
foi o nimero de iteragbes com temperatura mantida
constante (K, ). Apenas os valoresiguais a 50 e 100 ndo
diferiram entre si pelo teste de L&O, a 1% de proba-
bilidade. O valor do nimero deiteragbes com temperatura
mantidaconstanteigual al (K, .= 1) resultou em melhor
eficaciaparaa SA (Figura 7). Estes resultados mostram
um aspecto interessante da heuristicaSA, umavez que o
simplesfato de mudar a estratégia de reducéo datempe-
ratura ao longo da busca pode afetar o desempenho do
algoritmo. Boston & Bettinger (1999), avaliando o efeito
desses parametros para a heuristica SA aplicada a
problemas de planejamento florestal com restricfes de
singularidade, producéo minima e adjacéncia, com
tamanho entre 3.000 € 5.000 variaveis de decisfo, também
encontraram resultados diferenciados. Avaliando o efeito
de temperaturas iniciais iguais a 500.000, 900.000 e
1.500.000, cadaumadelas mantida constante durante trés
periodos distintos de 100, 200 e 300 iteragdes, com taxas
de reducdo apds cada um desses periodos de 1, 2,5, e
5%. Os autores concluiram que temperaturas mais altas
(900.000 e 1.500.000) propiciaram melhor desempenho para
aheuristicae ndo apresentaram diferencas significativas
entre si. Os melhores intervalos para temperaturas
mantidas constantes foram 200 e 300 iteracOes, sem

R. Arvore, Vigosa-MG, v.28, n.2, p.247-256, 2004

RODRIGUES, F.L. et al.

diferencas entre si. A melhor taxa de reducdo foi de 1%.
Infelizmente, ndo ha umaregra simples para determinar
amelhor combinagdo dos diferentes parémetros da
metaheuristica SA para todos os problemas. A melhor
configuragdo paraum dado problema é ainda dependente
daexperimentacéo.

N&o houve efeito estatisticamente significativo,
pelotestede L& O a 1%, do parametro “ periodo semtroca’
(Pst) na eficacia da SA. Apesar de ndo ter sido estasti-
ticamente significativo, este par@metro representou uma
das inovagdes da metaheuristica SA desenvolvidaneste
trabalho, em relago aos principais model os reportados
na literatura. Da mesma forma que o pardmetro perma-
néncia, utilizado pela busca tabu, o objetivo principal
desse pardmetro é proibir aexecucdo de movimentos de
adicéo eremocao de variaveisem umaunidade de manejo
gue tenha sido recentemente alterada (isto &, caso tenha
ocorrido um movimento de trocas de variaves através
do movimento de adic¢&o e remog&o narespectivaunidade
de manejo). O fato de proibir movimentos em algumas
unidades de manejo direcionaabuscaparanovasregides
do espaco de solucgao e funcionacomo um mecanismo de
diversificagdo da busca.

Os valores minimos, médios e maximos de eficacia
da SA, considerando todas as combinacdes de valores
detemperatuainicial (T), taxasdereducdo datemperatura
(R,) e ndmero de iteragGes com temperaturas mantidas
constantes (KTC), foram iguais a 79,54, 90,77 e 100%,
respectivamente. Nestes casos, a eficacia da SA apre-
sentou um coeficente de variagdo igual a4,93%. Entre-
tanto, selecionando-se apenas a melhor taxa de reducéo
datemperatura (TR =5%) e o melhor nimero deiteracbes
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Figura 7 - Eficdcia da SA para os quatro problemas
avaliados, considerando diferentes valores de iteragoes
mantidas constantes.

Figure 7 - Efficacy of SA for the four problems analyzed,
considering different interaction values kept constant.
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com temperatura mantida constante (KTC = 1), a SA
apresentou eficaciaminima, médiaeméximade 83,66, 95,36
e 100%, respectivamente (Figura 8). O coeficiente de
variacdo para esta configuragdo de parametros foi igua
a 3,18%. Portanto, houve melhoriano desempenho do SA,
guando foi feitaumamelhor escolha de seus parémetros.

A €ficiénciada SA néo foi avaliada rigorosamente
nestetrabal ho, o queiriarequerer analises de algoritmos
mais sofisticadas, como complexidade de tempo e de
espago. Entretanto, os resultados computacionais preli-
minares jAmostraram as vantagens da SA em relagdo ao
algoritmo exato branch and bound. Na Figura 9 esta
apresentado o tempo de processamento da SA e do
algoritmo branch and bound. Pode-se observar que as
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1 11 21 31 41 51 61 71 81 091
Simulac6es

Eficacia (%) — - Eficacia média - 95,36%

Figura 8 - Eficacia da SA nos quatro problemas analisados,
considerando a melhor taxa de reducao da temperatura
(R, = 5%) e o melhor nimero de iteracdes com
temperatura mantida constante (K7C = 1).

Figure 8 — Efficacy of SA in the four problems analyzed,
considering the best temperature reduction rate (R, =
5%) and best number of interactions with temperature
kept constant (KTC = 1).
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Figura 9 - Comparacoes do tempo de solucdo da
metaheuristica Simulated Annealing e o algoritmo
branch and bound.

Figure 9 — Comparisons of the solution time for the
Simulated Annealing metaheuristics and branch and
bound algorithm.
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diferencas entre o tempo de processamento dos dois
algoritmos aumenta a medida que cresce o nimero de
variaveis de problema. O agoritmo branch and bound
gastou cerca de dez vezes mais tempo do que a SA
para encontrar asoluc&o do problemacom 423 variaveis.
Cabe ressaltar que esta vantagem pode ser melhorada
através de aperfeicoamento na estrutura do algoritmo
desenvolvido, o que ndo foi explorado neste trabal ho.

4,CONCLUSDES

A eficécia da SA foi estatisticamente influenciada
pelosvalores ou categorias de al guns parametros empre-
gados, avaliadapelo teste L& O, a 1% de probabilidade.

Astemperaturasiniciaisavaliadasndo influenciaram
significativamente a eficacia da SA. A melhor taxa de
reducéo da temperatura foi igual a 5%, comparada aos
valoresiguaisa 0,5 e 1,0%. A estratégia de reducdo da
temperaturaforneceu melhores val ores de eficaciaquan-
do o nimero deiteragdes mantidas constantesfoi igual a
1, comparado aos valores 50 e 100.

Utilizando os melhores parémetros da SA, foram
obtidas solugdes de melhor qualidade (cerca de 95% do
valor étimo matemético).

O tempo de processamento do algoritmo SA foi
bastante inferior (neste estudo, cerca de dez vezes) ao
principal algoritmo exato de solugéo (branch and bound).

Com base nos resultados deste trabaho, pdde-se
concluir queametaheuristicaSA éflexivel por comportar
restricOes de diversas naturezas, sem a necessidade de
aterar aestrutura do algoritmo adotado.

A aplicacéo da SA em problemasreais é dependente
demelhorias nacapacidade do a goritmo em resolver pro-
blemas de grande porte, tipicos do setor florestal.

O melhor desempenho da SA depende da escolha
de uma boa configuracdo de seus parametros. A inexis-
téncia de conclusdes seguras para a maioria dos pro-
blemas de planejamento florestal, em especial os
problemas maiores e, ou, maiscomplexos, indicaqueessa
escolha deve ser baseada na experimentagao.
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