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Resumo

O objetivo do trabalho foi testar a aplicabilidade no planejamento florestal de duas abordagens do algorit-
mo PSO (momento de inércia e fator de constricdo) combinadas com duas topologias de vizinhanga (gbest
e Ibest). O problema de planejamento florestal foi formulado de acordo com o modelo tipo | de Johnson e
Scheurmann (1977) com o objetivo de maximizar o retorno financeiro, considerando-se como restrigao, a
regulacao do fluxo de produgdo em um horizonte de planejamento de 26 anos. Foram geradas 2.646 vari-
aveis de decisado para o problema. A avaliagdo do algoritmo PSO foi realizada com base na média, desvio
padrao, coeficiente de variagédo e valor maximo e minimo das solugdes (fitness) de 30 rodadas indepen-
dentes de cada abordagem testada. A fim de definir as diferengas entre as abordagens/topologias foram
utilizados os testes ndo paramétricos de Kruskal-Wallis e Dunn (a = 0,05). Os resultados obtidos indicam
que abordagens/topologias apresentaram diferengas quanto a qualidade das solugdes obtidas. A melhor
eficacia foi obtida com a abordagem momento de inércia utilizando a topologia gbest (PSOw gbest) a qual
apresentou valor de 99,07% em relagdo ao 6timo matematico. Considerando-se as demais estatisticas de
comparacgao e a capacidade de convergéncia, melhores resultados foram obtidos com abordagem/topolo-
gia fator de constricdo combinada a topologia gbest (PSOx gbest).

Palavras-chave: Programacéo linear inteira, modelo tipo I, analise combinatéria.

Abstract

The objective of this work was to test two approaches to the PSO algorithm (inertia weight and constriction
factor) combined with two neighborhood topologies (gbest and Ibest) and determine the best of these.
The test problem of forest planning was formulated according to Johnson and Scheurmann (1977) type
I model in order to maximize financial return. 2.646 decision variables were generated. Variables mean,
standard deviation, coefficient of variation, maximum and minimum on the value of the objective function
(fitness) were measured on 30 replications. In order to define the differences between the approaches/
topologies, the nonparametric Kruskal-Wallis and Dunn tests were employed at 5% probability. According
to the results, approaches/topologies differed in the quality of solutions. The best efficacy was obtained
with the inertia weight approach with the gbest topology (PSOw gbest) which gave a value of 99.07%.
Considering the other statistics comparing and the convergence ability, better approach/ topology of PSO
was the constriction factor combined with the gbest topology (PSOx gbest).

Keywords: Integer linear programming, model type |, combinatorial analysis.
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INTRODUCAO

O planejamento florestal, devido a sua natu-
reza, tem como caracteristica principal, a resolu-
¢do de problemas envolvendo elevado nimero
de variaveis, longos horizontes de planejamen-
to, variacoes de clima e mudancas de mercado,
tais como flutuacoes de precos, de oferta e de
demanda. O uso de técnicas que garantam to-
madas de decisdes que sejam as melhores pos-
siveis é essencial para a adequada alocacao dos
recursos visando a sustentabilidade do empre-
endimento (NASCIMENTO, 2010).

Nas questoes ligadas a regulagao florestal, é
comum a busca das melhores alternativas de ma-
nejo para a floresta de forma a maximizar o re-
torno financeiro ou minimizar os custos de pro-
ducao respeitando restrigdes como, por exemplo,
manter constante a produ¢ao de madeira durante
os periodos do horizonte de planejamento.

Os problemas de planejamento florestal sdao
normalmente formulados via programacao li-
near (PL) ou, quando é exigido que as varidveis
de decisao assumam apenas valores inteiros,
sao formulados via programacao linear inteira
(PLI). No caso dos problemas de PLI com gran-
de nimero de varidveis de decisdo, o tempo
computacional dos métodos exatos de otimi-
zacao é elevado, o que os torna, muitas vezes,
tecnicamente inviaveis.

Como alternativa para resolugao de proble-
mas de PLI, técnicas denominadas meta-heuris-
ticas podem ser utilizadas. De acordo com Gol-
dbarg e Luna (2005), sdo técnicas que buscam
alcangar boas solugoes utilizando um esforco
computacional razoavel, sendo capazes de ga-
rantir a viabilidade e, em alguns casos, a otima-
lidade da solucao encontrada.

Algumas destas técnicas meta-heuristicas sao
aplicadas no planejamento florestal, cabendo
citar: algoritmo genético (DUCHEYNE et al.,
2004; GOMIDE et al., 2009 e RODRIGUES et al.,
2004a), algoritmo busca tabu (BETTINGER et
al., 2007 e RODRIGUES et al., 2003), simulated
annealing (PEREIRA, 2004 e RODRIGUES et al.,
2004b) e a otimizagao por enxame de particulas
(PUKKALA; KURTTILA, 2009).

O algoritmo de otimizacao por enxame de
particulas (particle swarm optimization, PSO) é
uma técnica que tem se destacado pela sua sim-
plicidade, robustez e eficiéncia. O seu desenvol-
vimento se baseia no comportamento coletivo
de animais que vivem em sociedade, tais como
enxame de abelhas, bando de passaros e cardu-

me de peixes. Segundo Mendes (2004), a PSO
apresenta as seguintes vantagens: (1) simplicida-
de de implementacdo; (2) existéncia de poucos
parametros a serem ajustados; (3) utilizacao de
uma populagao relativamente pequena; e (4) ne-
cessidade de um niimero relativamente pequeno
de avalia¢oes da fungao objetivo para convergir.

O algoritmo PSO foi apresentado em 1995
(KENNEDY; EBERHART, 1995) e desde entao,
varias modificacoes foram sugeridas ao método,
dentre as quais, a abordagem que utiliza 0 mo-
mento de inércia (SHI; EBERHART, 1998) e a
abordagem com o fator de constricao (CLERG;
KENNEDY, 2002). Ambas modificam a forma
como a velocidade das particulas é atualizada a
cada iteracao do algoritmo.

Outras variagoes do algoritmo sao as diferen-
tes topologias de vizinhang¢a que podem ser em-
pregadas. Estas definem a forma como as particu-
las interagem durante a execucao do algoritmo.
Dentre as mais utilizadas, tém-se as topologias
denominadas gbest (global best), em que todas as
particulas estao conectadas as demais e lbest (local
best), em que cada particula conecta-se a apenas
k particulas, sendo comum empregar o valor de
k igual a 2. Mendes (2004) e Guo et al. (20006)
descreveram detalhadamente esse assunto.

O objetivo deste trabalho foi testar duas
abordagens do algoritmo PSO (momento de
inércia e fator de constricao) combinadas a dois
tipos de topologia de vizinhanga (gbest e Ibest)
a fim de verificar qual abordagem/topologia é a
mais adequada na resolugdo do modelo tipo I
de planejamento florestal.

MATERIAL E METODOS

Area de estudo

O estudo utilizou a base de dados do ano de
2007 de uma empresa florestal da regido norte do
Estado de Santa Catarina. As drea de plantio com-
preendem 96% de Pinus taeda e o restante de Pi-
nus elliottii. Os povoamentos tinham, na época do
estudo, idades variando de 1 a 33 anos. Adotava-
-se como manejo padrao desbastes aos 10 anos e
corte final aos 17 anos, sendo a producao destina-
da totalmente a produtos de madeira solida.

Grande parte dos povoamentos, cerca de 70%,
tem idade entre 1 e 10 anos e, ainda, 26% sao po-
voamentos antigos com mais de 20 anos de idade.
Esta condi¢do aumenta a complexidade do plane-
jamento florestal, pois se torna dificil encontrar
uma solucao que atenda as restricoes de demanda
durante todo o horizonte de planejamento.

Sci. For., Piracicaba, v. 40, n. 96, p. 557-565, dez. 2012




Descricao do problema de
planejamento florestal

O problema de planejamento florestal foi
formulado utilizando o modelo cléssico tipo I,
conforme definido por Johnson e Scheurmann
(1977). Tendo como fung¢ao objetivo a maximi-
zacao do valor periédico equivalente (VPE) do
empreendimento. Considerou-se como restri-
¢ao, a regulacao do fluxo de producgao. O VPE
foi calculado de acordo com a metodologia
apresentada em Silva (2005).

Os limites de producio volumétrica foram fi-
xados em 2.000 m3 (minimo) e 22.000 m3 (ma-
ximo) para cada periodo do horizonte de pla-
nejamento (HP), que neste caso foi de 26 anos,
seguindo a orientagao de Clutter et al. (1983), os
quais sugeriram o emprego de um HP de pelo me-
nos uma vez e meia da rotagdo dos povoamentos.

Foram consideradas como possiveis alter-
nativas de manejo idades préximas ao manejo
padrao da empresa, cujos desbastes podem ser
realizados entre 9 e 11 anos e o corte raso entre
16 e 21 anos de idade. Foram geradas 2.646 va-
ridveis de decisao, sendo que para possibilitar
a resolucao do problema por algoritmos exatos
foram empregadas apenas 30 unidades de ges-
tdo (talhdes) do total de 628 da empresa.

A formulag¢ao matematica do problema, con-
forme Johnson e Scheurmann (1977), é apre-
sentada a seguir:

M N
Maximizar VPE, = Z Z Cij - Xy;

i=1j=1
sujeito a:
N
X

1

=1 Viio.m Xi; € {0,1} em que:

J
Y. = (1, se aprescricdo j for adotada na unidade de gestio i
“7 710, caso contrario

VT, - X.. = Pmin, (k=123,..,26)
=1 ;=1
M
VT, . - X.; = Pmax, (k=123,...26)
i=1j =1
em que:

VPE_ = valor periédico equivalente global da
floresta;

C,, = valor periodico equivalente de cada talhao
i, manejado sob a prescricao j;

X, = talhdo i assinalado a prescricao j;

M = nimero de talhdes;

N = ntimero total de alternativas de manejo j no
talhao i;
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VT, = volume total (m?) produzido pelo i-ési-
mo talhdo assinalado na j-ésima alternativa de
manejo, no inicio do periodo k;

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

Pmax, = producao maxima estabelecida para o
periodo k, em m3.

Algoritmo Otimizacao por
Enxame de Particulas

A PSO é uma técnica que se baseia no mo-
vimento coletivo de um grupo de particulas: o
enxame de particulas. Cada membro deste enxa-
me é movimentado através do espaco de busca
do problema por duas for¢as. Uma os atrai com
uma magnitude aleatéria para a melhor locali-
zagdo ja encontrada por ele proprio (pbest) e ou-
tra para a melhor localizacdo encontrada entre
alguns ou todos os membros do enxame (gbest).
A posicio e a velocidade de cada particula sao
atualizadas a cada iteracdo até todo o enxame
convergir (CASTRO, 2007).

O algoritmo (Figura 1) inicia cada particula
com valores aleatérios de posicao e velocidade.
Durante a sua execucdo cada particula avaliara
sua posicao atual (ou solugao atual) em relacao
a melhor posicao ja encontrada por ela mesma,
fazendo com que o valor de pbest seja atualiza-
do. Cada particula também avaliara a qualida-
de da melhor solucao encontrada na sua vizi-
nhanca, permitindo a atualizacao do valor de
gbest. A avaliacao da qualidade de uma posicao
(ou solucao) é realizada por meio da funcao
de fitness ou aptidao. Apés atualizar o valor
de velocidade com os novos valores de pbest e
gbest, cada particula ira se deslocar para uma
nova posicao.

O algoritmo PSO nao trabalha diretamente
com restricdes. Uma estratégia para que este al-
goritmo manipule restri¢des, é utilizando fun-
¢oes de penalidade. Assim, a funcio objetivo pe-
nalizada fp(x) é obtida através da modificacao
da fungao objetivo f(x), da seguinte forma:

1) =fx) -vp.VT
em que:
f (x) = valor da fun¢ao-objetivo penalizada para
a solucao x;
f(x) = valor da fungao-objetivo do problema;
vp = penalizacao (R$/m?3) para cada unidade de
producao violada;
VT = violagdo total (m3) das restri¢des de produ-
¢ao (minima e mdaxima).
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Inicio

vetor posicio (aleatoria): x

Inicialize a populacgio (enxame)

vetor velocidade (aleatoria): v

Para cada particula

em relacgio a ela mesma

Avalie a qualidade da posigio atual

Atualize a

[— .
posicio

T

em relacdo a sua vizinhanca

Avalie a qualidade da posigio atual

Atualize a
velocidade

§ !

Eetome a melhor
solucio

Fim

Figura 1. Fluxograma de funcionamento do algoritmo PSO.

Figure 1. Flowchart of the PSO algorithm operation.

A penalizagido (vp) foi configurada em R$/
m3 100.000,00 para garantir que toda solugao
que viole as restricoes apresente valor nega-
tivo para a funcao-objetivo penalizada e seja
considerada inviavel.

Foram avaliadas duas abordagens para a atu-
alizacao da velocidade das particulas a cada ite-
racdo: momento de inércia e fator de constri¢ao.

De acordo com Shi e Eberhart (1998), na
abordagem com momento de inércia (PSOw) a
equacao da velocidade assume a seguinte forma:

v [ =wy I+c .rand . (pbest -x )+
c,rand,” (gbest @_x (”))

em que:

v,= velocidade da particula p;

¢, e ¢, = coeficientes cognitivos e social;

rand = funcdo aleatdria de distribuicao uniforme
entreOe 1;

pbestp = melhor posicdo que a particula p ja ob-
teve durante a busca;

gbest, = melhor posicao encontrada na vizinhan-
¢a da particula p;

it = iteracao atual; e

w = momento de inércia.

A atualizacido do valor do momento de inér-
cia a cada iteracao foi feita conforme a féormula
proposta por Eberhart e Shi (2000).

Segundo Clerc e Kennedy (2002), na aborda-
gem com fator de constricao (PSOx) a equagao
de velocidade é escrita da seguinte forma:

v (””)—X [vp”+c .rand (pbest . xp(”))Jr
c,.rand " (gbest @_x (”)) )/

em que y é o coeficiente de constri¢ao e é calcu-
lado com a equacgao:
2-k

X= —_—
Joi —4- o

onde: p=c,+c,p>4, com ¢ na maioria das vezes
igual a 4,1 (tendo assimc, =c,=2,05)ek=1,0
que determina um y = 0,729 .

2-¢-
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A atualizacao da posicdao de cada particula em
cada iteragao foi realizada da mesma forma para
as duas abordagens, com a seguinte equagao:

x () =y (04, (it+])
P P P

em que:
X, = posicao da particula p.

Com base na revisao de literatura e teste ini-
ciais do algoritmo PSO definiram-se os parame-
tros de configuracao para as abordagens testa-
das. Estes sao apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Pardmetros de configuragdo das abordagens
testadas do algoritmo PSO.

Table 1. Configurations parameters of the tested ap-
proach by PSO algorithm.
Abordagem da PSO
Parametro Mo'mgntp Fator'd?
de inércia  constrigdao
(PSOw) (PSOx)
Populagao 50 50
Coeficiente cognitivo (c,) 2 2,05
Coeficiente social (c,) 2 2,05
Inércia inicial (w, ) 0,9 -
Inércia final (w,,) 0,4 -
ax 10% 100%
Iteracdes 3.000 3.000

Também foram avaliadas para cada aborda-
gem do algoritmo PSO duas topologias de vizi-
nhanga: gbest e lbest (Figura 2).

(a) Estrela (gbest)

(b) Circulo (Ibest)

Figura 2. Topologias de vizinhanga utilizadas.
Figure 2. Neighborhood topologies used.

Sci. For., Piracicaba, v. 40, n. 96, p. 557-565, dez. 2012

Implementacao computacional e analise
estatistica

As abordagens testadas do algoritmo PSO fo-
ram implementadas em computador utilizando
a linguagem C++. Foi empregado o ambiente
de desenvolvimento Dev-C++, um software li-
vre distribuido sob os termos da GNU General
Public License. Os algoritmos foram executados
em um computador com processador AMD Sem-
pron 1,60 GHz com 512 MB de memoria RAM,
tanto para o algoritmo branch-and-bound (B&B)
quanto para as abordagens/topologias da PSO. O
algoritmo B&B foi empregado para obtencao da
solucdo 4tima, esta foi utilizada como valor de
referéncia na avaliacao das solucdes da PSO.

A avaliacao do algoritmo PSO foi realizada
com base na média, desvio padrao, coeficiente
de variacao e valor maximo e minimo das solu-
coes (fitness) de 30 experimentos independentes
de cada abordagem testada. Este valor foi esco-
lhido devido ao ntimero de variaveis do proble-
ma, o qual exige consideravel tempo de proces-
samento. Mendes (2004 ) sugere que a0 minimo
devem ser realizados 30 experimentos.

A amostra foi entao submetida ao teste nao
paramétrico de Kruskal-Wallis (a = 0,05), tam-
bém utilizado por Gomide et al. (2009), uma
vez que nao foi possivel atender as pressuposi-
¢oOes para utilizacao da ANOVA, como homo-
geneidade das variancias e normalidade dos
dados. Para distinguir os grupos foi utilizado
o teste de Dunn (a = 0,05), um procedimento
nao-paramétrico de comparacao mdultiplas se-
melhante ao teste de Tukey:.

O teste de Kruskal-Wallis foi processado no
R, software livre distribuido sob os termos da
GNU General Public License versao 2 (R DEVE-
LOPMENT CORE TEAM, 2006). Ja o teste de
Dunn foi calculado conforme a metodologia
apresentada em Callegari-Jacques (2003).

O algoritmo PSO também foi avaliado em
relacdo ao algoritmo exato de resolucao de pro-
blemas de PLI, branch-and-bound, implementa-
do no software LINGO versao 9.0. Para tanto,
foram utilizadas duas medidas, a eficicia e a
eficiéncia. Por meio da eficacia foi possivel ava-
liar a qualidade da solucao encontrada pelo al-
goritmo PSO em relacao ao 6timo matematico,
obtido com o algoritmo exato branch-and-bound.
A eficiéncia, que mede o quao rapido é o algorit-
mo, foi analisada pela comparagao dos tempos
de processamento dos algoritmos PSO e branch-
-and-bound, utilizando para ambos os mesmos
recursos computacionais. As duas medidas fo-
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ram calculadas de acordo com a metodologia
apresentada em Rodrigues et al. (2003).

RESULTADOS E DISCUSSOES

A solugao 6tima do problema para o VPE,
encontrada por meio do algoritmo exato branch-
-and-bound, foi de R$ 516.474,20, sendo que a
mesma requereu 1.064 segundos para ser alcan-
¢ada. A eficacia do algoritmo PSO é apresentada
na Tabela 2, para cada uma das abordagens/to-
pologias testadas.

A melhor soluc¢io foi encontrada com a
PSOw gbest com 99,07% do 6timo matemati-
Co, NO entanto, esta apresentou as piores solu-
¢oes em relacdo a média e o valor minimo. A
eficicia obtida com o algoritmo PSO ficou pré-
xima da encontrada por outros pesquisadores.
Como exemplo, Gomide et al. (2009) obtive-
ram 99,09% com o algoritmo genético, Pereira
(2004) conseguiu 99,69% com o algoritmo si-
mulated annealing e Rodrigues et al. (2003) al-
cangaram 98,84% com o algoritmo busca tabu.

As abordagens/topologias da PSO avaliadas
foram cerca de 20 vezes mais rapidas que o al-
goritmo branch-and-bound. O fato de o método
exato ter apresentado tempo computacional
viavel se deve ao reduzido namero de variaveis
de decisao do problema testado. A pratica tem
demonstrado que na medida em que se au-
menta o tamanho do problema o requerimen-
to computacional dos algoritmos exatos cresce
exponencialmente. Isto por se tratar de uma
classe de problemas denominados NP-Hard,
0s quais ndo possuem um algoritmo exato ca-

paz de obter a solucao 6tima em tempo com-
putacional razoavel.

As estatisticas de comparacao calculadas com
o VPE (Fungao Objetivo) de 30 rodadas das
abordagens/topologias avaliadas da PSO sao
apresentadas na Tabela 3.

As abordagens momento de inércia (PSOw)
e fator de constricio (PSOx) apresentaram os
dois maiores coeficientes de variacio quando
combinadas com a topologia gbest. Nesta to-
pologia cada particula estd conectada a todas
as outras do enxame, o que faz com que elas
se agrupem rapidamente em uma mesma re-
gido do espaco de busca. Isto, em muitos ca-
sos, pode fazer o algoritmo convergir prema-
turamente para 6timos locais. No entanto, a
aglomeracao de particulas permite ao algorit-
mo refinar a busca local, o que, em algumas
vezes, garante encontrar melhores solugoes, no
caso, esta topologia apresentou as duas solu-
coes com maiores VPE.

Na Figura 3 sao apresentados os pontos para
a eficacia e o boxplot, o qual ilustra os valores
da mediana, percentis 25 e 75%, maximo e mi-
nimo e ainda, os valores outliers das 30 solucoes
(fitness) obtidas no experimento.

Como pode ser visto na Figura 3, a PSOw
gbest, apesar de obter a melhor solugio das abor-
dagens avaliadas, apresentou o menor valor para
a mediana com VPE de R$ 490.044,06, ou seja,
50% das solucoes estdo abaixo deste valor. Por
outro lado, a PSOx gbest foi melhor para o pro-
blema formulado, pois apresentou a melhor me-
diana, com valor de VPE igual a R$ 499.286,30,
melhor valor minimo e percentil 75%.

Tabela 2. Eficacia das abordagens/topologias testadas em relagdo ao 6timo matematico e tempo médio de solugdo.

Table 2. Effectiveness of approaches/topologies tested in relation to the mathematical optimum and mean
solution time.

Abordagem/ Eficacia (%) Tempo médio de

topologia Maxima Média Minima solugao (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

PSOx Ibest 98,04 96,16 94,14 52

Branch-and-bound -

- 1064

Tabela 3. Média, desvio padrdo, coeficiente de variacdo, valores maximos e minimos do VPE das abordagens/

topologias avaliadas.

Table 3. Mean, standard deviation, coefficient of variation, maximum and minimum values of VPE approach/
topologies evaluated.
Abordagem Média (R$) Desvio padréo (R$) CV (%) Maximo (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
PSOx gbest 498.879,61 5.987,16 1,2001 509.036,75 488.358,94
PSOx Ibest 496.641,37 4.630,31 0,9323 506.353,59 486.229,47
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Figura 3. Comparagdo das solugdes das abordagens/topologias testadas.
Figure 3. Comparison of the solution approach/topologies tested.

O desenvolvimento do VPE ao longo das
iteragdes dos algoritmos das abordagens/topo-
logias avaliadas é apresentado na Figura 4. Op-
tou-se por apresentar a partir da iteracao de nu-
mero 100, uma vez que, a partir desta iteracao,
todas as abordagens/topologias ja apresentavam
solucoes factiveis.

Observa-se na evolucao da melhor solucao
da PSOx gbest que esta possui grande capaci-
dade de convergéncia, sendo que foram neces-
sarias apenas 808 iteragOes para se encontrar a
melhor solucao. De acordo com os resultados
reportados por Eberhart e Shi (2000) esta abor-
dagem é em média mais ripida para convergir
que a PSO com momento de inércia (PSOw),
porém tem a tendéncia de ficar estagnada em
6timos locais.
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Por meio da prova nao paramétrica de
Kruskal-Wallis, rejeitou-se a hipétese H, (p-valor
< 0,05), ou seja, a0 menos uma das abordagens/
topologias é diferente das demais em relacao as
solugdes (fitness) obtidas. Os resultados do tes-
te de Dunn, para avaliar quais grupos diferiram
entre si, sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4. Resultados do teste de Dunn
problema 1.

Table 4. Dunn'’s tests results for the problem 1.

para o

. Soma dos Postos = Comparagéao
Algoritmos . g *
postos médios dos grupos
PSOx gbest 2192 73,07 a*
PSOw /best 1965 65,50 a
PSOx Ibest 1902 63,40 a b
PSOw gbest 1201 40,03 b

*Abordagens seguidas de mesma letra nao diferem estatisticamente
pelo teste de Dunn (o = 0,05)
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Figura 4. Desenvolvimento do VPE da média, piores e melhores solugGes nas iteragées dos algoritmos da PSO.
Figure 4. Development mean VPE, worst and best solutions in the iterations of the PSO algorithms.
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De acordo com o teste de Dunn, as melho-
res abordagens/topologias sio a PSOx gbest e
PSOw Ibest. Para a PSOx Ibest os resultados sao
inconclusivos, uma vez que a mesma nao é es-
tatisticamente diferente a PSOw gbest. Apesar de
apresentar a melhor solu¢do para o problema,
a PSOw gbest ficou em tltimo lugar de acordo
com o teste de Dunn. Isto se deve ao fato do tes-
te avaliar toda a distribuicao de solucoes encon-
trada pelo algoritmo, que para esta abordagem/
topologia mostrou-se pior que as demais.

CONCLUSOES

e As abordagens do algoritmo PSO avaliadas
na presente pesquisa apresentaram diferencas
quanto a eficicia, nao diferindo, porém, quanto
a eficiéncia.

e A PSOx gbest é a abordagem mais indicada
para o problema de planejamento florestal com
variaveis inteiras, por ter apresentado os melho-
res valores de média e mediana, possuir maior
capacidade de convergéncia e menor niimero de
parametros a serem ajustados.

e O algoritmo PSO pode ser aplicado na reso-
lucdo de problemas de planejamento florestal
com variaveis inteiras, tendo desempenho se-
melhante ao de outras meta-heuristicas encon-
tradas na literatura.
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