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RESUMO

O presente trabalho trata do desenvolvimento de um algoritmo ou modelo
matematico computacional para otimizacdo do sortimento florestal. Utilizando-se de
técnicas de PO — Pesquisa Operacional, inclusive com o auxilio de inteligéncia
computacional, buscou-se o “Estado da Arte”, apresentando um novo algoritmo
capaz de solucionar o problema de otimizagcdo do uso dos recursos florestais que,
além disso, também possibilita a otimizacdo dos recursos computacionais. Para
construcdo e validacdo dos algoritmos, buscou-se avaliar e identificar heuristicas
e/ou meta-heuristicas que melhor se enquadrassem na area, desenvolvendo e
calibrando um sistema de simulagédo e otimizagdo do sortimento florestal, junto a
uma empresa florestal do Sul do Brasil. Para tanto, foram empregadas as meta-
heuristicas AG - Algoritmo Genético e SA — Simulated Annealing, e para construcao
das strings, baseado em uma estrutura de dados apropriada, foi aplicado
diretamente o proprio comprimento das toras, ao invés da codificagdo binaria dos
cromossomos, ho caso do AG e, bem como para o conjunto de particulas, no caso
do SA. A partir disso, foi possivel fazer a simulacdo do sortimento, determinando-se
a renda e o volume a serem auferidos se efetivados os padrdes de corte gerados,
tanto através do centro de classe dos DAPs quanto ao nivel individual dos fustes.
Um dos cenérios avaliados com o centro de classe dos DAPs, com o AG e uma
populacao inicial de 500 cromossomos ou padrées de corte (pais) e com 1000
iteracOes (crossover) e/ou mutaces em menos de 30 segundos de processamento
apresenta 576,316 m3 e uma Renda de R$ 56.519,40 por hectare, que comparados
com a renda média dos dados de colheita, representa um acréscimo da ordem de
9,55% na renda para o hectare colhido. Quanto ao SA, mesmo com um numero
elevado de iteracdes, apresentou uma renda de R$ 55.636,76, portanto, um

acréscimo da ordem de 7,85%.

Palavras-chave: Programacdo mateméatica; simulacdo; padrées de corte;
multiprodutos; inteligéncia computacional; Algoritmo Genético e Simulated

Annealing.
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ABSTRACT

This work deals with the development of an algorithm or a mathematical-
computational model for forest assortment optimization. The employment of the OR
techniques — Operational Research, with the help of computational intelligence,
aimed to reach the “State of the Art”, through the proposal of a new algorithm able to
solve the question of optimization of the usage of forest resources where, besides the
optimization of these, it is also possible to reach the optimization of computational
resources. In order to construct and validate the algorithms proposed, some
heuristics and/or meta-heuristics, which better fit them-selves in the area under
study, were evaluated and identified, developing and gauging a forest assortment
simulation and optimization system applied in a forest company in the South of Brazil.
For this purpose, the GA — Genetic Algorithm and SA — Simulated Annealing-meta-
heuristics, and to the building of the “strings”, based upon an appropriate data
structure, if was directly applied the length of the logs itself instead of a binary code
for the chromosomes, in the GA case and, for the particles set, in the SA case.
Starting from that, it was possible to perform the assortment simulation and so to
determine the income and the volume to be measured according to the generated
cutting patterns, as much through the center of DBHs class as the individual level of
the stems. One of the scenarios evaluated together with the center of the DBHs
classes, with the AG and an initial population of 500 chromosomes or cutting patterns
(parents) and with 1000 iterations (crossover) and/or mutations in less than 30
seconds of processing, presented 576,316 m3 and an income of R$ 56.519,40 per
hectare which, compared to the crop data average income, represents an increasing
amount of 9.55% in the income for the harvested hectare. In relation to the SA, even
with an increase in the number of iterations, it presented an income of R$ 55.639,76,

therefore an increasing amount of 7.85%.

Key words: Mathematical programming; simulation; cutting patterns; multi-products;

computational intelligence; Genetic algorithm and Simulated Annealing.

Vi



1 INTRODUCAO

Sabe-se que, na descoberta do Brasil, a costa brasileira, apesar da
abundante riqueza florestal ndo apresentava muitos atrativos, pois ndo possuia
espécies proprias para a industria naval, que eram as que mais interessavam a
coroa portuguesa. Naquela época, as remessas de pau-brasil e de madeiras nobres
para marcenaria ndo apresentavam evidéncias alarmantes de desmatamento.

Quando iniciou e expandiu-se largamente a cultura canavieira no Nordeste
brasileiro, comecaram grandes derrubadas, ndo s6 no litoral, mas em uma grande
faixa desde a Bahia até o Maranhdo, cujo desmatamento preocupou o Governo do
Brasil Col6nia.

Dois outros fatores ajudaram a agravar ainda mais o problema do
desmatamento indiscriminado no Brasil: a descoberta de ouro em Minas Gerais, em
1695, revolucionou a economia colonial e, na sequéncia, o terremoto de 1775 que
destruiu a maior parte de Lisboa. Para reconstrucdo dessa cidade, foram
importadas, do Brasil, grandes quantidades de madeira. Mais tarde, as construgdes
de S&o Paulo e de Brasilia, aliadas ao rapido avanco da agricultura, contribuiram
sensivelmente para o desmatamento das florestas nativas do Sul do Brasil,
principalmente a araucéria, diminuindo drasticamente a sua cobertura florestal.

Segundo o IAP — Instituto Ambiental do Parana, no inicio do século passado,
o Parana possuia 83,4% de sua superficie coberta de florestas; em 1980 somente

16,97%, e jA em 1994 apenas 11,7%, sendo 3,1% de reflorestamento.



Na Amazonia, o ritmo atual de desmatamento, apesar da lei, segue 0 mesmo
principio adotado no sul do Brasil, ou seja, arrancar o maximo possivel de lucro da
natureza e do solo, cortando primeiro as arvores nobres e, em seguida, as mais
comuns, denominadas de madeira branca, para compensado e serraria e, na
sequéncia, com o uso do fogo, preparar a terra para agricultura e pecuaria.

Segundo a SEMA - Secretaria do Meio Ambiente do Paran4, atualmente, 98%
da madeira consumida no Estado sdo oriundos de plantagdes florestais.

SCOLFORO e MAESTRI (1998) evidenciaram que a partir de 1966,

incentivado pelo Governo Federal:

O setor florestal brasileiro teve grande impulso e iniciou um processo de
profissionalizacdo da area a partir dos incentivos fiscais para o reflorestamento. (...)
Industrias e populacdo beneficiaram-se desse processo, traduzidos principalmente
nos setores de papel, méveis, painéis e energia. Além disso, o programa permitiu
uma alternativa de fontes de matéria-prima, diminuindo a presséao sobre as florestas
nativas, tradicionalmente exploradas irracionalmente.

Tais incentivos foram liberados por duas décadas, possibilitando a
implantacdo de aproximadamente 6 (seis) milhdes de hectares de reflorestamento.
S0 na regido Sul, cujas principais espécies foram do género Pinus, originarias do sul
dos EUA, mais de 1,3 milhdes de hectares foram reflorestados. Apesar disso, pode-
se verificar que a situacao florestal no pais, embora muitos esfor¢cos tenham sido
feitos, ainda ndo € adequada.

A demanda de matéria-prima florestal € crescente a cada dia, principalmente
no setor papeleiro, que devido aos altos investimentos (na casa de centenas de
milhdes de doblares), geralmente implanta suas préprias empresas florestais, visando

a assegurar a continuidade da empresa.



SCOLFORO e MAESTRI (1998) enfocaram que o setor madeireiro, baseado
em empresas de pequeno e médio porte, com uma visao extrativista dos recursos
florestais nativos, principalmente araucaria, ndo aderiu a cultura do reflorestamento
e, tampouco, o preco de seus produtos incorporou o custo da reposicao florestal,
tanto que, atualmente, a matéria-prima desse setor origina-se quase que
exclusivamente dos excedentes dos reflorestamentos das empresas florestais do
setor papeleiro.

Sabe-se, também, que se ndo forem tomadas medidas urgentes,
principalmente por parte do governo e das grandes empresas, jA no inicio deste
novo século, ter-se-do sérios problemas com a falta de matéria-prima, conforme

estimativas de demanda do setor florestal.

1.1 Justificativa

PELLICO NETTO e BRENA (1997) enfocaram a importancia do inventario
florestal, explicitaram a necessidade para o manejo racional, atingindo o equilibrio
entre producdo e exploragdo, ou seja, manejo em regime de producdo sustentada.
“Esta acao tem sido uma grande preocupacao atual no Brasil, pois se sabe que os
recursos florestais séo limitados e seu completo exaurimento ndo pode ser atingido,
pela geracdo de onerosos sacrificios as populagbes causados pelos custos sociais
resultantes do desequilibrio ambiental”. Dai, a importancia da utilizacdo dos sistemas
de otimizacdo, pois a decisdo sobre os destinos dos recursos florestais de cada
empresa, quer das poucas reservas naturais remanescentes ou mesmo dos seus

reflorestamentos, ja ndo pode ser tomada empiricamente, como hé alguns anos.



SCOLFORO e FIGUEIREDO (1998) enfatizaram que:

Concomitantemente ao desenvolvimento de novas tecnologias, o estudo da
eficiéncia das estimativas e determinagBes obtidas ao nivel de &rvores e de
povoamento tem se tornado cada vez mais imperiosas. Estes estudos tém sido
fortalecidos principalmente pelo fato da atividade florestal ter se tornado um negécio
cada vez mais rentavel e competitivo economicamente e também porque 0 mau uso
ou o uso mal intencionado das técnicas de medi¢do, estimagdo e modelagem
podem proporcionar grandes danos ambientais.

Além disso, novas necessidades dos consumidores surgem a todo o
momento. Isso obriga as empresas a se adaptarem ao mercado, procurando ser
mais competitivas, através da racionalizacdo dos seus recursos, porém com
gualidade do produto final e a conseqiiente maximizagao dos seus resultados.

E interessante que o Administrador Florestal, além de aprender a utilizar os
métodos de Pesquisa Operacional, deva, principalmente, entendé-los; pois, as
informacOes geradas servirdo de base para a tomada de decisdes, e € dificil, senédo
impossivel, entender ou ter certeza dos calculos, se ndo se conhecer o minimo da
teoria subjacente que os originou. Ressalte-se ainda que, em alguns casos, da
decisdo ou planejamento estratégico depende a continuidade ou mesmo o
desaparecimento da empresa.

Com esta visdo, em sua tese de doutorado, ARCE (2000) desenvolveu o
SOSFlor — Sistema de Andlise, Simulacao e Otimizagcédo do Sortimento Florestal em
funcdo da Demanda por Multiprodutos e dos Custos de Transporte, que trata do
desenvolvimento de um sistema de andlise, simulagéo e otimizagcdo do sortimento ao
nivel de floresta. Ainda, levou em consideracdo a demanda dos clientes e 0os custos

de transporte, utilizou dados provenientes de plantios de Pinus taeda localizados na



Regido Sul do Brasil, onde sédo considerados varios multiprodutos florestais com
seus respectivos precos locais de mercado.

ARCE (2000) enfatizou que seria altamente recomendavel a pesquisa
intensiva de outras ferramentas de otimizagdo visando a reducdo da complexidade
do modelo matemético de otimizacdo. Afirmou, ainda, que a utilizacdo de regras

heuristicas poderia ser uma maneira de obter ganhos na eficiéncia computacional.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € utilizar técnicas de Pesquisa Operacional
para construgdo e validagédo de algoritmos utilizados em modelos para otimizac¢éo do
sortimento florestal, visando a minimizagéo de esforgos computacionais. Decorrentes
deste, os objetivos especificos sdo:

- Avaliar e identificar heuristicas e/ou meta-heuristicas que melhor se
enquadrem na area de otimizacao florestal, com uma adequada codificacéo;

- Desenvolver e calibrar um sistema de simulacdo e otimizacdo do
sortimento florestal, junto a uma empresa florestal do Sul do Brasil;

- Disponibilizar informacdes para o uso racional dos recursos florestais,
minimizando os residuos ndo comerciais e, conseqientemente, o custo da matéria-

prima, maximizando o lucro da empresa florestal.



2 REVISAO DE LITERATURA

Como se sabe, até o inicio da década de 60, a politica de florestas plantadas
estava restrita a apenas algumas empresas, sendo o consumo madeireiro, no pais,
praticamente atendido somente por florestas nativas. Apesar de todas as distor¢oes,
a lei de incentivos fiscais proporcionou um impulso para a ampliagdo das areas com
plantios florestais. Obviamente, o objetivo principal das empresas florestais, bem
como qualquer outra, é a obtengcdo de algum retorno financeiro com a maximizagéo
do seu lucro. No entanto, o lucro deveria ser a consequéncia de todo o processo
produtivo dentro da empresa, minimizando 0s custos, incrementando naturalmente
lucros aos investimentos alocados, visando, portanto, a otimizacdo dos seus
rendimentos, eficiéncia e qualidade.

Na otimizacdo do sortimento florestal, ou seja, determinacdo dos padrbes de
corte a serem aplicados ao longo do fuste (tronco principal) das arvores, procura-se
obter toras de forma a minimizar os residuos ou maximizar o volume e/ou o lucro.
Dentre as diversas op¢des para atingir esta otimizagéo, tem-se a utilizacdo de um
método exato, através da programacao linear, ou a utilizacdo de heuristicas/meta-

heuristicas como técnicas aproximativas.



2.1 Pesquisa Operacional - PO?!

A Pesquisa Operacional surgiu, historicamente, no final da década de 40,
durante a Segunda Guerra Mundial, quando foram contratados varios cientistas,
entre eles, George B. Dantzig, Marshall Wood e seus colaboradores para resolverem
problemas militares de programacdo e planejamento, para o governo Norte-
Americano, principalmente do U.S. Departament of the Air Force.

Na sequéncia, a utilizacdo da PO resultou na economia de bilhdes de délares
para a industria e 0 governo americano, e, em virtude disso, o prof. Dantzig ocupou
VArios cargos no governo, nas industrias e em Universidades, recebendo, inclusive,
vérios prémios e homenagens.

MACHLINE et al. (1975) enfatizaram que:

A Pesquisa Operacional ja ajudou a ganhar uma guerra mundial. Nessa prova de
fogo, nas méaos dos aliados, demonstraram o seu valor com descobertas sobre as
técnicas mais convenientes de luta contra submarinos e avides inimigos; sobre o
tamanho mais seguro dos comboios; sobre a maneira mais racional de se
efetuarem reconhecimentos aéreos em dada area; sobre problemas de transporte
relacionados com o aprovisionamento dos exércitos; e sobre inUmeras outras
questdes concernentes a conduta das operagbes bélicas. Terminadas as
campanhas, a Pesquisa Operacional revelou-se igualmente proficua em muitos
campos nao militares.

Segundo PUCCINI (1990), a pesquisa operacional foi criada com objetivos
bélicos, durante a Segunda Guerra Mundial, para estudar o emprego eficiente do
radar, de canhdes antiaéreos, taticas de bombardeio a submarinos, escoltas navais,

etc.

! Ao longo do texto serdo utilizadas diversas siglas, cujo significado, além de encontrar-se no corpo
de texto na primeira ocorréncia, pode ser encontrado no Glossério da pagina 82.



Para MAYERLE (2002), Pesquisa Operacional “E um conjunto de problemas,
técnicas de resolucdes e solucdes, com caracteristicas bem definidas, acumuladas
sob o termo PO ao longo dos 40 ultimos anos”. Ou ainda, que “Pesquisa operacional
€ 0 conjunto de conhecimentos relacionados com o processo cientifico de tomada de
decisdo, aplicados no projeto e operacdo de sistemas homem-maquina, em um
ambiente com recursos restritos”. Propds, ainda, o esquema da FIGURA 1 para a

modelagem de um problema em Pesquisa Operacional:

FIGURA1- ESQUEMA PARA MODELAGEM DE PROBLEMAS DE PESQUISA
OPERACIONAL

Sistema Formulacéo
¢ > Modelo
Real
Abordagem Deducéo
A A 4
Solucéao ’ Solucéo do
Real ~ Modelo
Interpretacéo

FONTE: MAYERLE, S. F. Programacdo Linear Inteira e Mista, Programacdo Linear

Ressaltando os seguintes aspectos:

a) Nao existe um modelo perfeito;

b) N&o existe um critério absoluto de verificacdo de modelos.

E para validar um modelo tem-se que:

a) Adquirir a convicgdo de que o modelo é util para aquilo que foi proposto;

b) Convencer o usuéario de que os resultados sdo Uteis dentro de um

determinado contexto.


http://www.eps.ufsc.br/

Apesar do modelo ndo representar todos os aspectos do problema, é possivel
valida-lo.

Na década de 60, com o inicio da populariza¢cdo dos computadores, enfocou-
se a resolucdo de problemas grandes e complexos juntamente com a introdugéo da
disciplina de Pesquisa Operacional, em algumas universidades, bem como cursos
de Mestrado e Doutorado nesta area, estendendo-se, praticamente, em todas as
atividades humanas, da Engenharia a Medicina.

Atualmente existem varias associa¢cdes nacionais e internacionais na area de
Pesquisa Operacional distribuidas no mundo todo, tais como ALAIO — Associacion
Latino-Americana de Investigacion Operativa, SOBRAPO — Sociedade Brasileira de
Pesquisa Operacional, IFORS — International Federation of Operations Research

Society, dentre outras.

2.1.1 Programacdao Linear — PL

Neste contexto, surge a Programacao Linear — PL, ou seja, inicialmente a
otimizacdo de uma funcéo obijetivo linear, ou ainda, a maximizacdo ou minimizacao
de uma funcéo linear, satisfazendo um sistema linear de igualdades ou
desigualdades que recebem o nome de restricbes do modelo.

Dentre os precursores do modelo de programacgédo linear encontrados na
literatura, segundo MIRSHAWKA (1972), merecem destaque 0s seguintes: Von
Neumann que, em 1928, formulou os conceitos sobre aplicagdo do teorema de
minimo-maximo aos jogos de estratégia; mais tarde, em 1941, Hitchcock que
formulou o problema de transporte, desenvolvido independentemente por

Koopmans, em 1947, além do problema da dieta formulado por Stingler, em 1945.
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Tais problemas tratavam geralmente da otimizacdo de uma funcéo linear sujeita as
restricdes lineares.

A Programacao Linear € uma ferramenta da matemética aplicada, sendo que
o termo linear implica necessariamente que a Fungéo Objetivo seja linear, bem como
as restricbes sejam representadas por meio de sistema de igualdades ou
desigualdades lineares, ou seja, as variaveis tém expoente 1 (um).

O termo programacéo refere-se a aplicacdes de planejamento/programacao
ou alocacédo, ndo devendo ser confundido com programacao de computadores. Por
outro lado, uma programacéo feita, por exemplo, com equacfes do segundo grau,
na funcéo objetivo, seria denominada de programacgéo quadratica.

Uma das limitacdes da Programacdo Linear (PL), é que nem sempre a
Funcéo Objetivo e as restricbes poderdo ser lineares. Por exemplo, cortar 153,56
arvores ndo faz sentido, ou seja, uma ou mais variaveis podem assumir valores
inteiros, o que foi resolvido com uma técnica derivada da PL, denominada
programacao linear inteira (PLI).

Segundo BUONGIORNO (1987), a programacao linear € uma técnica de
otimizacdo geral, que pode ser aplicada a varios problemas diferentes, alguns dos
quais ndo tém nada a ver com silvicultura ou até mesmo com a ciéncia de
administracdo. De fato, foi uma das primeiras ferramentas praticas inventadas para
tentar resolver problemas de decisdo complexos comuns a inddstria, agricultura e
governo.

Segundo YOSHIDA (1987), o método simplex, publicado, em 1949, por
Dantzig, determina, caso exista, a solu¢do 6tima de um problema de programacédo

linear, a partir de uma solugéo basica (vértice) inicial, percorrendo, iterativamente, 0s
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vértices do conjunto de pontos viaveis, permitindo, ainda, concluir se o problema é
ilimitado ou inviavel.

DOWLING (1981) enfatizou: “o algoritmo simplex é um método (ou
procedimento computacional) para determinar solucdes factiveis basicas para um
sistema de equacdes, e verificar a otimalidade das solucdes”.

SILVA et al. (1995) definiram o simplex como um método “formado por um
grupo de critérios para escolha de solu¢des basicas que melhorem o desempenho
do modelo, e também de um teste de otimalidade. Para isso, o problema deve
apresentar uma solucdo basica inicial. As solucgbes basicas subsequientes séo
calculadas com a troca de variaveis basicas por ndo basicas, gerando novas
solucdes”. Explicitaram, ainda, que a utilizagdo do simplex exige trés caracteristicas:
funcdo objetivo maximizada, todas as variaveis ndo negativas e apresentar uma
solucéo basica inicial. Caso contrario, deve-se elaborar um modelo equivalente que
possua essas trés caracteristicas e, entdo, na sequiéncia, utiliza-lo.

Segundo KOLMAN (1998), encontra-se na literatura além do SIMPLEX, o
SIMPLEX REVISADO, uma especializacdo do Simplex Revisado, também
denominada GUB (Generalized Upper Bounding), Programacéo Linear Multiobjetivo
e Goal Programming, Método Primal + Dual, entre outros.

Assim, percebe-se o quanto a Pesquisa Operacional se faz presente na
esfera tecnolégica como suporte do progresso cientifico. Neste contexto, a Pesquisa
Operacional é denominada como um conjunto de técnicas mateméaticas para
resolver problemas, sendo bastante utilizada no processo de tomada de decisdes.
Suas principais técnicas sdo a Programacao Linear, a Programac¢do N&o-Linear, a

Programacdo em Redes, a Programacdo Dinamica, a Programacdo Inteira, a



12

Otimizacdo Combinatorial, a Teoria das Filas, a Simulacdo de Sistemas, etc. E
também caracterizada como técnica de planejamento.

SCOLFORO (1990) utilizou a programacéo linear para fins de planejamento
do manejo de florestas, sujeita a varias opc¢des de desbastes, visando a otimizagéo
da remuneracdo de capitais, e, ainda, afirmando que algumas das aplicacdes mais
espetaculares dos métodos matematicos relacionam-se ao tratamento automatico
dos dados e a sua programacédo. Mais adiante, ao enfocar a programacao linear, cita
varios exemplos de modelos de otimizacdo de planejamento de florestas de alguns
autores, dentre eles NEWNHAM (1975), WEINTRAUB e NAVON (1976), JOHNSON
et al. (1980), BARROS e WEINTRAUB (1982), CLUTTER et al. (1983), SESSIONS e
FILIPETO (1984), TAUBE NETTO (1984), RODRIGUEZ et al. (1986), PICKENS e
DRESS (1988), CARNIERI (1989), RODRIGUEZ e MOREIRA (1989).

Para ARCE (2000) a complexidade combinatoria dos fatores que afetam estas
decisbes € um campo propicio para o desenvolvimento de sistemas informatizados
de andlise, simulacdo e otimizacdo que auxiliem na escolha dos multiprodutos
florestais que devem ser obtidos de cada talhdo ou projeto florestal. Estes sistemas
devem atender aos pedidos, levando em consideragédo os custos de transporte de
maneira a minimizar, para o conjunto dos talhfes, o custo da matéria-prima florestal.

DYKSTRA (1984) apresentou varias aplicacdes da Programacao Linear,
como por exemplo:

- Programacédo Linear e planejamento da producdo de laminados, onde se
busca a otimizacao da matéria prima na producdo de laminados;

- Agrofloresta e o problema da Dieta, considerando um horizonte de

planejamento de 4 (quatro) anos, com auxilio da programacéo linear, determina
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guantos hectares devem ser plantados de milho, feijdo e misturas de vegetais, bem
como de eucalipto consorciado com milho e feijdo, visando a minimizar a area de
cultivo, suprindo as necessidades nutricionais e de lenha;

- Manejo da Vida Silvestre, dentre outros.

Atualmente, existem, no mercado, Varios programas que implementam o
SIMPLEX e outros algoritmos na area de programacdo matematica (programacao
linear, programacao linear inteira mista e programacao ndo-linear), que além de
resolverem o problema, geram relatorios sofisticados que podem ser utilizados pelos
executivos na tomada de decisfes. Alguns podem manipular grandes problemas,
com até 8.200 desigualdades e 100.000 incognitas. A Lindo Systems, por exemplo,
tem trés programas disponiveis, relativamente baratos, faceis de usar e podem ser
implementados em computadores pessoais, apropriados para a resolugcdo de
problemas da area de programacdo linear, e afins. O LINGO é um programa que
formula um modelo matematico e resolve o problema. Por exemplo, pode-se gerar
todo um conjunto de restricbes, a partir de comandos programados. O WHAT’S
BEST! baseado em planilhas que resolvem um problema apresentado
matematicamente, e, o LINDO, que resolve problemas apresentados em forma
matematica.

ARCE (2000) enfatizou ainda que a grande vantagem da utilizacdo de
sistemas informatizados é a possibilidade de poder avaliar virtualmente, a partir do
gabinete (escritorio), varios cenarios de producédo, alterando as dimensdes dos
produtos e avaliando os resultados, inclusdo e exclusdo de talhdes, produtos e
clientes, tudo isto em pouco tempo, realizando o sortimento conjunto de todas as

arvores e avaliando os resultados. Alertou, no entanto, que um modelo, por melhor
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gue seja, sera sempre uma representacdo abstrata da realidade e, portanto, deve
ser tomado como guia, pois na floresta nunca poderdo ser encontradas todas as
arvores com as dimensdes exatas tais quais as utilizadas nas simulagoes.
FERREIRA FILHO (1998) enfocou a utilizacdo do PVM — Parallel Virtual
Machine, ou Maquina Paralela Virtual, em seu trabalho: Uma Introdugdo ao PVM,
evidenciando que: “Uma caracteristica comum aos problemas de otimizacdo é a
dificuldade de encontrar uma solucao 6tima” e, ainda, que: "O grande numero de
variaveis e restricdes tornam esses problemas extremamente complexos, exigindo
uma grande quantidade de recursos computacionais para resolver mesmo
problemas de pequeno ou meédio porte”. A utilizagdo do PVM possibilita que um
conjunto de maquinas heterogéneas seja visto como uma Unica maquina paralela
virtual, sendo indicado para os casos onde o0 processamento dos dados seja
suficientemente complexo em que os atrasos de comunicacdo sejam compensados

pelo ganho de desempenho em funcédo da paralelizacdo de véarias maquinas (CPUSs).

2.1.2 Programacgéo Dinamica - PD

A Programacao Dinamica é uma abordagem utilizada para otimizar processos
de decisdo multi-estagios, que podem ser desdobrados segundo um certo namero
de etapas sequenciais, ou estagios, que podem ser completados de uma ou mais
maneiras. BRONSON (1985) evidencia que: “As opg¢des para se completarem o0s
estagios sdo chamadas de decisdes” e, ainda, que: “Uma politica € uma sequéncia
de decisdes — uma decisao para cada estagio do processo. A condi¢cdo do processo

num dado estagio é dita estado neste estagio”.
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A Programacao Dinamica é baseada no Principio da Otimalidade de Bellman:
“Uma politica 6tima apresenta a propriedade segundo a qual, independentemente
das decisGes tomadas para assumir um estado particular num certo estagio, as
decisbes restantes a partir deste estado devem constituir uma politica 6tima”
(BELLMAN e DREYFUS, 1962), em que o termo politica deve ser usado no sentido
de curso ou plano de acéo.

Também é denominada Programacado de Mudltiplos Estagios, caracterizando-
se pela avaliacdo sucessiva da evolucdo da otimizacdo em etapas ou estagios,
através de uma equacéo recursiva. (ARCE, 2000).

Segundo BRONSON (1985) “Em cada estagio determina-se a melhor politica
para se deixar cada estado e se completar o processo, supondo-se que todos 0s
estagios precedentes foram concluidos e utilizando-se os resultados ja obtidos para
0 estagio seguinte”. O objetivo é a determinacédo de uma politica 6tima, a que resulta
no melhor retorno total.

Para MAYERLE (2002), em muitos problemas operacionais é conveniente
considerar a idéia de um sistema, com um numero de estados possiveis, e que
evolui por estes estados. Cita como exemplo o problema de manutencdo e
substituicdo de equipamentos, onde a maquina pode ser o sistema, e um estado
pode ser sua idade ou estado de conservacao. Ja num problema de estoques, como
estado, podem-se considerar 0os possiveis niveis de estoque de determinado item.

A Programacdo Dindmica também pode ser utilizada na administracdo
florestal, onde € possivel identificar estagios, pois se trata de uma técnica

matematica utilizada para tomar uma sequéncia de decisfes inter-relacionadas.
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Pode ser considerado um modelo sistematico que determina a combinacdo de
decisbes que maximizaria a eficacia do sistema/processo.

N&o existindo uma “receita” ou formulacdo padrédo, cada problema deve ser
enfocado de maneira distinta e as equacgfes tém de ser desenvolvidas para cada
caso em particular. Podendo ser do tipo deterministica onde o estado na etapa
seguinte € completamente determinado pelo estado e decisdo na etapa atual, ou
probabilistica, onde o0 estado na etapa seguinte ndo esta completamente
determinado pelo estado e a decisdo na etapa atual, existindo uma distribuicéo

probabilistica para o proximo estado.

2.1.3 Problemas de Corte e Empacotamento - PCE

Segundo CINTRA (1998), um PCE consiste em: “dado um objeto,

genericamente denominado barra, de comprimento L, e uma lista de m itens, cada
item com comprimento ;e demanda d; € N (i = 1, ..., m), determinar o menor nimero

de barras necessario para atender a demanda. Obviamente, também estamos
interessados em determinar como as barras devem ser cortadas”.

Genericamente, denomina-se problema de corte como sendo o corte de
unidades maiores (objetos) em unidades menores (itens) com o objetivo de otimizar
determinada funcdo, minimizando a perda gerada. Sua resolugdo consiste no corte
das unidades maiores, arvores, por exemplo, definindo um padrdo de corte (arranjo
dos multiprodutos a serem obtidos), em unidades menores, toras, neste caso. Isto é
bastante comum na industria em geral, onde se tem estocado barras de PVC,

bobinas de papel, placas de compensado, chapas de vidro, chapas ou bobinas de
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aluminio, tecido, etc. que necessitam ser cortadas em pedacos menores de acordo
com as especificagdes dos pedidos dos clientes.

Analogamente ao Problema de Corte, tem-se o Problema de Empacotamento
gue consiste em empacotar unidades menores (itens) em unidades maiores,
otimizando determinada fung&o, minimizando, por exemplo, 0S espac¢os 0ciosos em
um contéiner, satisfazendo a um conjunto de restricdes, tal como a estabilidade da
carga.

Estes dois tipos de problemas de otimizacdo estdo intimamente relacionados
e tratados na literatura como Problemas de Corte e Empacotamento — PCE, ou
Cutting Stock Problems. Tais problemas sdo facilmente encontrados na pratica,
sendo em geral, dificeis de serem trabalhados, devido ao grande numero de
variaveis, bem como a restricdo de integralidade das mesmas, sendo considerados,
em circunstancias especiais, NP-hard?, onde determinar uma solucdo exata em
tempos computacionais razoaveis nao € muito facil.

Sabe-se que a variedade dos multiprodutos a serem retirados da floresta,
depende principalmente do regime de manejo ao qual a mesma foi ou esta sendo
submetida. ARCE (2000) enfatizou que depois da arvore ser derrubada mecanica ou
manualmente, devera ser desgalhada e tracada (cortada em pedacos menores —
toras), de acordo com as dimensdes, ou seja, comprimento, didmetro na ponta fina,
didmetro médio ou ainda o didmetro na ponta grossa, usualmente definido pelo
cliente. Neste sentido, ha uma grande complexidade combinatoria para a geracéo de

todos os possiveis padrdes de corte, ou padrdo de sortimento, ou seja, a sequéncia

2 Non polynomial-hard - indica que a soluc&o do problema nao é atingida com um niéimero polindmico
de calculos, ou seja o tempo de processamento cresce exponencialmente com o aumento do
tamanho do mesmo.
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de produtos — toras — que podem ser obtidos em uma determinada arvore, que
podem ser iguais ou diferentes entre si. A seguinte sequéncia, por exemplo, que
consiste em retirar duas toras de laminacéo, quatro de serraria e trés de processo,
ou 2L-4S-3P, constitui um padrdo de corte; ja a retirada de duas toras de 3,80m,
uma de 3,10m e mais duas de 2,60m, constitui outro padréo de corte.

ARCE (2000) enfatizou ainda que o Npc = L', ou seja: o nimero potencial de
padrdes de corte (Npc) € igual a quantidade de produtos diferentes considerados (L)
elevado ao numero maximo de toras que podem ser retirados do fuste (arvore), em
funcdo da altura util do mesmo e dos comprimentos de cada produto. Cita, ainda,
como exemplo, uma arvore de comprimento util de 20,40m, a ser tracada de modo a
obter no méximo 3 produtos diferentes, de comprimentos 3,50m, 2,25m e 1,20m,
permite que sejam retiradas, no maximo, 17 toras de 1,20m (20,4m / 1,20m). Neste
caso, o Npc = 3, ou seja, terfamos 129.140.163 padrdes de corte diferentes.

A tendéncia atual para os reflorestamentos, diferentemente do que acontecia
ha algum tempo, é que boa parte dessas plantacdes seja utilizada para colheita de
multiprodutos, onde, da mesma arvore sdo retiradas madeiras para laminagéo,
serraria, fabricacdo de papel, aproveitando, ainda, os residuos para energia e/ou
chapas e painéis reconstituidos, adotando novas tecnologias, visando a um maior
retorno financeiro.

Segundo CARNIERI (1995), “Devido aos aumentos dos custos de matéria
prima e a escassez da mesma, torna-se cada vez mais importante a eficiéncia no
corte de madeiras.”, evidenciando que, no corte 6timo de madeiras e aglomerados,
além de minimizar os custos de corte, deve-se satisfazer as demandas de cada

tamanho pedido; na sequiéncia, salienta, ainda, que o crescente custo da matéria
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prima aliado aos avanc¢os da tecnologia das maquinas de corte justifica o uso de
procedimentos de otimizacdo para o aumento da eficiéncia do processo de corte.

MARQUES e ARENALES (2002) evidenciaram o Problema da Mochila
Compartimentada e suas Aplicacdes, considerando a seguinte situagdo hipotética:
um alpinista deve carregar sua mochila com possiveis itens de seu interesse, a cada
item é atribuido o seu peso e um valor de utilidade, neste caso o problema coincide
com o classico Problema da Mochila. No entanto, quando os “ltens sédo de
agrupamentos distintos (alimentos, medicamentos, utensilios, etc.) e devem estar
em compartimentos separados na mochila”, com capacidades limitadas, o problema
€ considerado como Problema da Mochila Compartimentada.

HOTO (2001), abordando um Problema de Corte e Empacotamento, para o
Corte de Bobinas de Aco, utilizou-se da Técnica de Geracao de Colunas de Gilmore-
Gomory, onde os padrdes de corte sdo estruturados em compartimentos, definindo
uma nova modalidade de mochila, denominada Mochila Compartimentada (bobinas
intermedidrias). Para sua resolucdo, com o auxilio de um procedimento heuristico,
desenvolveu o aplicativo RollCut que auxilia na programacao de cortes de bobinas
de ago.

MORABITO e GARCIA (1998) enfocaram o Problema de Corte de Chapas de
Fibra de Madeira Reconstituida, também denominada de chapas duras
(hardboards), objetivando determinar os melhores padrbes de corte para serem
produzidos num equipamento programavel denominado serra samba, constituido de
um conjunto de serras circulares para cortes longitudinais e transversais. A
abordagem baseou-se na modelagem do problema em duas fases, ou seja, na

primeira, os itens sdo escolhidos para serem arranjados ao longo do comprimento L
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de faixas de dimensdes (L, w;). Na segunda, faixas sdo escolhidas para serem
arranjadas ao longo da largura W da chapa de dimensbes (L,W). Em suas
conclusdes fica claro que, devido a escala de producdo, pequenos ganhos
percentuais no aproveitamento da area das chapas podem representar economias
substanciais para a industria.

HOTO et al. (2003) apresentaram uma aplicagdo do Problema da Mochila
Compartimentada no Problema de Corte de Bobinas de Aco, desenvolvido em duas
etapas com restricdes especiais de agrupamento dos itens. Definindo que “Um
padrdo de corte € denominado compartimentado quando € necessario definir
compartimentos (objetos intermediarios) a serem cortados dos objetos, dos quais
posteriormente serdo recortados itens”. Por exemplo, num primeiro corte, uma
bobina de aco € cortada em duas bobinas intermediarias e, num segundo corte, de
cada uma delas serdo obtidos outros subprodutos diferentes (fitas). O artigo conclui
gue a utlizacdo da técnica de geracdo de colunas de Gilmore-Gomory e 0s
resultados computacionais obtidos pelos algoritmos utilizados resultaram numa boa
estratégia para o problema, com uma perda maxima da 0,77%.

SILVEIRA e MORABITO (2002) apresentaram um método heuristico,
baseado na programacédo dindmica, aplicado ao problema de corte bidimensional
guilhotinado restrito, um caso particular dos problemas de corte, sendo bastante
comum em diversos processos industriais de corte de chapas retangulares, tais
como placas de vidro e circuito impresso. Verificaram que o resultado é um método
sem garantia de otimalidade, porém mais rapido e capaz de resolver problemas
maiores do que o método exato de CHRISTOFIDES & HADJICONSTANTINOU

(1995) ou da heuristica de WANG (1983).
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Na préatica, podem-se encontrar os mais diversos problemas de corte nos
mais diferentes ambientes industriais, sendo que a caracteristica mais usual, quanto
a sua classificacdo, denominada dimenséo, refere-se ao nimero de dimensfes do
objeto que seréo levadas em consideracdo durante o processo de corte. Como por
exemplo, no problema de corte de barras de ago, apenas o comprimento é relevante
na determinacao do padrdo de corte. Quanto ao corte de chapas de madeira, tanto a
largura quanto o comprimento sdo importantes na determinagdo dos padrdes de
corte.

DYCKHOFF (1990) propbs a seguinte classificacdo para os problemas de
corte e empacotamento, quanto a dimensao:

a) Unidimensional;

b) Bidimensional,

c) Tridimensional e

d) N-dimensional (N > 3)

Resumidamente, quanto a dimenséao, um problema de corte, pode ser:

a) Problema de Corte Unidimensional

O problema de corte Unidimensional consiste genericamente em determinar
como cortar o menor nimero de pecas de comprimento L (objeto), em itens de
comprimento |, de forma a atender a uma determinada demanda, ou seja, quando
apenas uma das dimensdes do objeto € relevante no processo de corte, como por
exemplo, corte de barras de aluminio, aco, etc. O modo como os itens estdo
distribuidos, ao longo do objeto, é chamado de padrdo ou esquema de corte. Em

outras palavras, devemos determinar quantas vezes cada padréo de corte deve ser
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usado de forma a atingir o objetivo de minimizar a quantidade de pecas de
comprimento L.

b) Problema de Corte Bidimensional

Um problema de corte bidimensional consiste em cortar, por exemplo, uma
placa retangular em pegas menores, de forma a otimizar um determinado objetivo. O
modo como as pecas estdo arranjadas na placa também é denominado padrdo de
corte. Neste caso, duas dimensdes do objeto sdo relevantes no processo de corte,
comprimento e largura, como por exemplo no corte de chapas retangulares de
madeira, aco, vidro, etc.

c) Problema de Corte Tridimensional

Consiste genericamente em retirar itens tridimensionais, ou seja, quando trés
dimensdes do objeto sédo relevantes no processo de corte, comprimento, largura e
altura, como por exemplo tabuas ou vigas de uma tora, corte de espumas para
confeccgéo de colchdes, travesseiros, etc.

d) Problema de Corte N-dimensional ou Multidimensional

Quando n dimensdes (n>3), do objeto sdo relevantes no processo de corte,
como por exemplo, empacotamento de caixas de comida em fornos para cozimento,

sendo que o tempo de cozimento representa, neste caso, a quarta dimensao.

2.1.4 Modelos de Programacéo Linear para Planejamento Florestal

JOHNSON e SCHEURMAN (1977) evidenciaram que para o planejamento de
atividades que envolvam corte e desbastes de povoamentos, existem dois modelos

basicos de Programacdo Linear para otimizar a producédo, a colheita de madeira e o
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investimento, ao longo de um periodo de planejamento, definidos como Modelo | e
Modelo Il, cuja diferenga basica esta na forma de se definir as atividades.

No Modelo | (ou de Navon), as atividades de manejo sé@o definidas para cada
povoamento, por intervencdes especificas, em diferentes periodos através do
horizonte de planejamento. As variaveis de decisdo correspondem ao numero de
unidades de é&rea (ha) do povoamento que estdo recebendo um determinado
tratamento silvicultural, num dado periodo.

No Modelo II (ou de Johnson), as atividades de manejo sdo definidas por
periodos de plantio e de corte. Neste caso, 0os povoamentos sdo reagrupados em
areas de corte plantadas em periodos semelhantes, ou seja, areas equianeas. A
varidvel de decisdo corresponde ao numero total de ha (hectares) plantados num
dado periodo j e cortadas em qualquer periodo i.

Segundo ALONSO (2003), no modelo Il, uma atividade refere-se a um
conjunto de acdes que podem ocorrer em uma determinada area, desde o seu
plantio até seu corte raso ou inventario final. Ja o modelo | preserva intactas as
areas do inicio do planejamento, o que ndo ocorre no modelo Il. Ou seja, o modelo |
permite identificar com mais clareza a &rea manejada, justificando sua aplicabilidade.

VOLPI (1997) salientou que “A diferenca basica entre os dois modelos,
chamados Modelo | e Modelo I, é na definicdo da atividade”, ou seja, “No modelo |,
uma atividade é representada pelas acdes tomadas sobre as unidades de manejo
durante o horizonte de planejamento. No modelo Il, uma atividade é representada
pelas acdes que atuam sobre uma classe de idade existente durante o horizonte de

planejamento”.
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2.1.5 Algumas Importantes Aplicac6es Florestais Recentes

SANQUETTA et al. (1997) evidenciaram as atividades de uma empresa que
utiliza madeira de Pinus como matéria prima e seus problemas cruciais de
estratégia. Esses autores enfatizaram que, geralmente, as empresas possuem seus
reflorestamentos nas cercanias da industria, onde os plantios comp&em diversas
fazendas ou propriedades, aglutinando projetos, que, por sua vez, sao divididos em
talhdes, de acordo com a conveniéncia técnica da empresa.

SANQUETTA et al. (1997) salientaram, ainda, que o problema central a ser
resolvido é: “como manejar florestas de forma competente, considerando a melhor
producdo volumétrica, a menores custos, a pregos satisfatorios e demandas
compativeis com fluxo produtivo da empresa”. Com o auxilio das técnicas da
pesquisa operacional, apresentaram um modelo basico de programacéao linear para
otimizar, segundo o critério econdmico (Maximo Valor Presente Liquido), a adocéo
de regimes de manejo para reflorestamentos de Pinus. Determinando inclusive, além
do valor da Funcao Objetivo para todo o periodo de planejamento, os valores das
variaveis de decisao, o fluxo de producdes e o fluxo de caixa, bem como a definicdo
dos planos de corte.

VOLPI (1997) desenvolveu um modelo de Programacgdo Linear Estocéastica
para escolher o melhor regime de manejo para cada estrato florestal, maximizando o
Valor Presente Liquido Geral, sujeito as restricbes técnicas e econémicas. Concluiu
que as variaveis de maior impacto nos valores da Funcdo Objetivo foram
respectivamente, os pre¢os dos produtos, os coeficientes de producéo, custos de
manejo e demandas. O principal diferencial em seu trabalho € o enfoque estocéastico

dos coeficientes de producgéo e dos custos e precos, apresentando os resultados da
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Funcéo Objetivo, em forma de distribuicdo, possibilitando associar probabilidades de
ocorréncia aos valores do retorno econémico.

Ainda, segundo VOLPI (1997), no Brasil, na area florestal, o uso da Pesquisa
Operacional é um pouco mais recente: “Os modelos pioneiros foram os de
planejamento do manejo e operacao florestal, tais como, o sistema PLANFLOR
desenvolvido por TAUBE NETO (1984) para ser utilizado no planejamento de
plantacdes de Eucalyptus e o sistema PLANEPISA desenvolvido por CARNIERI et
al. (1991) para Pinus”.

AHRENS (1997) evidenciou sobre o Manejo de Recursos Florestais no Brasil,
e que as industrias que compdem o setor florestal brasileiro tém um imenso
potencial para atender diferentes mercados de forma crescente e competitiva, e que
‘O abastecimento das industrias com matéria prima na quantidade e qualidade
solicitadas requer, entretanto, que se promovam tanto a reducdo dos custos de
producdo como o aumento dos niveis de produtividade e de eficiéncia. Verifica-se,
desta forma, uma crescente demanda por tecnologias em planejamento e em
Manejo Florestal”.

No trabalho de ARCE (2000), primeiramente foram estudadas as aplicagbes
de técnicas classicas de resolucdo da PO em situacdes parciais do problema, tais
como Programacao Linear, Programacao Linear inteira, Programacdo Dinamica,
otimizacdo em redes, algoritmos de geracdo de colunas e alguns algoritmos
especificos como o problema da Mochila (PM) e dos Problemas de Corte e
Empacotamento (PCE). Na sequéncia, foram testados e adaptados alguns
algoritmos propostos para PCE por GILMORE e GOMORY (1961,1963 e 1965), e de

CARNIERI et al. (1994).



26

LACOWICZ (2000) apresentou um trabalho cujo objetivo principal é a
minimizacédo dos custos do transporte rodoviario florestal com o uso da programacéo
linear inteira e otimizacdo dos tempos de ciclo de transporte de uma empresa
florestal, onde foram avaliados trés cenarios:

* O primeiro refere-se ao célculo dos dados do quadro atual da empresa,
como subsidio comparativo apds a racionalizacao e otimizacdo das etapas que mais
consomem tempo em cada ciclo de transporte;

* O segundo refere-se a avaliacdo em funcéo do uso da programacao linear,
com a racionalizacao dos tempos de fila de espera para carga e descarga;

* E, no terceiro, além da utlizacdo da programacdo linear e da
racionalizacdo dos tempos de fila, foi utilizada e avaliada paralelamente uma
otimizacdo do tempo de carga e uma elevacao da velocidade de transporte.

O resultado final culminou com a reducdo do namero de caminhdes, do
custo total, bem como o aumento na producéo individual dos veiculos no transporte
florestal e, consequentemente, na renda dos freteiros.

SANQUETTA (1996), enfocando a otimizagao da producéo florestal, enfatizou
gue “Otimizagéo significa maximizar ou minimizar o objetivo, seja ele a producao de
manufaturados de madeira, os beneficios da floresta, ou a determinacao de regimes
de manejo”. E mais adiante que “... as técnicas de otimizacdo podem ser utilizadas
nao somente para estudos da dinamica florestal; poder-se-ia usar tais técnicas, por
exemplo, para maximizacdo econ6mica de um Unico desbaste numa floresta
plantada”. Evidenciando que “... nem sempre se deseja somente otimizar a producao
de madeira ao longo do tempo. Existem outros objetivos e diversas restricoes

impostas”.
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Para RODOVANSKI (2003) “Um modelo é uma representacao simplificada de
uma situacéo da vida real”, ou ainda “Um modelo reflete a esséncia do problema,
representando as relacdes de interdependéncia existentes entre todas as
componentes da situacdo em estudo”. Enfatizou, ainda, que a eficiéncia do sistema
de planejamento florestal depende da eficiéncia das estimativas de crescimento e

producéo da floresta.

RODOVANSKI (2003) desenvolveu um sistema para previsdo de crescimento

de plantagdo florestais, com o ajuste das fungbes Gumbel dada por

_gdx-D)

f(x) = he

com os parametros g = [a b h] a serem estimados e da fungéo
Tangente-hiperbdlica dada por f(x)=htgh(ax), com os parametros ,Bz[a h] a
serem estimados, sendo h a altura maxima atingida pela arvore ao longo do
horizonte de planejamento. Enfatizou que as referidas funcbes sdo mondtonas
crescentes (sigmoidais), portanto, refletem o crescimento florestal. Neste trabalho,
foi usada, também, a funcao polinomial de 4° grau, uma das mais usadas no meio
florestal, ajustada pelo Método da Andlise de Regressao através do método dos
minimos quadrados, possibilitando a comparacdo dos resultados obtidos com as

funcbes Gumbel e Tangente-hiperbdlica.

A preocupacdo com a questdo ambiental e 0 uso mais adequado dos
recursos florestais tem exigido novas abordagens, tais como restricbes de
adjacéncia, para os problemas classicos de regulacdo florestal como nos trabalhos
de TORRES-ROJO e BRODIE (1990), YOSHIMOTO e BRODIE (1993), ou ainda em

CROWE et al. (2003), que testou um conjunto de 30 problemas de planejamento,
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concluindo que suas formulagbes podem ser utilizadas em problemas de
planejamento taticos de pequeno e médio porte.

ALONSO (2003) propdés uma formulacdo para o planejamento florestal,
levando em consideracdo as restricbes de adjacéncia para propiciar um equilibrio
ambiental na regido. Tais restricdes sdo impostas para que talhdes vizinhos néo
sejam colhidos em um mesmo ano, em anos consecutivos ou em um intervalo de
tempo desejado. Modelando um sistema florestal, visando a maximizar a receita,
sujeito as restricdes de adjacéncia dos talhdes. Tal modelo foi implementado com o
LINGO.

CARNIERI et al. (1998) desenvolveram um Sistema de Programacdo do
Transporte (SPT) de multiprodutos florestais, constituido de dois mddulos, um
primeiro tendo por finalidade a minimizacdo global do custo de transporte
correspondente as viagens carregadas com madeira utilizando o Modelo de
Transporte, e um segundo com a programacao completa das atividades para cada
caminhado da frota, utilizando o Algoritmo de Designacdo dos Caminhdes, baseado
na programacao dinamica, visando minimizar, para cada caminhdo, a soma dos
tempos de viagem vazia e de espera em filas.

ALBUQUERQUE e LACOWICZ (1999) enfocaram a utlizacdo da
programacao por metas como instrumento de tomada de decisédo em problemas de
economia ambiental em empresas florestais, esclarecendo que nem sempre é
possivel trabalhar apenas com um objetivo, e tampouco representa-los através de
restricbes na programacéo linear padrdo. Na programacéo por metas, amplamente
conhecida pelo termo original Goal Programming, a funcéo objetivo contém todas ou

parte das varidveis que representam os desvios das metas com o propdsito geral de
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fazer com que estes desvios totais sejam tdo pequenos quanto possiveis,
minimizando a soma ponderada dos mesmos.

No 2° Simposio Latino-Americano sobre Manejo Florestal, realizado em Santa
Maria/RS, foram apresentados varios trabalhos, dentre eles:

SCHEREN et al. (2001) trabalharam com “Planejamento de Investimento em
uma Propriedade Reflorestada de Acacia-Negra”, com a utilizacdo da programacéao
linear, para tomada de deciséo, objetivando maximizar o valor esperado da terra, em
funcdo da area, e a quantidade disponivel de mudas e recursos financeiros para o
plantio, determinando a melhor estratégia de manejo para atender a demanda.

RODRIGUES et al. (2001) apresentam a formulacdo de um problema de
planejamento de areas florestais resolvido pelo método classico de Programacéo
Linear e pelo método de Programacao por Metas Ponderadas, o qual apresentou
maior flexibilidade, resultando numa analise de sensibilidade mais detalhada.

TOTTI et al. (2001) enfocaram o Planejamento da Producdo Florestal na
Klabin Riocell S.A., pertencente atualmente a empresa Aracruz Celulose,
enfatizando o uso de modelos matematicos para otimizagédo dos recursos florestais
como ferramenta de deciséo, podendo definir quanto, quando e onde implantar ou
cortar, levando em consideracdo as restricbes operacionais e financeiras em um
horizonte de planejamento pré-definido, bem como a necessidade de um banco de
dados consistente.

VASCONCELLOS et al. (2001), versando sobre Determinagéo de Estratégias
em um Plano de Manejo Sustentado Através da Programacdo Linear, aplicaram
técnicas de Programacdo Linear para definicdo de estratégias étimas de reforma,

conducédo da brotacdo e substituicdo de povoamentos de Eucalyptus em um plano
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de manejo sustentado, objetivando maximizar o Valor Esperado da Terra em um

horizonte de planejamento de 28 anos.

2.2 Heuristicas e Meta-heuristicas

A abundancia de problemas complexos de otimizacdo encontrados em
situacdes praticas como telecomunicacdes, planejamento financeiro e producéo,
motivou o desenvolvimento de outras técnicas de otimizacdo onde se busca uma
solugdo, ndo necessariamente a 6tima, mas com uma boa qualidade em um tempo
computacional razoavel.

Problemas aparentemente simples normalmente exigem bastante esforco
computacional em sua resolucdo, quer devido a complexidade do algoritmo a ser
utilizado, a quantidade de dados ou aos recursos computacionais existentes.

VIANA (1998) definiu heuristica, do grego heuriskein (descobrir), como
gualguer método ou técnica criada, ou desenvolvida para resolver um determinado
problema. No entanto, sdo considerados métodos aproximativos, desenvolvidos para
resolucao de determinado problema.

Por outro lado, as meta-heuristicas sao heuristicas de uso mais geral, ou
ainda, heuristicas de heuristicas, fornecendo boas aproximagdes, no entanto, ndo
garantindo a otimalidade das solu¢des. Ou seja, heuristica € uma técnica ou
algoritmo desenvolvido para resolver um problema especifico, e as meta-heuristicas
podem ser aplicadas a um conjunto de problemas.

VIANA (1998) enfatizou ainda que os “recursos de hardware utilizados séo

irrelevantes na analise da eficiéncia do algoritmo, pois o que interessa € medir a

rapidez e precisdo do programa que roda“ numa determinada maquina... além do
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gue, dependendo de sua complexidade, o efeito causado pelo aumento da
velocidade do computador ndo representa uma reducdo do tempo de execucdo na

mesma proporcao”.

2.2.1 Algoritmo Genético - AG

Algoritmos Genéticos (AGs) podem ser denominados como métodos de
busca e otimizagéo inspirados nos mecanismos de evolucdo dos seres vivos.

Segundo BARBOSA (1997), o Algoritmo Genético foi inventado por John
Holland no final da década de ‘60, buscando inspiragdo no processo da evolucdo
natural proposto por Darwin: “Quanto melhor um individuo se adaptar ao seu meio
ambiente, maior serd sua chance de sobreviver e gerar descendentes”, no seu
famoso trabalho The Origin of Species. Mais adiante enfatizou que os AGs
constituem uma classe de ferramentas muito versatil e robusta para a solugédo de
problemas de otimizag&o.

Os AGs constituem uma parte da computacéo evolutiva. Surgiram da mistura
entre sistemas naturais e artificiais e da observacdo dos sistemas bioldgicos;
portanto, pode-se dizer que as solucdes obtidas através de algoritmos genéticos séo
evolutivas.

Para GOLDBERG (1989), os Algoritmos Genéticos sdo algoritmos de
pesquisa baseados nos mecanismos da selecdo natural e da genética. Exploram a
idéia da sobrevivéncia dos individuos mais adaptados e do cruzamento de
populacdes para criar novas e inovadoras estratégias de pesquisa. Uma populagéo
de individuos (strings), representando solucdes de um problema especifico, é

mantida pelo algoritmo genético. O AG, entdo, cria iterativamente novas populacdes,
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a partir da populacéo inicial, selecionando strings e cruzando as melhores para gerar
novas strings que se espera estarem mais préximas da solucéo 6tima do problema
dado. Em cada geracdo, o AG cria novas strings a partir de bits e pedacos das
strings anteriores.

Os AGs utilizam as denominadas fun¢Bes de adaptacdo para selecionar as
melhores strings que serdo usadas para gerar as proximas e mais adaptadas
populacdes de strings, associando a cada string um valor de adaptacao.

Uma populacdo pode ser vista como uma colecdo de individuos. Como na
natureza, os fracos tendem a morrer sem procriar, enquanto os mais fortes
combinam seus atributos para produzirem novos e talvez Unicos descendentes que
dardo continuidade ao ciclo, ocorrendo ocasionalmente muta¢des nos individuos,
diversificando ainda mais as populacoes.

Para GOLDBERG (1989), duas das mais notaveis caracteristicas dos
sistemas bioldgicos sdo: robustez e flexibilidade. Os sistemas bioldgicos possuem
métodos para se auto guiar, auto reparar e se reproduzir. Pouquissimos sistemas
artificiais tém estas caracteristicas; porém, os algoritmos genéticos fornecem
robustez, eficiéncia e flexibilidade quando pesquisam em busca da solucao 6tima.

Os algoritmos genéticos usam oportunamente a idéia de aleatoriedade para
realizarem uma pesquisa. Entretanto, ndo s&o simples algoritmos randémicos de
pesquisa. Os AGs ndo sdo desprovidos de direcdo de pesquisa, pois utilizam o
conhecimento adquirido de geragdes anteriores de strings para construir uma nova
geracao que ir4 se aproximar da solucao 6tima. Em outras palavras, os AGs usam o

conhecimento passado para direcionar sua pesquisa.
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Conceitos basicos:

* Cromossomo (genotipo): cadeia de bits que representa uma solugéo possivel para
o problema.

* Gene: caracteristica ou parte da representacdo de uma solucado de acordo com o
alfabeto utilizado (binério, inteiro ou real).

* Fendtipo: cromossomo codificado.

* Populacao: conjunto de individuos (solucdes)

* Geracao: iteracdo completa do AG que gera uma nova populacao

* Crossover e Mutacéo: operadores de busca

* Selecao Natural: reutilizar as melhores solucdes

* Aptiddo ou Fitness: saida gerada pela funcdo objetivo para um individuo da
populacao.

O primeiro passo, e o mais complicado, é a representacdo cromossdémica, ou
seja, a representacdo de cada possivel solucdo como uma seqiéncia de simbolos,
gerados a partir de um dado alfabeto, sendo que um dos mais utilizados e que tem
gerado melhores resultados é o alfabeto binario {0,1}, sendo possivel, no entanto,
qgualquer tipo de codificacdo, dependendo do tipo de problema.

Fazendo uma comparagdo com a genética biolégica e a informatica, dizemos
gue uma seqléncia de caracteres € um cromossomo ou string e cada elemento
equivale a um gene ou bit. Assim sendo, 0S Cromossomos representam o0s
individuos e o conjunto de individuos de uma populagéo.

Ha trés operacdes basicas presentes em todos os algoritmos genéticos.

1. Selecéo 2. Crossover 3. Mutacéo
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Segundo SAMPAIO (1999), “Dentre os mecanismos de busca, 0os mais
empregados sdo o cruzamento (crossover) e a mutagcdo. O cruzamento busca uma
solucdo a partir do conhecimento dos individuos ja existentes (exploitation) e a
mutacdo promove uma avaliacdo em areas de espacos de busca ainda néo

avaliadas (exploration)”.

Selecéao

O AG comecga com uma populacéo inicial. Inspirados no processo de selecao
natural dos seres vivos selecionam-se entdo randomicamente os melhores
individuos (proporcional ao seu fitness), para gerar filhos através do crossover e/ou
da mutagdo. Os mecanismos de sele¢cdo mais utilizados sé@o, a Roleta, o Elitismo
(onde os melhores cromossomos séo perpetuados para a proxima geracao) ou ainda
o Select (R) desenvolvido em 1994 por MAYERLE (2002) para o PCV (problema do
caixeiro viajante), com grande possibilidade de selecdo dos mais aptos, ou seja, com
maior fitness.

MAYERLE (1994) prop6s a seguinte funcdo de sele¢éo dos individuos:

-1+ J1+ 4.rnd (M?* + m)
2

Select(R)=4r; eR/j=m+1-

Onde:
R é o conjunto dos m cromossomos (m= tamanho da populacéo);
rnd é um namero aleatério uniformemente distribuido [0,1);

[ b 1€ o menor inteiro maior que b.
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Crossover ou Recombinacéao

Recombina¢do ou cruzamento é um processo “sexuado”, envolve dois
individuos e simula o fenbmeno de crossover, ou seja, a troca de fragmentos entre
pares de cromossomos, tendo por funcdo utilizar o material genético existente na
populacado, visando a obtencdo de novos individuos com maior grau de adaptagao.
Existem varios tipos de implementacdo de tal operador. Os mais citados pela
literatura séo:

Crossover de um ponto =» que consiste na escolha aleatéria de um ponto de
corte, sendo que todo material genético a direita desse ponto sera intercambiado
entre os pais, gerando dois novos filhos.

Crossover de dois pontos =» que consiste na escolha aleatéria de dois pontos
de corte, sendo que todo o material genético dos pais existente entre esses pontos,

sera trocado, gerando assim dois novos filhos (maiores detalhes no ANEXO 8).

Mutacéao

Esta operacdo, seleciona uma posicdo (bit) num individuo e altera
aleatoriamente seu valor.

BARBOSA (1997) apresentou o seguinte pseudocdodigo genérico capaz de

englobar a maioria dos Algoritmos Genéticos — AGs:

Algoritmo Genético genérico:

Inicialize a populacéo
Avalie individuos na populacao
Repita
Selecione individuos para reproducéo
Apligue operadores de recombinagédo e mutacéo
Avalie individuos na populagéo
Selecione individuos para sobreviver
Até critério de parada satisfeito
Fim
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Conforme se observou, os Algoritmos Genéticos sao denominados métodos
de busca e otimizacdo inspirados nos mecanismos de evolucdo dos seres Vivos.
Partindo deste pressuposto, e embasado em vasta literatura sobre o assunto, € que
se apresenta um Algoritmo Genético basico adaptado para problemas de sortimento

florestal:

Algoritmo Genético para otimizagdo do sortimento florestal

1. Gerar aleatoriamente uma populacéo inicial de tamanho n (n cromossomos,
ou seja, n solugdes factiveis avaliadas através da funcao objetivo ou grau de
adaptacdao).

2. Enguanto o critério de parada néao for satisfeito

3. Criar —uma nova populacao através de:
SELECAO - seleciona dois cromossomos (pais) dentre a populacao.
CROSSOVER - cruza os pais para formar novos descendentes (filhos).
MUTACAO - altera algum bit (gen) do cromossomo gerado.
AVALIAR — 0s cromossomos gerados.

4. Critério de parada — Se o critério de parada for satisfeito, fim, caso
contrério, volta ao passo 2.

Parametros dos Algoritmos Genéticos

O desempenho do AG depende essencialmente de um conjunto de
parametros para o seu bom funcionamento, tais como o tamanho da populagéo, o
critério de parada, a taxa de crossover e a taxa de mutacao. Na seqiiéncia, cada um
destes parametros € explicado com maiores detalhes.

a) Tamanho da Populagdo. Seu valor afeta diretamente a qualidade da
solucao final e sua eficiéncia ou tempo de processamento. Uma populacdo pequena
apresenta pouca diversidade genética proporcionando uma menor cobertura do

espaco de solugbes; no entanto, o aumento do tamanho da populagédo (maior
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diversidade genética) gera um aumento da probabilidade de produzir melhores
solucdes através de uma maior cobertura do espaco de solugbes, e prevenindo a
convergéncia prematura para um 6timo local, com maior probabilidade de alcancar o
otimo global, porém com maior esforco computacional.

b) Critério de Parada. Este parametro depende do problema e do esforco
computacional que € exigido. Um critério usado € o numero maximo de iteracdes.
Outro critério possivel passa pela definicdo de um valor minimo para o desvio
padrédo do valor de aptiddo dos individuos na populacéo, ou ainda, a evolugcdo do
algoritmo até a néo verificacdo de melhorias significativas, ou estagnacdo das
solucdes ao longo de um dado numero de iteragcbes. Sendo possivel avaliar a
qualidade da solucdo (conhecida), o critério de parada poderia ser o encontro de
uma boa solucao, ou a propria solucgao.

c) Taxa de Crossover, Cruzamento ou Recombinacdo. E a possibilidade de
aplicacdo desse operador a um par de individuos selecionados. Os valores tipicos
encontrados na literatura encontram-se no intervalo de 0,6 a 1,0. Quanto maior for
esta taxa, maior € a quantidade de individuos novos introduzidos na populagéo;
porém, se esta taxa for muito alta, pode ocorrer perda de estruturas de alta aptidao,
e se for muito baixa, o algoritmo torna-se muito lento.

d) Taxa de Mutag&o. E a possibilidade de ocorréncia deste operador sobre um
bit de um dado cromossomo. Com taxas altas, acima de 0,1 por exemplo, a busca se
torna essencialmente aleatéria, possibilitando a perda de individuos de alta aptidao.
Usualmente assumem-se valores entre 0,001 e 0,1.

Nos dUltimos anos, algumas modificacdes foram propostas nos AGs,

incorporando técnicas de busca local, ou ferramentas de outras meta-heuristicas,
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tais como: Simulated Annealing, Busca Tabu (BT) e AG Paralelos para melhorar o
desempenho dos AGs. Como exemplo, pode-se mencionar a combinagdo de AG
com BT, utilizando listas tabu, de modo a proibir a andlise de solucdes ja visitadas e
intensificando a busca em regifes ainda nao visitadas.

KONZEN et al. (2003), em seu artigo Otimizacdo de Métodos de Controle de
Qualidade de Farmacos usando Algoritmo Genético (AG) e Busca Tabu (BT),
apresentaram duas novas metodologias de andlise para quantificacdo de principios
ativos em farmacos. Com o auxilio de técnicas de otimizacdo, usando amostras do
principio ativo hidroclorotiazida, a partir de um planejamento experimental,
concluiram que as meta-heuristicas AG e BT, resultaram em modelos de calibragéo
com excelente capacidade de quantificacdo do principio ativo. Sendo, portanto,

adequadas para o fim proposto, ou seja, no controle de qualidade de farmacos.

2.2.2 Simulated Annealing - SA

A ferramenta denominada de Simulated Annealing, ou témpera simulada, teve
sua origem em 1953, quando foi utilizada para simular em computador um processo
de mudanca de fase de cristais (recozimento/témpera). Consiste em submeté-los a
altas temperaturas e reduzi-las gradualmente até atingirem mais consisténcia. Na
fisica, consiste em simular o processo fisico da témpera de materiais. Em outras
palavras, sob altas temperaturas as particulas ficam “desorganizadas”, o que pode
ser comparado com uma configuracao aleatorizada de um problema de otimizagéo
que, apo6s o recozimento, fornecera variacdes na energia interna do material, o que

equivale a alteragdes no valor da fungéo objetivo.
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Sua fundamentacédo baseia-se em simulacdes da evolugdo do equilibrio
térmico de materiais, proposto em 1953 por METROPOLIS et al., que utiliza o
Método de Monte Carlo para gerar sequéncias de estados do material
caracterizados pelas posi¢ces de suas particulas, as quais sob altas temperaturas
estdo totalmente desorganizadas, correspondendo a uma solucéo aleatoria de um
problema de otimizacao.

Simulated Annealing pertence a classe de algoritmos de busca local. E de
facil aplicacdo e geralmente apresenta bons resultados. Uma caracteristica
importante do SA é a capacidade de aceitar movimentos que ndo melhoram a
funcéo objetivo, permitindo com isto sair de 6timos locais. Ou seja, a partir de uma
solucéo inicial, o SA procura obter uma solugdo melhor do que a atual, dentre as
suas solucdes vizinhas. A diferenca fundamental entre a técnica SA e as demais
técnicas heuristicas de busca em vizinhanca € que, de maneira probabilistica, a
solucédo atual pode ser substituida por outra com desempenho inferior quanto a
funcéo objetivo adotada, permitindo-lhe escapar de 6timos locais.

VIANA (1998) enfatizou que uma pequena alteracdo nas posi¢cdes dessas
particulas resulta numa variagdo de energia (AE), ou seja, no valor da funcéo
objetivo. Considerando ainda dois estados sucessivos, e tomando-se sua diferenca,
AE, tém-se que:

» Se AE < 0 houve reducdo de energia, ou seja, a funcdo custo foi
reduzida e o novo estado é aceito.
» Se AE = 0 houve estabilidade ou equilibrio, ou seja, temos neste caso

duas configuragdes vizinhas e distintas com mesmo custo;
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» Se AE > 0 houve aumento de energia, que permitird uma futura
acomodacdo das particulas, ou seja, isto evita a convergéncia da
funcao objetivo para um minimo local indesejavel.

VIANA (1998) menciona que a probabilidade de aceitar uma mudanca deste
tipo, ou seja, aceitar movimentos que nao melhoram a funcdo objetivo, € chamada
de ‘critério de Metropolis’, estabelecido a partir do fator de Boltzman, que € dado
pela funcdo exp(-AE/T), onde T € a temperatura no momento que ocorreu a
mudanca (LAARHOVEN,1987).

Apresenta-se, a seguir, uma analogia entre os parametros da simulagéo

termodindmica e os métodos de otimizagao local.

Comparacdes entre otimizacédo e Simulated Annealing.

OTIMIZACAO SA
funcao objetivo
solucgéo viavel
solucgéo vizinha
parametro de controle
melhor solucéo

nivel de energia interna

estado do sistema (conjunto de particulas)
mudanca de estado

temperatura

estado de solidificagéo

t60090

A questdo mais delicada é o parametro de reducéo da temperatura T, a qual
controla a convergéncia do algoritmo. Quando temos uma temperatura relativamente
elevada quase todas as solucdes vizinhas sdo aceitas e o algoritmo permanece
“vagando” no espaco de busca, uma vez que a probabilidade dada por exp(-AE/T) é
praticamente igual a 1. No entanto, & medida que a temperatura se aproxima de
zero, a aceitacdo de configuracbes de maior energia torna-se cada vez mais
improvavel. Somente sdo aceitas solugbes que melhoram a solugcdo corrente,

denominada de melhoria iterativa.
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Deve-se ter especial atencdo no controle da solucdo corrente, visto que, no
inicio, uma solucao vizinha, pior que a atual, pode ser aceita com alta probabilidade.
No entanto, quando a temperatura diminui, a probabilidade de aceitacdo vai sendo
gradativamente reduzida até zero, atingindo, assim, a estabilizacdo (estado de
solidificacdo), ou seja, a solucdo apresentada sera a melhor de todas as solugtes
visitadas.

VIANA (1998) sugeriu utilizar, na maioria dos casos, o = 0,90 com
aproximadamente 100 iteracfes. Para casos em que o resultado obtido ndo é
satisfatorio: o = 0,95 e 200 iteracBes. E para maior rapidez o = 0,80 e 50 iteracdes.

Baseado no pseudocddigo genérico, apresentado por BARBOSA (1989),
apresenta-se a seguir uma adaptagdo possivel da meta-heuristica Simulated

Annealing para problemas de sortimento florestal:

Simulated Annealing para problemas de sortimento florestal

1. Definir T, (Temperatura inicial) = n°® de toras possiveis no fuste; o (fator de
reducdo da temperatura) = Temperatura atual — 1; k = numero de iteracbes em
cada temperatura, e e Ty = 0.

2. Gerar aleatoriamente uma solucdo inicial (padrdo de corte factivel) avaliada
através da funcao objetivo = S;.

3. Enquanto o critério de parada nao for satisfeito (T > Ty).

4. Gerar uma nova solucdao factivel no entorno da Solucéo atual através de:
Durante k iteracGes

RND [0,T] = n° de particulas a serem permutadas.
Avaliar a solugéo gerada
Sendo E = A= f(S’) - f(Sawal)
Se A<0ou rnd[0,1) < exp(-A/Ty),
Satual €S

5. Critério de Parada. Se critério de parada for satisfeito, fim, caso contrério, volta
ao passo 3.
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Ou seja:
Passo 1. Definir parametros:
T, = Temperatura inicial = n° de toras possiveis ao longo do fuste;
o = fator de reducgéo da temperatura = Temperatura atual menos 1 tora
oa=T-1,
k = numero de iteracdes em cada temperatura €;
T = Temperatura final = 0.
Passo 2. Gerar aleatoriamente a S; = solucéo inicial (padréo de corte factivel).
Passo 3. Enquanto o critério de parada nado for satisfeito, ou seja enquanto a

temperatura atual for maior ou igual a temperatura final (T > T;= 0).

Passo 4. Gerar uma nova solucao factivel no entorno da Solugéo atual:

* Durante k iteragdes, ja definidas pelo usuario, gerar um namero randémico
no intervalo [0,T], que determinara quantas particulas (toras) poderdo ser

permutadas para gerar uma nova solucdo, onde T € igual a temperatura atual.

* Avaliar a solucdo gerada; se a solucdo gerada tiver renda inferior a atual
descarta-se; caso contrario, a solucdo atual recebe esse novo padrdo de corte
gerado. Excepcionalmente, aceita-se uma solucao gerada com renda inferior a atual
para fugir de 6timos locais, quando rnd[0,1) < exp(-A/Ty), onde:

A=1(S’) - f(Sawa) €
Tk - temperatura atual.
Passo 5. Critério de parada. Se o critério de parada for satisfeito, temperatura final

= zero, fim. Caso contréario volta-se ao passo 3.
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Teoricamente, quando se atinge a temperatura T = T¢= 0, tém-se as particulas
devidamente organizadas, ou ainda, o melhor padréo de corte possivel para cada

centro de classe informado pelo inventario pré-corte.

2.2.3 Aplicacfes Florestais Recentes com Meta-heuristicas

FALCAO e BORGES (2002) analisaram trés heuristicas utilizadas para
resolver problemas de manejo e planejamento florestal na producdo de madeira.
Com énfase em apresentar uma solugcdo aproximada e eficiente, sdo comparadas
duas aproximacdes de procura randdmicas, Simulated Annealing e Programas
Evolutivos (Algoritmo Genético), com uma nova heuristica, sequential quenching and
tempering, que combina técnicas de procura randdémicas e sistematicas. As trés
heuristicas foram aplicadas a quatro grandes problemas de manejo de florestas de
eucaliptos, com 300 a 900 talh6es. O numero de alternativas de manejo (variaveis
binarias de decisao) variou de 33.000 a 220.000. Os autores consideraram, também,
0s objetivos econdmicos e ecoldgicos em todos os modelos, inclusive restricbes de
volume de madeira minimo e corte raso. Incluiram, ainda, exigéncias de area
minimas. Todas as restricbes foram definidas, considerando um horizonte de
planejamento de 31 anos. Mostraram finalmente que os resultados desta nova
estratégia podem ser comparados favoravelmente para as aproximacdes de procura
randémicas. Sugeriram que para achar possiveis solu¢cdes para um problema
complexo, a procura randdmica possa ser combinada com um componente de
procura sistematica dentro de um procedimento heuristico.

RICHARDS e GUNN (2000) mostraram a importancia do planejamento tatico

para o manejo florestal na colheita e construcao de estradas, mantendo consisténcia
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com as metas de planejamento estratégico, decisdes de colheita e restricbes de
espaco e ambientais. Ao mesmo tempo, deve ser considerado o0 custo de acesso de
estrada em cima do tempo médio do horizonte de planejamento. Apresentaram um
modelo e metodologia de solu¢cdo de uma heuristica (busca tabu) para colheita e a
construcdo de estradas associada ao problema. O modelo é formulado para
determinar custos minimos, para colheita e construgdo de estradas que alcangcam
volume de colheita de madeira recomendado e que obedeca a regulamentacéo
ambiental. As decisbes de colheita sdo tomadas ao nivel do talhdo. O modelo
sugere a construcdo de estrada para criar uma possivel rede ao custo minimo. O
problema de otimizacdo usa a heuristica Busca Tabu mostrando a complexidade
deste problema. Apresentaram finalmente uma fronteira de eficiéncia (tradeoff curve)
do custo de estrada versus produtividade.

FALCAO e BORGES (2001) apresentaram conceitos basicos de programas
evolutivos (algoritmos genéticos). Um programa evolutivo € apresentado para
resolver o modelo | (JOHNSON e SCHEURMAN 1977) de programacao de colheita
com variaveis de deciséo binarias, para as alternativas de manejo para cada talhéo,
com restricbes anuais em volume colhido. Utilizaram-se uma apropriada estrutura de
dados para a representacdo dos cromossomos, bem como um processo de selecédo
modificada, cruzamento (crossover) e estratégias de mutacdo especialmente
desenvolvidas para aplicacdo em grandes problemas florestais. A énfase estd em
desenvolver um programa evolutivo para contornar a complexidade de modelos
grandes de programacao inteira, provendo uma direcao estratégica e operacional
para os administradores florestais, sendo aplicado a uma colheita de dois produtos

de madeira em Portugal com um horizonte de planejamento que se estende a um
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periodo de setenta e um anos. Os resultados sao discutidos, para aplicacdo neste
grande problema, com cerca de 122.000 variaveis binarias inteiras e 1.000
restricbes. A analise estatistica do processo de convergéncia sugere que o programa
evolutivo possa buscar solugdes 6timas a um custo computacional razoavel.

BOSTON e BETTINGER (2002) enfocaram uma heuristica utilizando Busca
Tabu com 1-opt movimentos combinada com uma técnica de crossover genética
(BT/AG), e outra utilizando Busca Tabu com ambos 1 e 2-opt movimentos
combinada com uma técnica de crossover genética (BT2/AG). As heuristicas foram
testadas em quatro problemas. Para trés problemas hipotéticos, a técnica de BT/AG
achou solugBes com um valor de funcéo objetivo entre 96,6 e 99,1% do valor 6timo
calculado, e entre 93,4 a 94,4% do valor determinado com relaxagcdo na
programagcao linear. As melhores solu¢des de BT2/AG acharam, para todos os trés
problemas hipotéticos, valores da funcéo objetivo entre 98,2 e 99,7% do valor 6timo
calculado e 96,3 a 97,2% do valor de programacéo linear relaxado. A adicdo da
técnica de crossover genética ndo aumentou o tempo exigido para produzir uma
solugéo para qualquer problema particular; contudo a adigdo do procedimento 2-opt
o fez. BT2/AG utilizam aproximadamente o dobro do tempo de BT ou BT/AG,
guando aplicados aos trés conjuntos de dados hipotéticos, e 67% mais tempo,
guando aplicados ao problema que usa o conjunto de dados operacional.

LAROZE e GREBER (1997) enfatizaram que a heuristica Busca Tabu - BT
pode ser descrita como uma meta-heuristica para resolver problemas de otimizagéo
gue podem ser sobrepostos a outros procedimentos para evitar 6timos locais. BT foi
desenvolvida para gerar padrdes de corte facilmente implementaveis a talhfes

inteiros (ao invés de classes de fustes individuais), e por selecionar o conjunto de
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regras que prové a melhor solucdo possivel para a sucessdo de tipos de toras
(sortimentos) a ser obtida de um fuste (tronco principal), em funcdo dos precos da
tora e das restricbes de mercado. As restricdes tabu, usadas por guiar o processo de
procura, estdo baseadas na frequéncia das qualidades (atributos) das toras para
exportacao e no lucro que corresponde ao 6timo local encontrado durante a procura.
Os autores consideraram listas tabus paralelas de tempo-espaco diferente. O critério
de aspiracdo por revocar um estado tabu consistia em melhorar a melhor solugéo
factivel. O modelo foi aplicado a um conjunto de 23 talh6es em idade de colheita de
Pinus radiata que pertence a Forestal Chile S.A., perto de Concepcién, Chile,
considerando restricdes de mercado e de precgo. Tal empresa trabalha com 5 (cinco)
classes de qualidade de fustes de arvore, e 6 tipos de toras (exportacdo - longo,
médio e pequeno; corte/tora nacional - grande e pequeno; e polpa nacional) que tém
valor diferencial estimado dependendo de classe de qualidade. Concluiram que a
meta-heuristica BT conduz a resultados razoavelmente proximos (97,6%) as
solucbes obtidas pelo modelo de programacao inteira projetado para selecionar o
conjunto 6timo de padrBes de corte para fustes especificos.

RODRIGUES (2001), em sua tese de doutorado Meta-heuristica e Sistema de
Suporte a Decisdo no Gerenciamento de Recursos Florestais, teve por objetivos:
avaliar a contribuicdo dos modelos, dados, tecnologias e recursos humanos no
processo de tomada de decisdo para o0 gerenciamento florestal, desenvolver e
apresentar um sistema de suporte a decisdo com novas abordagens para o
gerenciamento de florestas equianeas e desenvolver e testar as Meta-heuristicas
Algoritmo Genético, Busca Tabu e Simulated Annealing para a solucdo de

problemas de planejamento florestal com restricbes de inteireza. Esse autor
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desenvolveu o SisFlor, um Sistema de Suporte a Decisdo, que permite o
gerenciamento de florestas equidneas. Salienta ainda as limitacdes do algoritmo
exato branch-and-bound, apresentando as Meta-heuristicas AG, BT e SA discutidas
a luz dos seus principios basicos e de algumas aplicacbes no gerenciamento
florestal, sendo que as Meta-heuristicas apresentaram-se bem atrativas para
solucdo de problemas combinatoriais importantes no contexto do gerenciamento
florestal.

SILVA (2000) enfocou o uso de uma Meta-heuristica hibrida genética de
grupamento para o problema bin-packing unidimensional (1-D), na qual s&o
utilizadas: uma codificagdo ndo binaria, uma funcdo de avaliacdo apropriada que
trabalha com viabilidade e inviabilidade dos bins; operadores genéticos de
recombinacdo e mutacdo, e busca local que procura melhorar a distribuicdo dos
itens nos bins, cujos resultados computacionais evidenciam o potencial do uso de
Meta-heuristicas na resolucao de problemas combinatérios NP-hard.

TEIXEIRA et al. (2003) utilizaram Algoritmos Evolucionarios, em uma
aplicacdo para o planejamento florestal com objetivos multiplos. Desenvolvendo uma
ferramenta auxiliar no processo de tomada de decisdo para o planejamento de
manejo de areas florestais. Segundo os autores, apresentou um bom desempenho
guando comparado com os resultados obtidos com o algoritmo exato de PL (0 -1),
obtidos pelo LINGO, chegando a 99,69% da solucdo Otima apresentada pelo
mesmo, concluindo ser este uma boa alternativa para o tratamento de problemas de
planejamento florestal.

CALKIN et al. (2002) utilizaram a meta-heuristica SA num modelo integrado,

combinando o crescimento da vida selvagem e a colheita de madeira de modo a
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maximizar o valor presente liquido num horizonte de planejamento de 100 anos, e a
probabilidade da persisténcia do esquilo voador do norte (Glaucomys sabrinus),
nesta paisagem no lado ocidental do Oregon nos E.U.A.

Podem-se encontrar em MENDONZA (1985), TORRES-ROJO e BRODIE
(1990) e LOCKWOOD e MOORE (1993), outras aplicagbes de heuristicas e/ou

meta-heuristicas no planejamento de recursos florestais.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Areade Estudo

A area de estudo esta localizada na Regidao Sul do Brasil, no municipio de
Correia Pinto - SC, de propriedade das Industrias Klabin.

Definiu-se a demarcacao e utilizacdo de um hectare do Talh&o 18 de Pinus
taeda, com 11,5 hectares e plantio realizado em 1978, da Fazenda Capela | — FL

110, conforme se observa no croqui que consta no ANEXO 1.

3.2 Material

Apbs a delimitacdo da area de estudo, foi feito um censo da area demarcada,
sendo encontradas 453 arvores, as que foram devidamente numeradas conforme
fotos apresentadas no ANEXO 2, medidos os seus DAPs (didametros a altura do
peito). Posteriormente, foram cubadas 15 delas juntamente com mais 16 arvores das
proximidades deste hectare demarcado, para afericdo/construgcdo da funcéo de
afilamento (Polinomial do 5° grau), a ser utilizada bem como da respectiva relagéo
hipsométrica.

A Tabela 1 apresenta os valores das 31 arvores coletadas para cubagem. A
Tabela 2 apresenta um detalhe das medi¢Oes efetuadas nas se¢bes para a primeira

e a Ultima arvore da Tabela 1.
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TABELA 1 - COLETA DE DADOS: CUBAGEM DE ARVORES

FAZENDA CAPELA | - FL 110

FAZ. ] TALHAO | ESPECIE | ARV. \ CAP (cm) \ TOCO (cm) \ ALTURA (m) | SECAO (m)
FL110 PTA 1 715 10,0 30,36 01
FL110 PTA 2 84,6 7,0 29,87 0,07
FL110 PTA 3 70,4 3,0 27,83 0,03
FL110 PTA 4 1485 6,0 32,76 0,06
FL110 PTA 5 91,9 3,0 29,63 0,03
FL110 PTA 6 1342 5,0 27,55 0,05
FL110 PTA 7 85,0 6,0 26,46 0,06
FL110 PTA 8 141,9 4,0 32,54 0,04
FL110 PTA 9 113,3 4,0 31,04 0,04
FL110 PTA 10 119,8 4,0 30,44 0,04
FL110 PTA 11 77,8 4,0 26,64 0,04
FL110 PTA 12 169,2 6,0 33,26 0,06
FL110 PTA 13 141,9 8,0 31,18 0,08
FL110 PTA 14 170,6 5,0 33,95 0,05
FL110 PTA 15 163,0 6,0 30,86 0,06
FL110 PTA 16 177,0 6,0 31,36 0,06
FL110 18 PTA 43 99,2 12,0 25,82 0,12
FL110 18 PTA 81 127,5 7,0 27,97 0,07
FL110 18 PTA 103 127,2 10,0 30,80 01
FL110 18 PTA 107 99,0 11,0 26,70 0,11
FL110 18 PTA 135 56,8 3,0 25,20 0,03
FL110 18 PTA 144 113,3 8,0 29,78 0,08
FL110 18 PTA 218 63,8 5,0 24,80 0,05
FL110 18 PTA 264 156,0 9,0 30,34 0,09
FL110 18 PTA 315 196,0 10,0 30,10 01
FL110 18 PTA 342 182,0 10,0 28,00 0.1
FL110 18 PTA 369 106,0 4,0 34,90 0,04
FL110 18 PTA 380 1915 12,0 29,02 0,12
FL110 18 PTA 383 204,0 8,0 28,18 0,08
FL110 18 PTA 413 155,8 6,0 30,50 0,06
FL110 18 PTA 441 184,0 10,0 28,18 01

FONTE: Industrias Klabin S/A 12/12/03
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TABELA 2 — COLETA DE DADOS: CUBAGEM DE ARVORES COM AS RESPECTI-

VAS SECOES
FAZENDA CAPELA I -FL 110

FAZ. | TALHAO | ESPECIE | ARv. | CAP | TOCO | ALT. [ SEGAO | oo | pisc | pcc | DisC
(cm) (cm) (m) (m)

FL110 PTA 1 71,5 6,0 30,36 0,1 29,4 25,6 28,2 24,0
71,5 30,36 0,7 22,3 21,0 23,7 22,4
71,5 30,36 1,3 22,5 20,9 22,0 21,3
71,5 30,36 2,5 20,0 19,0 20,7 19,5
71,5 30,36 3,7 19,4 18,5 20,6 19,8
71,5 30,36 4,9 18,9 17,8 20,3 19,8
715 30,36 6,1 18,4 17,8 19,2 18,4
715 30,36 7,3 18,5 18,0 19,1 18,5
71,5 30,36 8,5 17,5 17,0 18,4 18,0
71,5 30,36 9,7 17,3 16,9 17,5 17,0
71,5 30,36 10,9 16,4 15,8 18,4 17,7
71,5 30,36 12,1 16,2 15,6 16,7 16,4
71,5 30,36 13,3 15,5 14,9 16,2 15,9
71,5 30,36 14,5 14,7 13,9 15,6 15,2
71,5 30,36 15,7 15,2 14,4 15,8 15,2
71,5 30,36 16,9 14,2 13,4 14,7 14,0
71,5 30,36 18,1 13,2 12,5 13,5 13,0
71,5 30,36 19,3 11,9 11,5 12,6 12,2
71,5 30,36 20,5 11,6 11,0 11,7 11,0
71,5 30,36 21,7 10,7 10,3 10,7 10,2
71,5 30,36 22,9 9,2 8,8 11,7 11,0
71,5 30,36 24,1 8,0 7,5 7,8 7,2
71,5 30,36 25,3 7,0 7,8 6,9 6,3
71,5 30,36 26,5 54 4,8 6,0 5,6

FL110 18 PTA 441 184,0 10,0 28,18 0,1 64,4 61,0 67,3 61,5
184,0 28,18 0,7 57,9 55,4 58,5 55,9
184,0 28,18 1,3 57,2 53,9 56,5 53,3
184,0 28,18 2,5 58,5 55,7 56,4 55,0
184,0 28,18 3,7 47,3 43,5 46,9 45,7
184,0 28,18 4,9 44,0 43,3 43,7 42,9
184,0 28,18 6,1 44,8 43,5 45,2 43,6
184,0 28,18 7,3 44,2 42,6 43,4 42,3
184,0 28,18 8,5 40,9 39,9 42,4 41,8
184,0 28,18 9,7 38,7 37,8 42,1 41,2
184,0 28,18 10,9 38,0 37,3 42,1 41,2
184,0 28,18 12,1 34,3 33,3 38,9 37,8
184,0 28,18 13,3 30,0 29,4 29,3 28,1
184,0 28,18 14,5 28,7 28,1 27,5 26,8
184,0 28,18 15,7 27,1 26,7 27,0 25,9
184,0 28,18 16,9 24,5 24,0 25,2 24,3
184,0 28,18 18,1 22,6 21,9 23,4 22,9
184,0 28,18 19,3 22,4 21,8 19,7 19,0
184,0 28,18 20,5 16,7 16,0 16,5 15,8
184,0 28,18 21,7 13,0 12,4 12,6 11,8
184,0 28,18 22,9 10,7 9,8 10,2 9,5
184,0 28,18 24,1 8,0 7.4 7,6 6,9
184,0 28,18 25,3 4,7 4,3 5,0 4,5

Obs. D;CC e D,CC representam as medidas dos didmetros com casca em cm;

D;SC e D,SC representam as medidas dos diametros sem casca em cm.

FONTE: Industrias Klabin S/A 12/12/03
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Uma vez que ndo se tinha a intencédo de determinar as equagdes/funcdes de

afilamento (Polinomial do 5° grau) e a relacdo hipsométrica, foram utilizadas as

equacoles fornecidas pela empresa e respectiva tabela de precos a serem utilizados

para compor a renda (Tabelas 3, 4 e 5)*:

TABELA 3 -TABELA DE PRECOS

Comprimentos das toras Classe de uso Dpf (cm) R$/ton ton/ms3 R$/m3
Iloifmz)')“o m (Octacilio) ~1a4m (C. ;660 4 - Celulose 8-17,9 56,00 093 52,08
3,10e3,80m Classe 0 - serraria

prépria 18-23,9 66,50 0,93 61,85
2,60;3,10e 3,80 m Classe 1 —venda 24 -29,9 95,00 0,97 92,15
2,60;3,10e3,80m Classe 2 —venda 30-39,9 117,10 0,97 113,59
2,60; 3,10 € 3,80 m Classe 3 —venda >= 40 144,09 0,97 139,77

Evidencia-se nas tabelas 4 e 5, os

referentes aos dados das arvores cubadas.

TABELA 4 — RELACAO HIPSOMETRICA

parametros fornecidos pela Klabin,

h = DAP?/(b, + b;*DAP + b, * DAP?)

Parametros ajustados

by = 7,19827
b;=-0,24839
b, = 0,03447

onde:
h = altura total e
DAP = didmetro a altura do peito

% Cortesia do Engenheiro Florestal Marcelo Temps.
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TABELA 5 - FUNCAO DE AFILAMENTO (POLINOMIAL DO 5° GRAU)

dcc = DAP*(b, + by*(hifh) + b,*( hi/h)® + bg*( hih) ® + by*( hifh) * + bs*( hi/h) °)

Parametros ajustados

bp= 1,19837
b, = -4,87173
b, = 22,56860
b; =-50,29490
b, = 50,20750
bs = -19,00690

onde:

dcc = didmetro com casca ao longo do fuste, na altura hi;
hi = altura de corte;

h = altura total;

(hi/h) = altura relativa e

DAP = didmetro a altura do peito

Para fins de célculo, testou-se a precisdo dos parametros da relacédo

hipsométrica e da funcdo de afilamento, através do calculo do erro padrdo da

estimativa residual, Syx%:((,/Zr&cz I(n— p))/ xj.lOO, recalculado para as variaveis

de interesse h (altura) e dcc (diametro com casca), obtendo:
a) Para a Relacao Hipsométrica
h = DAP?/(b, + by*DAP + b,*DAP?) [1]
onde:
h = altura total da arvore em metros (m);
DAP = didametro a 1,30 m de altura (didmetro a altura do peito) em (cm);
bo, b; e b, = par@metros do modelo ajustados.
Sy% = 7,14%.
b) Para a funcéo de afilamento, polinomial de 5° Grau
dcc = DAP*(b, + by*(hi’h) + bo*( hifh)? + ba*( hifh)® + ba*( hi/h)*) + bs* hi/h)®) [2]

onde:
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dcc = diametro do fuste com casca a uma determinada altura h (cm);
h = altura total da arvore em metros (m);
h; = altura i, em metros (m), onde se deseja obter o dcc;
bo, by, by, bs, by € bs = pardmetros do modelo ajustados.
Syx% = 9,91% para a Polinomial do 5° Grau (Dcc).
Para a obtencdo do volume parcial do fuste entre quaisquer dois pontos,
basta integrar a equacao [2].
Por exemplo:
Para determinacao da altura (h), do dcc, do Volume e da Renda em R$, da
primeira tora de 3,10 m de uma arvore de 38,5 cm de DAP:
h = DAP?/(b, + b1*DAP + b,*DAP?), onde
h = 38,5%/ (7,19827 — 0,24839*38,5 + 0,03447*38,5%)
h=30,42 m
dcc (0.10) = DAP*(b, + by*(hifh) + bo*( hifh)? + bg*( hi/h)® +
b4*( hi/h)*) + bs*( hi/h)®)
dcc (010) = 38,5%(1,19837 - 4,87173%(0,10/30,42)+ 22,56855*(0,10/30,42)*
- 50,29486*(0,10/30,42)%+ 50,20745*(0,10/30,42)* — 19,00693*(0,10/30,42)%)=
45,530cm.
dcc (3.20) = 38,5%(1,19837 -4,87173%(3,20/30,42)+ 22,56855*(3,20/30,42)° -
50,29486%(3,20/30,42)® + 50,20745%(3,20/30,42)" — 19,00693%(3,20/30,42))=
33,995cm.
O Volume sera igual a integral entre os pontos de corte da equacgédo [2] com
0s respectivos valores a 3,20m menos a 0,10m (toco). Ou seja, o volume desta tora

sera igual ao volume da tora até 3,20 m (0,385 m3) menos o volume até 0,10 m
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(0,016 m?3), portanto 0,368 m3, e assim sucessivamente enquanto houver um
diametro utilizavel, neste caso acima de 8 cm, na ponta fina. Deste modo, cortando-
se a arvore toda em toras de 3,10 m cada, tém-se 8 toras totalizando 1,482 m3 e

uma renda de R$ 140,28 (Tabela 6).

TABELA 6 — CALCULO DO VOLUME E RENDA (POR FUNQAO DE AFILA-
MENTO 5° GRAU)
Toras de 3,10 m. de um fuste de DAP = 38,5 cm e Altura = 30,42 m

Toco Toral tora2 tora3 tora4 torab Tora6 tora7 Tora8 Resid. TOTAL

Comp. (m) 31 31 31 31 31 31 31 31 31

Secéo 0,1 3,2 6,3 9,4 12,5 15,6 18,7 21,8 24,9 28,0

Altura Rel. 0,003 0,105 0,207 0,309 0411 0513 0615 0,717 0,819 0,920

Dpf 45,530 33,995 30,637 29,574 27,965 25,045 21,163 16,813 11,670 3,626

Classif. Toco 2 2 1 1 1 0 4 4 99

Vol. da 0,016 0,368 0,249 0,220 0,203 0,173 0,131 0,088 0,051 - 1482ms
tora

R$ por - 41,804 28,228 20,292 18,707 15,902 8,095 4,607 2,643 - R$140,28
tora

3.3 Metodologia adotada

ApoOs este trabalho inicial, aguardou-se o andamento normal das operacfes
de colheita da empresa até que ela chegasse préximo ao talhdo selecionado.
Quando do inicio da colheita, esteve-se novamente nas fazendas da empresa com a
finalidade de treinar dois técnicos para a coleta dos dados de campo (ver fotos no
ANEXO 3) referentes a colheita conforme fichas de campo (ANEXO 4) elaboradas
para este fim.

Para treinamento, foi derrubada a arvore de namero 02, que apresentou uma
altura total de 30,40 m, didmetro de toco de 46,9 cm, DAP de 32,0 cm e altura de

quebra em 25,4 metros. ApGs arraste da mesma para as proximidades da estrada,
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foi feito o seu sortimento, conforme a pratica do operador de moto-serra, sem nossa
interferéncia, tomadas as medidas e anotadas na ficha de campo. Na sequéncia,
foram derrubadas as arvores de niumeros 3 e 25 que receberam igual tratamento, e
treinamento dos técnicos, e assim, sucessivamente, até o final das 408 arvores
colhidas, que foram sendo transcritas para a referida ficha de campo, ou seja, todas

as informacdes da colheita como nas tabelas 7 e 8.

TABELA 7 — FICHA DE CAMPO (ARVORE 02)

FICHA DE CAMPO Altura de quebra (m): 25,4
ARVORE 02 DAP (cm) 32 Alturatotal (m) 30,40 Alturatoco (cm) 10,0 Diametro Toco 46,9
Toran° Classe de uso Diametro ponta fina Comprimento Tora perdida (s/n)
1 Serraria 30,2 3,8
2 Serraria 26,1 3,8
3 Serraria 23,9 3,8
4 Serraria 23,2 3,8
5 Serraria 20,1 3,8
6 Celulose 15,3 3,8
7 Celulose 13,4 2,8
Ponteira

TABELA 8 — FICHA DE CAMPO (ARVORE 03)

FICHA DE CAMPO Altura de quebra (m): 14,73
ARVORE 03 DAP (cm) 28 Alturatotal (m) 27,33 Alturatoco (cm) 10,0 Diametro Toco 39,4
Tora n® Classe de uso Diametro ponta fina Comprimento Tora perdida (s/n)
1 Comeércio 25,1 3,83
2 Comeércio 21,0 3,85
3 Celulose 17,8 3,84
4 Celulose 15,9 3,20
5 Celulose 14,0 2,00
6 Celulose 11,8 2,00
7 Celulose 10,2 2,00
8 Celulose 8,0 1,88
Ponteira

De posse das fichas de campo, foram feitos os céalculos de volume e renda de
cada arvore com base nos parametros fornecidos pela empresa. Para fins de

calibragem e validacéo do sistema foram utilizados os dados reais de inventario pré-
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corte do talhdo (ANEXO 5), com 408 arvores do hectare demarcado, e o que foi
efetivamente colhido (ANEXO 6), com os correspondentes registros nas fichas de
campo das respectivas arvores.

Com as informagfes das 408 arvores encontradas, na area delimitada para
estudo, apos a colheita e com o auxilio das fichas de campo, foi possivel determinar
a quantidade de m3, bem como a respectiva renda das arvores colhidas usualmente
pela empresa. Para tanto, foram utilizadas 3 metodologias para determinacdo dos
volumes individuais das toras colhidas e respectivas rendas, como também o total
por arvores e por hectare colhido (ANEXO 6).

No método 01 (HUBER), como ndo se tinham os diametros no meio do
comprimento das toras, o diametro utilizado para os célculos foi estimado pela média
dos dois diametros de cada tora, obtendo 573,069 m3 e uma renda de R$ 51.193,43.

No método 02 (SMALIAN), que utiliza a area transversal média das duas
pontas, o volume foi facilmente calculado uma vez que se tinham essas duas
medidas, obtendo 582,469 m3 e uma renda de R$ 52.087,03.

No método 03 (NEWTON), do mesmo modo que no método de HUBER, teve-
se que estimar os didmetros no meio do comprimento das respectivas toras para
determinar o calculo do volume que utiliza a &area transversal de cada ponta com
peso 1 respectivamente, mais a area no meio do comprimento com peso 4, obtendo
576,215 m3 e uma renda de R$ 51.491,83.

O método utilizado pela empresa para seu inventario pré-corte (ANEXO 5)

previa um total de 574 m3 a serem colhidos.
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O problema enfocado poderia ser resolvido com o auxilio da programacao

linear inteira (PLI), onde teriamos:

Funcéo objetivo:

i=1 j=1
Sujeito a:
M N
2.2% =1
i=1 j=1
M N

ZZ\/UKXU 2 DminK{k:l'Z""’l} 3)

M
Z : \/ijkxij S DmaxK{k::Lz""’I} (4)

Em que Z = renda bruta (R$); x; = variavel de deciséo representando o j-

ésimo padrdao de corte a ser adotado no i-ésimo centro de classe (ou fuste

individual); c; = valor da renda em (R$) de cada centro de classe (ou fuste individual)

i, colhida segundo a alternativa (padréo de corte) j; M = nimero total de centros de

classe (ou fustes); N = numero total de padrbes de corte a serem adotados no i-

ésimo centro de classe (ou fuste individual); Vj; = volume (m3) produzido pelo i-ésimo

centro de classe (ou fuste individual) quando o j-ésimo padréao de corte for adotado;

e Dming; Dmaxx = demanda de madeira (m3) minima e maxima, respectivamente.

No modelo de PLI apresentado, a maximizagédo da renda (1) esta sujeita as

restricdbes de singularidade (2) e (5) e de producdo minima (3) e maxima (4). A
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imposicao da restricdo (5) define as variaveis de decisdo na forma binaria, o que
obriga a escolha de uma Unica variavel de decisédo (padréo de corte) em cada centro
de classe (ou fuste individual). As restricdes de produgdo minima (3) a maxima (4)
referem-se aos volumes esperados de cada tipo de multiproduto K (laminadora,

serraria, celulose...) de comprimento I.

3.3.2 Implementacdo das meta-heuristicas

A complexidade da formulagéo j4 evidenciada no item anterior, que, por
vezes, pode ser considerada NP-hard, se implementada de forma usual com o
auxilio da programacao linear inteira, e a possibilidade de “fugir’ disso com o uso das
meta-heuristicas, conduziu a programacdo de duas técnicas para resolucdo do
problema. Estas técnicas foram o Algoritmo Genético (AG) e a Simulated Annealing
(SA), ambas implementadas através do Visual Basic® da Microsoft®, considerados
pela literatura uma forma mais rapida de encontrar uma boa solugdo, com menos
esforco computacional, para a determinagdo do sortimento florestal, a partir das
informacgdes do inventario pré-corte, em busca dos objetivos apresentados.

Saliente-se que, inicialmente, todos os procedimentos foram desenvolvidos
manualmente com o auxilio das planilhas Excel®. Varios cenarios foram testados

exaustivamente até que fosse possivel determinar quais seriam os parametros ideais

tanto para AG quanto para o SA, conforme pode-se observar no ANEXO 7.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Conforme evidenciado na secdo 2.1.3, h4 uma grande complexidade
combinatodria para a geracdo de todos os possiveis padrdes de corte, ou seja, a
sequéncia das toras que podem ser obtidos de uma determinada arvore (fuste). Por
exemplo, a retirada de duas toras de 3,80m, uma de 3,10m e mais duas de 2,60m, o
gue representa duas toras para laminacdo, uma para serraria e mais duas para
celulose, constitui apenas um padréo de corte ou sortimento possivel de ser retirado.

Para contornar este tipo de problema é que se buscou, com o uso da
inteligéncia computacional através da implementacdo do AG - Algoritmo Genético e
SA - Simulated Annealing, uma forma mais rapida e, portanto, com menos esfor¢o
computacional, para a determinacdo do sortimento florestal a partir das informacdes
do inventario pré-corte.

Quanto ao AG, para a sua aplicacao no fuste de uma arvore o trabalho mais
complexo foi o passo 1 do algoritmo, que envolve a geracdo de uma populacéo
inicial de tamanho n (n cromossomos, ou seja, n solugbes factiveis - avaliadas
através da funcao objetivo ou grau de adaptacdo). Ressalte-se que este seria um
trabalho humanamente impossivel de ser feito sem auxilio do computador e menos
ainda sem a programacao de rotinas que automatizassem as sequéncias de calculo.

Para implementagédo informatizada, devido a sua relativa simplicidade e
facilidade de programacéo, utilizou-se o Visual Basic® da Microsoft® que apesar de
nao ser, conforme evidenciado por ARCE (2000), considerada a linguagem mais

adequada para esse tipo de problemas NP-hard, é a que mais facilmente foi possivel
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programar, uma vez que outras linguagens mais apropriadas, tais como C*,
requereriam um maior tempo e esforco muito maior para sua programacao.

Utilizando as equacbes/funcbes de afilamento (Polinomial do 5° grau) e a
relacdo hipsométrica fornecidas pela empresa pode-se construir um fuste “virtual” —
FIGURA 2, para cada centro de classe de DAP.

Quando da leitura do arquivo com as informagBes do inventario pré-corte
(ANEXO 5), ao encontrar uma classe de DAP com frequéncia diferente de zero,
como por exemplo 18 arvores com 38,5cm de didmetro com casca a altura do peito,
como mencionado na secdo 3.2, com o auxilio da equacdes [1] e [2], o programa
pode facilmente determinar a altura desses fustes, bem como os demais diametros,
a partir do toco (neste caso foi utilizado 0,10 m), sendo possivel entdo construir a
arvore “virtual” (FIGURA 2) que tem 38,5cm de DAP e 30,42m de altura total.

h = DAP?/(b, + b1*DAP + b,*DAP?), onde

h = 38,52/ (7,19827 — 0,24839*38,6 + 0,03447*38,5%) = 30,42 m

dcc = DAP*(b, + by*(hifh) + bo*( hifh)? + ba*( hifh)® + ba*( hith)®) +
bs*( hi/h)°)

dccpa = 38,5%(1,19837 - 4,87173*0,10/30,42) + 22,56855*
(0,10/30,42)* — 50,29486%(0,10/30,42)* + 50,20745*(0,10/30,42)" — 19,00693*
(0,10/30,42)°) = 45,530 cm;

dcc,20 = 44,941 cm;

dccs0) = 43,281 cm;

dcc,00) = 40,844 cm;

dccz 20) = 33,995 cm.

E, assim, sucessivamente, até a altura total de 30,42 m
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FIGURA 2- ARVORE VIRTUAL CRIADA A PARTIR DOS PARAMETROS
FORNECIDOS PELA EMPRESA E DO INVENTARIO PRE-CORTE

30
20
10 Il

-20
-30

Os calculos hipsométricos e volumétricos foram programados, através de
rotinas e sub-rotinas denominadas Functions, que sdo chamadas, durante a
execucao do programa, quando necessarias, tais como:

Function calHAT, que determina a altura total do fuste, em fung&o do DAP;

Function calDcc, que determina os didmetros ao longo do fuste;

Function claDPf, que classifica os sub-produtos (toras), em funcdo do seu
didmetro na ponta fina (dpf), ou seja, se dpf >= 40 classe 3, se dpf >= 30 classe 2,
se dpf >= 24 classe 1, se dpf >= 18 classe 0, e se dpf >= 8 cm classe 4 (celulose),
para que seja possivel a determinacdo dos precos por m3, obtidos a partir da tabela
de precos.

Tém-se, ainda, a Function calCORte, que determina os cortes possiveis
(toras), a Function claPRE, que determina a renda a ser auferida por esse padrao de
corte, a Function callNT, que faz a integral entres os pontos de corte, determinando
o volume da respectiva tora.

A Function Verifica, que checa se o padrao de corte gerado nao é infactivel,
ou seja, com comprimentos ndo permitidos dentro de uma classe, ou ainda, um

comprimento inviavel ou indesejavel, dentro da mesma classe, um comprimento
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maior que o anterior, gerando perda de renda e de volume. A eliminacdo dos
padrées de corte deu-se, nestes casos, multiplicando a renda por -999 e
automaticamente eliminando o mesmo cromossomo (pai ou filho) gerado através do
crossover e/ou da mutagao.

Através da interface do programa (FIGURA 3) o usuério define o tamanho da
populacao inicial a ser gerada (os pais), neste caso entre 1 e 32.767 (capacidade da
variavel tipo integer), para cada centro de classe dos diametros (DAP), a ser lida em

uma tabela referente aos dados do inventério pré-corte (ANEXO 5).

FIGURA 3 — INTERFACE DO PROGRAMA GERADO
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4.1 ALGORITMO GENETICO - AG

Definidas estas questdes matematicas e/ou florestais, o Algoritmo Genético
propriamente dito, entra em cena, através da Function geraPai, que gera
aleatoriamente os padrdes de corte factiveis ou a quantidade de pais - populagéo
inicial - definida pelo usuério, utilizando-se logicamente das Functions anteriormente
listadas. Com auxilio da Function ordenacé&o, os pais gerados séo classificados em
ordem decrescente em funcao da renda.

Juntamente com a indicagao da quantidade de pais a serem gerados, deve-se
informar quantas itera¢des — critério de parada — quer-se que 0 programa execute.
Neste caso, pode ser um numero entre 1 e 2.147.483.647 (capacidade da variavel —
Long) que, no algoritmo genético, denomina-se a quantidade de iteracdes.

Para a selecdo dos pais que fardo o cruzamento “Crossover” utiliza-se a
funcdo SELECT (R) de MAYERLE, definida na secdo 2.2.1. Quanto a mutacgéo, foi
definida no programa uma probabilidade de mutacdo de 10%, ou seja, é atribuido
randomicamente um numero ao filho gerado, entre 1 e 100, e somente se este for
inferior a 10 podera ser selecionado para mutacdo através da sub-rotina
denominada mutacdo, que sorteia aleatoriamente uma posicdo do cromossomo,
para que este seja modificado, gerando, assim, uma nova solucao (padrdo de corte).

Feito o cruzamento e/ou a mutacao e a devida avaliacdo dos filhos gerados, a
populacao inicial é atualizada e ordenada, ficando o programa fazendo looping até
gue o critério de parada, neste caso o numero de iteragcdes, seja atingido.

Como se pode observar claramente na TABELA 9, o tempo de

processamento para o AG é relativamente baixo.
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TABELA 9 - PARAMETROS E RESULTADOS DO ALGORITMO GENETICO

Parametros
Pop. Inicial 5 50 50 1000 500 500 5000
Iteracdes 5 100 500 1000 1000 5000 30000
Solucao
Tempo (s) 0,01 1,09 3,14 41,03 20,81 74,73 ... 3084,14
Tempo (min.) 0,00 0,02 0,05 0,68 0,35 1,25 51,40
Renda (R$) 56.128,99 56.473,40 56.437,06 56.579,75 56.519,40 56.538,61 ... 56.593,08
Volume (m3)  575,8658 575,8577 575,6517 576,3333 576,316 576,2513 ... 576,5359

Quanto a renda a ser auferida, se obedecidos os padrées de corte gerados
pelo AG com a geracdo de uma populagéo inicial de 500 padrbes de corte (pais) e
1.000 iteracdes (crossover) e/ou mutagdes, com menos de 30 segundos de
processamento, ja se percebe uma boa solugdo com 576,316 m3 e uma renda de R$
56.519,40, que se comparados com a renda média dos dados de colheita, conforme
sintetizado na Tabela 10, apresentam um acréscimo da ordem de 9,55% na renda

para o hectare colhido.

TABELA 10 —-SINTESE DOS DADOS DE COLHEITA, INVENTARIO PRE-CORTE
E SIMULACOES DO SORTIMENTO.

METODO M3 R$
HUBER 573,069 51.193,43
SMALIAN 582,469 52.087,03
NEWTON 576,215 51.491,83
MEDIA 577,251 51.590,76
INV. PRE-CORTE 574,000 NAO INF.
ALGORITMO GENETICO * 576,316 56.519,40 (9,55% de ganho)
SIMULATED ANNEALING * 575,463 55.639,76 (7,85% de ganho)
ALGORITMO GENETICO ** 574,824 56.369,88 (9,26% de ganho)
SIMULATED ANNEALING ** 574,360 55.451,76 (7,48% de ganho)

Obs. *Utilizando DAPs agrupados por centro de classe; **Utilizando DAPs individuais.
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Observa-se que, quando foram utilizados os DAPs individuais, ou seja,
guando o programa fez o sortimento por fuste individual e ndo com os DAPs
agrupados por centro de classe, houve uma reducao de 0,26% no volume para o0 AG
e de 0,19% para o SA, devido ao fato da distribuicdo dos individuos dentro das
classes néo ser uniforme.

Para finalizar, o programa imprime o resultado na tela e em um arquivo texto
(*.txt). Nesse arquivo, constam os padrbes de corte que possibilitam a maior renda
possivel para cada centro de classe de DAP, bem como o tempo de processamento
em segundos, a renda total e o volume total dos dados informados através do
inventario pré-corte. Um exemplo deste relatério é apresentado na FIGURA 3, na
TABLELA 11, e ainda no ANEXO 09. Podendo-se observar a distribuicdo da renda e
do volume por classe de subproduto.

Por exemplo, no centro de classe de 18,5 cm de DAP, primeiro centro de
classe com freqiiéncia de 1 arvore, tem-se um volume de 0,258 m* e uma renda de
R$ 13,43 com o seguinte padrao de corte: uma tora de 2,40 m, duas de 2,00 m, uma
de 1,30 m, uma de 1,20 m, uma de 1,10 m e ainda sete toras de 1,00m.

No centro de classe de 19,5 cm de DAP, teremos, entdo, um sortimento nulo,
com respectivo volume e renda também nulo.

Ja, no centro de classe de 20,5 cm de DAP, com freqiéncia de 3 arvores,
tem-se, um volume de 0,343 m® e uma renda de R$ 17,84, para cada arvore, com o
seguinte padrdo de corte: uma tora de 3,40 m, uma de 2,10 m, uma de 1,40 m, uma
de 1,30 m, uma de 1,20 m, seis de 1,10 m e ainda trés toras de 1,00m, totalizando
uma renda de R$ 53,53 para este centro de classe. E, assim, sucessivamente,

enquanto houver centros de classe com freqiiéncia nédo nula, na tabela do inventéario
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pré-corte. Portanto, até o centro de classe de 57,5 cm, zerando de 58,5 a 80,5 que
possuem frequéncia nula, e, finalmente simulando o sortimento para o centro de
classe de 81,5 cm de DAP.

No anexo 9, pode-se observar, além destas informacdes, também a
destinacdo de cada tora, logo abaixo das mesmas, segundo a classificacdo da
empresa, ou seja, 99 para toco, classe 4 para celulose, classe 0 para serraria propria
e classes 1, 2 e 3 para comércio. Pode-se observar que no centro de classe de 18,5

cm de DAP, apos o toco de 0,10 cm, todas as toras serdo destinadas para celulose.
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TABELA 11 — EXEMPLO DE RELATORIO COM OS PADROES DE CORTE E
RESPECTIVOS RESULTADOS - AG

ALGORITMO GENETICO COM POPULACAO INICIAL DE 500 E 1000 ITERACOES

C.C.|freq.| R$ | Vol. |Toco Padréo de corte gerado Total
75 o 0O O 0 O O O O O O O O O O O O O O O O 000
18,5 1 1343 0258 01 24 2 2131211 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1343
19,5 0 0 0,00
20,5 3 1784 0343 01 34 21 14 13 12 11 11 1,1 11 11 3,1 1 1 1 0 O 5353
215 4 213 038 0131181613 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 8520
22,5 5 2430 043 0131182221 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 12151
235 2 2792 0487 013838131311 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 5585
245 5 31,75 051 0138383117 1412 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 15874
255 9 3528 059% 01313131282212 1 1 1 1 1 1 1 0 0O 0 31748
26,5 11 3887 0652 01 383131312722 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 42759
275 10 4815 0712 01 31 38 3831211412 1 1 1 1 1 0 0 0O 0 48151
28,5 19 5357 0773 01 38 38 383819 1,711 1 1 1 1 0 O O O O 1017,76
29,5 18 57,75 083 01 38 38 38382116 1 1 1 1 1 0 0O 0 0 O 103943
30,5 22 6632 0900 01 38 26 38 3131 18 16 1,3 12 1 1 0 0 0 0 0 145922
31,5 18 7569 095 01 38 31 26 38 38 25251111 0 0 0 O 0 0 O 136241
32,5 23 8402 1038 01 38 38 38 31 31 15 14 12 12 12 1,1 0 0O 0 0 O 193249
335 17 9343 1109 01 26 26 26 26 38 38 32 1,1 1 1 1 0 O O 0 O 158324
345 18 104,75 1182 01 31 26 26 26 26 38 3528 1 1 0 0O O O O O 188553
355 21 11364 1258 01 38 26 26 26 26 38 28 21 16 1,4 0 0 O 0 0 O 238,34
36,5 20 121,13 1335 01 38 31 26 26 26 31 3524 14 1 0 0 0O 0 0 0 242261
375 20 132,24 1,413 01 26 26 26 2,6 26 26 38 1,4 12 11 1 1 1 0 0 0 264476
38,5 18 14396 1,493 01 38 38 31 26 26 38 1,3 1,1 1 1 1 0 0 0 0 0 250,21
39,5 19 155,79 1574 01 38 31 3131 313122 213 1 0 0 0 0 0 0 295994
405 10 168,10 1663 01 38 2,6 26 26 26 26 38 28 22 1,1 0 0 O O 0 O 168099
415 19 180,06 1,750 01 38 3,1 31 26 26 26 38 35 17 0 0O 0 O 0 0 0 342119
425 17 190,40 1,838 01 26 2,6 26 26 26 26 26 38 2 19 1 0 0 0 0 0 323,73
435 6 201,34 1929 01 31 26 26 26 26 26 26 38 34 1,1 0 0O O O 0 0 120802
445 9 22045 2,022 01 26 26 26 26 26 26 26 38 37 14 0 0 0O O 0 0 198407
455 8 23572 2112 01 31 31 26 26 26 26 26 38 26 1 0 0 O O 0 O 188574
46,5 9 24809 2212 01 31 31 31 26 26 26 26 31 12 12 1 1 0 0 0 0 223284
475 9 26211 2309 01 38 31 26 26 26 26 26 31 15 14 1,1 0 0 O 0 O 235896
485 7 27542 2411 01 38 38 38 26 26 26 3138 13 0 0 0 0O O 0 O 192796
49,5 6 288,78 2513 01 38 38 38 31 26 26 313412 0 0 0 0 0 0 0 173269
50,5 5 309,17 2617 01 31 31 31 26 26 26 313215 0 0 0 0 0 0 O 154587
51,5 2 32684 2722 01 38 38 31 26 26 26 263112 1 1 0 0 0 0 O 65358
52,5 134975 2,826 01 38 31 31 26 26 26 26 31 1,4 1 1 0 0 0O 0 0 34975
53,5 5 36630 2940 01 26 26 26 26 26 26 26 26 31 21 15 0 0 0 0 0 183149
54,5 338368 3052 01 31 26 26 26 26 26 26 26 3132 0 0 0 O 0 0 115105
55,5 1 402,16 3166 01 38 38 2,6 26 26 26 26 38 1,7 15 0 0 0 0O 0 0 40216
56,5 5 42165 3282 01 31 26 26 26 26 26 26 26 31 24 1 0 0 O 0 0 210825
57,5 2 43884 339% 01 38 38 38 26 26 26 26 38 1,7 0 O O O O O O 877,68
55 0 0O 0O 0O O O O O O O O O O O O O O O 0 O 000
55 0 0O 0O 0O O 0O O 0O O O 0O O O O O O O O 0 0 000
80,5 0
81,5 192701 6796 01 38 31 26 26 26 26 26 26 26 1 1 1 0 0 0 0 927,01

Tempo = 20,8992 Segundos.
Renda total = R$ 56.520,88
Volume total = 576,2043 m3
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4.2 SIMULATED ANNEALING - SA

Quanto a meta-heuristica Simulated Annealing, sua implementacao ficou
relativamente mais facil, apds terem sido contornados os problemas, evidenciados
anteriormente, tais como o afilamento do fuste e os outros detalhes na implantagcéo
das rotinas e sub-rotinas através das Functions. Para sua aplicacdo na otimizacao
do sortimento florestal considerou-se um padrdo de corte factivel como sendo um
conjunto de particulas, que pela teoria pertinente ao tema, sob altas temperaturas,
estariam totalmente desorganizadas, equivalendo a uma solucdo aleatéria do
problema.

Utilizou-se a Function geraPai, do Algoritmo Genético, que gera uma solucao
inicial factivel, com todas as implicagcfes ja definidas no AG. Este padréo inicial de
corte representa um conjunto de particulas desorganizadas, correspondendo a uma
solucao inicial factivel e aleatéria. Na sequéncia, levando em consideracao a fungéo
de afilamento e os comprimentos de acordo com a classificagdo da empresa, 0
programa determina a quantidade de toras possiveis de serem retiradas ao longo do
fuste, fazendo este nimero coincidir com a temperatura inicial do algoritmo, ficando
o programa fazendo looping enquanto o critério de parada, neste caso o niumero de
iteracdes, seja atingido para cada temperatura, até atingir a temperatura final.

Tal qual o AG, para finalizar o programa imprime na tela e em um arquivo
texto (*.txt), o resultado, ou seja, os padrdes de corte que possibilitam a maior renda
possivel para cada centro de classe de DAP, bem como o tempo de processamento
em segundos, a renda total e o volume total dos dados informados através do

inventario pré-corte.
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Pode-se observar nas TABELAS 12 e 13, que o tempo de processamento
apesar de ser ligeiramente superior ao do AG, também é relativamente baixo, pois
com 2.000 iteracdes por centro de classe, por exemplo, é gerada uma boa solucéo

(padrdes de corte), em menos de 2 minutos.

TABELA 12 - PARAMETROS E RESULTADOS DO SIMULATED ANNEALING

Parametros
literacdes 5 100 500 1000 2000 10000 30000
Solugao
Tempo (s) 0,26 4,72 22,95 46,00 97,73 477,06 .. 1398,75
Tempo (min.) 0,00 0,08 0,38 0,77 1,63 7,95 23,31
Renda (R$) 55.124,59 55.211,40 55.219,48 55.358,97 55.639,76 55.453,44 ... 55.634,18

Volume (m3) 575,2671 575,5086 575,7133 575,843 575,463 575,3553 ... 575,4557
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TABELA 13- EXEMPLO DE RELATORIO COM OS PADROES DE CORTE E
RESPECTIVOS RESULTADOS - SA

SIMULATED ANNEALING COM 2000 ITERACOES

C.C. freq. R$ Vol. Toco Padréo de corte gerado Total
17,5 0 0
185 1 1325 025 0133141 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1325
19,5 0 0
20,5 3 1865 0342 01251714 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 559
215 4 2014 038 013732231211 1 1 1 1 1 1 1 1 0 O O 8056
225 5 2410 043 013837 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 12051
235 2 2756 0487 013131241413 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 5512
245 5 31,14 05% 013131312117 151313 1 1 1 1 0 0 0 0 15574
255 9 3451 0595 01 31 31 31 3626 19 14 1413 1 0 0 0 O 0 O 31062
26,5 11 3875 0650 01 383131311411 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 4231
275 10 47,78 0708 01 31 38 31 3121 17 16 1311 1 1 0 0 O O O 477,83
28,5 19 5155 0769 01 31 31 31 31 36 26 19 1413 0 0 0 0O O 0 0 97957
29,5 18 5694 0831 01 38 31 313138 12 111111 1 1 0 0 O O O 102502
30,5 22 6458 0901 01 26 26 38 38312116 1 1 1 1 1 0 0 O O 142089
31,5 18 7451 0966 01 38 26 26 31 31 31 28 1816 0 0 0O O O 0 0 134126
32,5 23 8308 1032 01 31 26 26 26 38 31 27 1612 1 0 0 O O O 0 191094
335 17 8881 1106 01 31 26 26 26 38 31 3833 0 0 0 0O O O O O 150971
34,5 18 102,85 1178 01 26 26 2,6 26 26 38 38 15 1 1 1 0 0 O O O 185135
355 21 11361 1257 01 38 26 2,6 26 26 38 22 22 1,7 1,7 0 0O O O O O 238576
36,5 20 120,47 1335 01 38 26 2,6 26 26 38 32 28 1,1 1 0 0O O O O O 240939
37,5 20 12818 1,413 01 38 26 2,6 26 26 31 31 27 18 1,2 0 0 0 0 0 0 256297
38,5 18 14051 1,489 01 38 38 31 31 31 31 16 1512 12 0 0 0 0 0 0 252,12
39,5 19 15569 1578 01 38 26 2,6 26 26 26 38 26 21 1,2 0 0 0 O 0 0 295822
40,5 10 16354 1659 01 26 26 26 26 26 26 31 33 1,1 1 1 1 0 0 O O 163537
415 19 17750 1,748 01 31 31 31 26 26 26 31 27 27 1 0 0 O O 0 0 337252
425 17 18992 1,832 01 26 26 2,6 26 26 26 26 31 31 1,7 0 0O 0 O 0 0 322867
435 6 201,12 1928 01 31 26 2,6 26 26 26 26 31 21 19 1,1 0 0 O 0 0 120673
445 9 20997 2020 01 38 38 31 26 262631 313 1 0 0O 0 O O O 188976
455 8 23044 2116 01 26 26 2,6 26 26 26 26 31 31,9 1 0 0 0 0 0 184357
46,5 9 24682 2208 01 31 31 31 3131263828 2 0 0 0 0 0 0 0 22238
475 9 259,72 2308 01 31 26 2,6 26 26 26 26 31 17 1,2 1,1 11 0 0 0 0 233751
485 7 27280 2410 01 31 31 23 26 26 26 26 313115 0 0 0 0 O 0 190966
49,5 6 28623 2509 01 38 38 2,6 26 26 26 26 36 15 1,1 0 0 0 O O 0 171744
50,5 5 30359 2610 01 31 26 26 26 26 26 26 3831 1 0 0 0 O 0 0 151799
51,5 2 32623 2719 01 26 26 26 26 26 26 26 26 31 1 1 1 0 0 0 0 65247
52,5 134287 2831 01 38 26 26 26 26 26 26 31 26 24 0 0 0 0O 0O 0 34287
53,5 535812 2933 01 38 31 313131313816 1 1 0 0 0 O O O 179064
54,5 3 380,36 3052 01 26 26 2,6 26 26 26 26 26 38 1,8 1,1 0 0 0 0 0 1141,09
55,5 1 39452 3166 01 2,6 26 26 26 26 26 26 26 38 3 0 0 0O O O 0 39452
56,5 5 41383 3282 01 31 31 31 31 26 26 263827 1 0 0 0 0 0 O 206917
57,5 2 43302 3339 01 26 26 2,6 26 26 26 26 26 3121 17 0 0 O O O 86605
55 0 0O 0O 0O O O O O O O O O 0O O O O O O 0 O 0
55 0 0O O 0O O 0O O O 0O O O 0O 0O O O O O O 0 O 0
80,5 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0O 0O 0OO 0 0 0O 0 0 O 0
815 192211 6753 01 31 31 31 31 26 26262631 0 0 0 0 0 0 0 9221

Tempo = 97,7336 Segundos.
Renda = R$ 55639,76
Volume = 575,463 m3
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Quanto ao volume, se forem obedecidos os padrbes de corte gerados, ter-se-
4 575,463 m® e uma renda de R$ 55.639,76, ambos por hectare, que se comparados
com a renda média dos dados de colheita, sintetizados na TABELA 10, apresentam
um acréscimo da ordem de 7,85% na renda para o hectare colhido.

ARCE (2000) evidenciou que “a situagao ideal para implementacdo de um
sistema de analise, simulacdo e otimizacdo do sortimento € dispor de informacdes
discriminadas por classes de diametros e classes de alturas, uma vez que duas
arvores podem ter o mesmo didametro e diferir em suas alturas e vice-versa” No
entanto, sabe-se que, geralmente, tais informagfes ndo sdo coletadas nos
inventarios florestais, pois consideram apenas as classes diamétricas estimando
suas alturas através de fungdes hipsométricas.

Conforme se observa, nas Tabelas 11 e 13, a renda a ser auferida pelos
sortimentos gerados, tanto no AG quanto no SA, apresentaram um acréscimo de
9,55% e 7,85% respectivamente, quando foram utilizados os DAPs, agrupados por
centro de classe. Por outro lado, quando foram utilizados os DAPs individuais,
percebe-se uma reducéo de 0,29% na renda para o AG e de 0,37% para o SA, ou
seja, 9,26% e 7,48% de acréscimo na renda, respectivamente, quando comparados
com a renda média dos dados de colheita, sintetizados na TABELA 10.

Ressalte-se que a simulagdo dos sortimentos levou em conta somente 0s
DAPs, quer agrupados por centro de classe, ou individualmente, coletados no
inventario pré-corte. E que, as alturas das arvores foram estimadas através da

relacdo hipsométrica.
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No entanto, ndo foi considerada a perda gerada pela quebra das arvores no
processo de colheita, e conforme informagdes das fichas de campo corresponderam
no hectare do talhdo em estudo a 1,20 m® e R$ 67,37, ou seja, uma perda de 0,21%
no volume efetivamente colhido e 0,13% na renda a ser auferida.

Poder-se-ia, entdo, considerando que o mais usual é fazer a simulagdo com
os DAPs dos fustes individuais, afirmar que o acréscimo na renda a ser auferida,
descontadas as perdas referentes a quebra das arvores, é de 9,13% para 0 AG e
7,35% para 0 SA, quando comparados com a renda média dos dados de colheita.

Em um novo cenario, para efeito de simulacdo, uma vez que depois da
colheita, foram tomadas as medidas das alturas (fichas de campo) e, partindo do
pressuposto que, neste cenario, o ideal seria fazer a simulagdo com as mesmas e
ndo com a sua estimativa através da relacdo hipsométrica; buscou-se fazer tal
simulacdo para verificar se as estimativas das alturas nédo estariam superestimando,
a renda e volume. Neste caso, observa-se um volume de 547,701 m*® e uma renda
de R$ 53.442,25, no caso do AG; um volume de 546,906 m® e uma renda de R$
52.852,85, no caso do SA, ambos por hectare, ou seja, um acréscimo na renda a ser
auferida na ordem de 3,59% no AG e de 2,46% no SA, evidenciando uma falha nas
estimativas das alturas através da relacédo hipsométrica, ou que as arvores cubadas,
utilizadas na sua construgéo, nao estariam representando, adequadamente, o talhdo
em estudo.

Cabe ressaltar, ainda, a flexibilidade dos algoritmos desenvolvidos, sendo
facilmente modificados para outras situagdes ou problemas do setor florestal, tais
como 0s parametros e/ou as proprias equagdes/fungbes, bem como a tabela de

precos e de multiprodutos a serem retirados.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Os resultados obtidos, a partir das solucdes geradas pelo Algoritmo Genético
(AG) e pelo Simulated Annealing (SA), desenvolvidos e calibrados, quando
comparados com os dados levantados pelo inventario pré-corte, bem como aos
dados obtidos depois da colheita, mostraram que a utilizagdo destas meta-
heuristicas € viavel para resolver problemas complexos de otimizagéo,
evidenciando-se, ainda, que sua utilizacdo, apesar de pouco usual no setor florestal,
€ um campo promissor para estudos e aplicacdes.

As meta-heuristicas AG e SA geram padrfes de corte considerados de boa
qualidade, buscando maximizar a receita a partir dos dados informados através da
tabela do inventario pré-corte, no caso em estudo de um hectare, mas que poderiam
ser do talh&o todo, da fazenda ou fazendas a serem analisadas.

Quanto a renda a ser auferida, se obedecidos os padrbées de corte gerados
pelo AG com a geracdo de uma populacdo inicial de 500 padrbes de corte (pais) e
1.000 iteracdes (crossover) e/ou mutagbes, por exemplo, com menos de 30
segundos de processamento ja se percebe uma boa solucdo, apresentando um
acréscimo da ordem de 9,13% na renda para o hectare colhido, quando simulados
com os DAPs dos fustes individuais, descontadas as perdas geradas pela quebra de
algumas arvores durante colheita.

No caso do SA, em menos de 2 minutos de processamento com 2.000
iteracdes, obteve-se um acréscimo da ordem de 7,35% na renda para o hectare

colhido.
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Concluindo-se, que os algoritmos desenvolvidos, mostraram-se eficientes
podendo ser utilizados em problemas de planejamento florestal, que geralmente sdo
de dificil solucdo através dos algoritmos exatos, utilizados pela Pesquisa
Operacional, tais como a Programacdao Linear, Programacao Dinadmica, mesmo com
0S pacotes existentes no mercado, tais como o LINGO/PC®.

Sabendo que a efetiva implantacdo de algoritmos de otimizag&o na colheita,
com certeza, exigira a utilizacdo de uma mao-de-obra mais qualificada, deve-se,
antes de tudo, analisar se esse incremento, no custo, € suficientemente inferior ao
acréscimo a ser obtido na renda bruta, quando obedecidos os padrdes de corte
gerados pelos algoritmos.

A utilizagdo dos algoritmos de otimizacdo, desenvolvidos no presente
trabalho, aliada a outros programas, certamente, dara um maior suporte aos
sistemas de gestdo e planejamento das empresas florestais. No entanto, sua
implementacéo deve ser feita de forma cautelosa, com o devido acompanhamento
das equipes de colheita e planejamento.

A interface grafica apresentada é de facil uso, visto que os usuarios finais,
geralmente, pouco conhecem sobre a programacao de computadores.

Apesar de ter-se buscado o “estado da arte” do tema abordado, seria muita
pretensdo esgotar por completo toda a teoria subjacente. No entanto, apresentou-se
mais uma opcao para os profissionais do setor florestal, facilmente implementavel,
com as vantagens ja mencionadas, sugerindo que se busque, principalmente, a sua
implementacdo em outras linguagens, tais como C** , Delphy, Php, Java, dentre

outras.
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GLOSSARIO

Algoritmo Genético.

Busca tabu.

Circunferéncia a altura do peito (a 1,30 m do solo).
Diametro a altura do peito (a 1,30 m do solo).
Diametros a altura do peito (a 1,30 m do solo).
Diametro com casca.

Diametro sem casca.

Diametro na ponta fina.

Altura total da arvore.

Hectare (area de 100 x 100 m) = 10.000 metros quadrados.
Moédulo Global de Otimizacdo do Sortimento.
Numero potencial de padrdes de corte.
Programacgéo Dinamica.

Programacao Linear.

Programacdo Linear Inteira.

Programacdo Linear Inteira Mista.

Pesquisa Operacional.

Simulated Annealing.

Sistema de Otimizag¢éo do Sortimento Florestal (ARCE, 2000).
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ANEXO 1 - CROQUI DA FAZENDA CAPELA | - FL 110

Fazenda Capela I-FL 110
N

+

s

Saul Coelho Alfredo Patricio

1:20.000 2

José Coelho

200 gepuou!meda

" Talhdo Espécie Area (ha) Plantio
José Correia A Pinus taeda 080 1908
18 Pinus taeda 640 1908
1 Pinus taeds 800 198
s 1D Pinus taeda 8,00 1678
Almirio Alves Paes 2 it 0
3 Pinus taeda 45,30 1978
4 Pinus taeda 28,80 1978
5 Pinus taeda 26,20 1978
] Pinus taede 6.80 1978
7 Pinus taeda 2410 1978
8 Pinus taeda 13,00 1978
il e Pinus taeda 1330 1978
Ramiro Lourenco 1A Pinus taeda 1580 1978
108 Pinus taeda 1.90 1968
Rl Pinus taeda 26,90 1978
12 Pinus taeda 9,50 1878
13 Pinus taeda 11,00 1978
14 Pinus taeda 28,00 1978
15 Pinus taeda 30,60 1978
16 Pinus taeda 44,00 1978
7 Pinus taeda 9,60 1978
18 Pinus taeda 1,50 1978
19 Pinus taeda 40 1978
2 Araucaria angustifolia 8,50 1978
2 taeda 14,80 1678
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ANEXO 2 - FOTOS DEMARCACAO DA AMOSTRA (01 HA) E CENSO
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ANEXO 3 — FOTOS COLHEITA E TREINAMENTO DOS TECNICOS
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ANEXO 4 - FICHA DE CAMPO
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FICHA DE CAMPO

Altura de quebra (m):

ARVORE | DAP(cm)

| Altura total (m)

Alturatoco (cm)

Diametro Toco

Toran® Classe de uso

Diametro ponta fina

Comprimento

Tora perdida (s/n)
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Obs. Sobre qualidade do fuste:




ANEXO 5 - TABELA INVENTARIO PRE-CORTE

INVENTARIO PRE-CORTE FAZENDA CAPELA | - FL110

Espécie: Pinus taeda
Area P: 1,0 h&a

| cc. | FreQ.

8 85 0

9 95 0
10 105 0
1 115 0
12 125 0
13 155 0
14 145 0
15 155 0
16 16,5 0
17 175 0
18 185 1
19 195 0
20 205 3
21 21,5 4
22 225 5
23 235 2
24 24,5 5
25 25,5 9
26 26,5 1
27 275 10
28 28,8 19
29 295 18
30 305 22
31 315 18
32 325 23
33 335 17
34 34,5 18
35 35,5 21
36 36,5 20
37 375 20
38 38,5 18
39 39,5 19
40 405 10
41 415 19
42 425 19
43 435 6
44 445 9

Talhdo: 18 Ano PL: 1978
Area T: 11,5 ha
cc. | FREQ
45 455 8
46 46,5 9
47 47,5 9
48 48,5 7
49 495 6
50 50,5 5
51 51,5 2
52 52,5 1
53 53,5 5
54 54,5 3
55 55,5 1
56 56,5 5
57 57,5 2
58 58,5 0
59 59,5 0
60 60,5 0
61 61,5 0
62 62,5 0
63 63,5 0
64 64,5 0
65 65,5 0
66 66,5 0
67 67,5 0
68 68,5 0
69 69,5 0
70 70,5 0
71 71,5 0
72 72,5 0
73 73,5 0
74 74,5 0
75 75,5 0
76 76,5 0
77 77,5 0
78 78,5 0
79 79,5 0
80 80,5 0
81 81,5 1
TOTAL 408

90

Totalizando 574 m3, sendo: 198 classe 3, 124 classe 2, 130 classe 1, 56 classe 0, e

67 m3 para celulose.
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91

Continua

DAP | Alt. Total Alt. Diam. HUBER SMALIAN NEWTON

ARVORE (cm) (m) quebra Toco

m/3_Tora| R$/Tora | m/3_Tora| R$/Tora | m/3_Tora| R$/Tora
01 42 29,7 24,15 50,5 1,93 193,93 1,95 195,88 1,93 194,58
02 32 30,4 25,4 46,9 1,31 79,73 1,34 81,26 1,32 80,24
03 28 27,33 14,73 36,4 0,72 55,55 0,74 56,63 0,73 55,91
04 46 27,7 21,2 59 1,35 88,36 1,39 90,88 1,36 89,2
05 42 29,25 23,27 58 1,57 141,81 1,6 144,97 1,58 142,86
06 35 29,6 17,7 43 1,28 106,59 1,3 108,07 1,28 107,08
07 56 29,7 22,2 75,3 2,51 290,42 2,59 300,59 2,54 293,81
23 53 30,5 19,14 73,7 3,24 392,12 3,28 397,85 3,25 394,03
25 56 32,15 19,8 67 3,72 466,52 3,75 469,69 3,73 467,58
26 30 29,77 20,7 36,7 1,1 64,54 1,11 65,02 1,11 64,7
27 23 28,4 22,18 30,5 0,66 36,34 0,67 36,75 0,66 36,48
28 44 31,1 24 58,5 2,28 219,45 2,31 222,49 2,29 220,46
29 49 31,3 22,8 62,3 2,66 300,95 2,69 304,2 2,67 302,03
30 50 29,2 26,3 69 2,14 228,1 2,21 234,52 2,17 230,24
31 31 27,1 17,7 38 0,77 60,74 0,78 61,95 0,77 61,15
32 51 30 22,6 67,7 2,8 311,22 2,84 315,32 2,81 312,59
34 45 26,7 17,4 60 2,04 234,01 2,07 237,62 2,05 235,21
50 36 28,8 18,6 53 151 142,65 1,55 146,69 1,52 144
51 37 28,5 20 56 1,58 151,08 1,63 155,97 1,59 152,71
53 43 31,1 22,8 62,2 2,45 269,98 2,49 274,62 2,47 271,53
54 21 27,8 23 27 0,49 25,38 0,49 25,78 0,49 25,51
55 28 29,9 25,1 35 0,91 61,46 0,92 62,21 0,91 61,71
56 41 32,7 20,2 52,2 2,15 215,61 2,17 217,11 2,16 216,11
57 26 30,7 18,9 31 0,64 35,41 0,65 35,88 0,64 35,57
58 33 31,6 24,3 37,5 1,2 88,04 1,21 88,77 1,2 88,28
59 32 30,7 20,6 46 1,24 93,23 1,27 95,66 1,25 94,04
60 33 30 19,1 50 1,38 111,52 1,42 114,98 1,39 112,67
61 33 28 20,5 45 1,25 105,9 1,27 107,85 1,26 106,55
62 34 30,1 19 48 1,36 109,98 1,39 112,69 1,37 110,88
63 26 28,2 18,8 30,3 0,75 42,65 0,75 42,97 0,75 42,76
64 42 32,2 20,6 50 2,04 205,57 2,05 207,12 2,04 206,08
65 36 31,7 18,8 50 1,54 141,09 1,57 144,38 1,55 142,18
66 31 29,7 21,6 38 1,25 100,25 1,26 101,05 1,25 100,52
67 47 29 17,5 68 1,94 185,36 1,99 192,46 1,96 187,72
68 32 29,3 16 48 1,19 97,26 1,22 100,2 1,2 98,24
90 30 29 20,5 43 1 70,21 1,02 72,2 1 70,88
91 46 29,8 20,3 64 2,36 275,64 2,4 280,56 2,37 277,28
92 48 30 25 66,5 2,83 313,41 2,88 319,53 2,85 315,45
93 30 30,5 20,4 36 0,91 53,27 0,92 53,97 0,91 53,5
94 41 31,3 26,6 50,5 2,14 221,78 2,16 223,24 2,15 222,26
95 34 29,5 23,6 44,3 1,03 72,74 1,05 74,92 1,04 73,47
96 48 31,4 20,58 60 2,65 296,03 2,68 299,4 2,66 297,15
97 28 29,2 20,3 39,3 0,9 62,07 0,91 63,57 0,9 62,57
98 35 31,2 16,5 47 1,87 176,1 1,89 177,8 1,88 176,67
102 30 31,2 24,2 40 1,22 91,35 1,23 92,6 1,22 91,76
104 42 30,4 17,3 55,4 1,95 187,08 1,97 189,73 1,96 187,97
105 39 31,5 21,7 52,2 1,71 159,63 1,73 162,43 1,72 160,56
128 38 31,3 21,6 55 1,42 128,97 1,45 131,66 1,43 129,87
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Continua
X HUBER SMALIAN NEWTON
pevore | 0| At Toul | A | o

m/3_Tora| R$/Tora | m/3_Tora| R$/Tora | m/3_Tora| R$/Tora

129 29 30,6 18,8 35 0,99 72,3 1 72,9 0,99 72,5
130 31 31,1 22,6 40 1,31 95,76 1,32 96,8 1,31 96,1
131 28 30,6 16,2 36 1,08 78,44 1,09 79,14 1,09 78,67
132 22 27,9 20,5 26 0,55 30,24 0,55 30,45 0,55 30,31
133 45 31,6 19,7 58,2 2,4 243,58 2,42 246,46 2,4 244,54
134 30 31,8 22,2 37 1,09 79,56 11 80,58 1,09 79,9
136 35 31,9 19,2 47,5 1,69 146,74 1,72 149,53 1,7 147,67
137 34 32,4 22 41 1,56 129,28 1,57 130,36 1,56 129,64
138 35 30,5 19,2 44 1,54 137,56 1,56 139,22 1,55 138,12
139 41 30,4 23,9 46,5 15 132,98 1,52 134,36 1,51 133,44
165 37 29,5 20,9 44 1,64 146,28 1,65 147,32 1,64 146,63
324 50 28,3 20,3 57,3 1,9 193,19 1,93 196,33 1,91 194,24
326 39 28,2 18,7 49,3 1,51 140,93 1,53 143,36 1,51 141,74
328 42 30,7 21,2 60,4 2,14 221,98 2,18 225,9 2,15 223,29
354 41 24 24 53 1,49 129,06 1,51 131,54 1,49 129,89
355 37 23,8 12,3 47 1,09 93,57 1,11 95,12 1,09 94,09
362 37 30,5 20 51,2 1,73 169,78 1,75 171,87 1,74 170,48
363 24 31,2 20,1 33 0,7 39,77 0,71 40,51 0,7 40,02
364 38 31,2 19,2 19,5 1,41 121,3 1,43 123,25 1,42 121,95
366 25 30,6 19,5 35,3 0,84 56,89 0,85 57,88 0,84 57,22
367 33 31,2 20,6 47,2 0,62 70,81 0,64 72,42 0,63 71,35
389 36 30,9 20,2 50,3 1,73 158,1 1,75 160,41 1,74 158,87
390 34 32,1 20,9 50,3 1,46 128,55 15 132,28 1,47 129,79
391 32 29,1 24,1 46 1,2 84,82 1,22 87,15 1,21 85,59
399 47 31 24,4 46 2,31 265,94 2,32 266,8 2,31 266,23
409 36 31 20,7 47,5 1,74 160,64 1,76 161,97 1,75 161,08
406 32 30,5 22,8 41 1,16 87,07 1,17 88,33 1,16 87,49
365 31 31,2 225 38,5 1,29 103,94 1,3 104,88 1,29 104,26
347 47 28 28 67,3 1,95 206,73 2 213,36 1,97 208,94
320 33 24,8 17,5 445 0,77 46,04 0,8 47,9 0,78 46,66
348 42 28,5 20,1 57,3 1,41 128,69 1,45 132,42 1,43 129,93
377 35 27,6 20,4 43,3 1,17 92,64 1,19 94,1 1,18 93,13
360 37 28,5 12 49 1,73 153,69 1,74 154,98 1,74 154,12
373 29 28,9 18,9 36,3 0,89 51,16 0,9 51,75 0,89 51,36
356 45 26,8 21,1 64,4 1,76 170,15 1,82 175,49 1,78 171,93
381 54 26,3 19,6 62,3 1,95 212,09 1,98 214,96 1,96 213,05
368 36 31,3 25,7 47,5 1,85 170,36 1,87 172,3 1,85 171
370 32 30,2 22,3 40,3 1,3 87,79 1,31 88,89 1,3 88,16
397 36 28,6 18,2 43,2 1,23 104,05 1,25 105,61 1,24 104,57
385 41 31,4 18 52,2 1,89 153,74 1,91 155,47 19 154,31
394 55 29,7 29,7 71 2,32 235,48 2,36 240 2,33 236,99
392 33 29,7 20,3 43,3 1,33 108,04 1,35 109,85 1,34 108,64
387 32 29,9 20,7 41,3 1,13 67,95 1,15 68,96 1,14 68,28
388 28 29,7 14,9 35,4 1,14 65,71 1,15 66,2 1,14 65,87
378 51 29,6 29,6 58 2,15 179,09 2,18 181,96 2,16 180,04
319 31 28,1 15,9 39,3 1,02 79,12 1,03 80,13 1,03 79,46
172 24 31,3 20,9 32,2 0,73 43,79 0,74 44,29 0,74 43,95
173 33 31,8 19,2 44,2 1,54 131,37 1,56 133,27 1,54 132,01
171 32 31,8 22,2 46,2 1,37 117,89 1,4 120,19 1,38 118,66
166 45 31,6 24 62,1 2,41 242,38 2,45 246,49 2,43 243,75
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X HUBER SMALIAN NEWTON
pevore | 0| At Toul | A | o

m/3_Tora| R$/Tora | m/3_Tora| R$/Tora | m/3_Tora| R$/Tora

168 25 27,6 18,8 34,4 0,78 45,87 0,79 46,6 0,79 46,11
167 26 31,1 17 36,5 0,97 57,61 0,98 58,44 0,97 57,89
169 23 29,2 21,6 28,5 0,67 37,95 0,67 38,21 0,67 38,04
170 31 31,3 23,1 38,1 1,09 63,86 11 64,53 11 64,09
89 43 31,5 20,9 56,2 1,93 186,83 1,96 189,46 1,94 187,7
88 40 30,3 7 52 1,62 152,74 1,63 154,35 1,62 153,28
69 44 31,3 26,1 59,2 2,49 295,76 2,52 299,73 2,5 297,08
372 32 29,6 16,7 48 1,35 104,09 1,37 107 1,35 105,06
343 35 26,4 21 43 1,07 83,95 1,09 85,68 1,07 84,52
164 33 31,1 19,6 43,2 1,16 104,72 1,18 106,77 1,17 105,41
163 27 30,6 231 36,5 0,95 70,69 0,96 71,76 0,95 71,04
09 37 28,1 21 45,3 1,47 137,36 1,48 138,48 1,47 137,73
22 33 25,2 17,2 41,4 0,94 76,82 0,96 78,1 0,95 77,25
35 22 24,6 18,6 29,2 0,43 25,23 0,44 25,81 0,44 25,42
08 43 29,3 18,3 58,3 1,87 202,1 1,9 205,69 1,88 203,3
358 35 25,9 21 43,3 0,9 52,68 0,93 54,2 0,91 53,19
357 41 25,6 18 52,3 1,35 114,53 1,37 116,8 1,35 115,29
398 56 31,3 23,1 71,5 3,23 403,86 3,27 408,41 3,25 405,37
403 32 31 16,1 44,2 1,52 132,61 1,54 134,47 1,53 133,23
419 42 31,5 20,1 49 1,95 192,76 1,96 193,93 1,96 193,15
395 22 27 12 28,4 0,52 27,06 0,53 27,54 0,52 27,22
361 33 25 16,7 42,2 0,86 48,64 0,88 49,75 0,87 49,01
327 42 27 21,1 52 1,75 175,68 1,77 177,44 1,76 176,27
436 33 31,5 18,9 42 1,34 107,85 1,35 109,17 1,34 108,29
401 26 18,7 15,4 33,5 0,45 23,4 0,46 24,15 0,45 23,65
446 40 31,5 18,4 52 2,18 215,57 2,2 217,38 2,18 216,17
445 34 31,6 19,9 41 1,39 111,89 1,4 112,95 1,39 112,24
450 46 30,3 21 62 2,2 240,8 2,23 245,04 2,21 242,21
452 39 31,1 18 56 2,09 193,76 2,11 196,55 2,1 194,69
443 44 29,1 21,6 55 2,13 236,86 2,15 239,34 2,14 237,68
442 41 30,1 13,4 54 1,88 184,56 1,9 186,68 1,88 185,27
433 30 27,4 17,9 36,5 1,2 69,95 1,21 70,39 1,2 70,1
427 38 315 22,1 45,5 1,78 167,17 1,79 168,4 1,78 167,58
421 37 27,1 16,5 50 1,33 124,82 1,35 126,66 1,34 125,43
438 45 30,1 22,5 54 1,96 216,3 1,98 218,56 1,97 217,05
439 45 26,2 20,2 59 1,98 219,36 2 222,85 1,99 220,52
449 48 30,6 23,3 66 2,77 310,86 2,81 316,27 2,78 312,67
49 39 29,9 15,2 50,5 1,62 157,34 1,66 161,6 1,64 158,76
331 33 30,1 20,7 44,1 1,31 93,78 1,33 95,3 1,32 94,29
280 38 31 17,4 47,2 1,75 163,76 1,76 165,2 1,75 164,24
292 39 31,1 17,8 49,2 1,81 164,18 1,82 165,36 1,81 164,57
216 29 28,5 15,6 42,3 0,73 38,27 0,77 40,1 0,75 38,88
259 33 28,1 28,1 43,1 1,14 67,42 1,17 68,66 1,15 67,83
273 53 28,7 19,5 62,2 1,41 113,99 1,46 119,12 1,42 115,7
274 37 27,5 22,6 54,5 1,29 107,67 1,33 111,46 1,3 108,93
262 27 24,8 24,8 334 0,49 25,71 0,51 26,45 0,5 25,96
322 47 26,6 16,7 57,7 1,93 176,39 1,95 179,17 1,94 177,32
304 53 28,8 22,4 66,7 1,98 182,6 2,02 185,88 1,99 183,69
272 40 26,2 17,1 52,7 1,48 143,33 15 145,48 1,49 144,05
248 30 29,6 16,2 40,5 1,26 83,6 1,27 84,45 1,26 83,89
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208 38 30,6 20 47,4 1,8 169,14 1,82 170,56 1,81 169,64
213 36 31 15 49,3 1,75 157,05 1,77 158,79 1,76 157,63
240 39 30,5 19,6 48,4 1,63 150,14 1,66 152,53 1,64 150,95
286 39 31 21 47,2 1,98 185,78 1,99 186,79 1,98 186,13
249 35 31,5 22,8 48,5 1,44 128,16 1,46 130,01 1,44 128,78
241 38 31,8 31,8 46,2 1,81 160,27 1,82 161,39 1,81 160,64
256 38 31,6 18,5 46,5 1,63 157,86 1,66 160,18 1,64 158,63
308 38 29,7 29,7 60,5 1,77 168,62 1,81 173,49 1,78 170,25
307 49 29,2 21 66,2 2 209,37 2,05 215,88 2,02 211,54
284 39 30,5 19,3 49,1 1,89 176,95 19 178,34 1,89 177,41
285 25 30,8 18,6 31,2 0,64 35,31 0,65 35,88 0,64 355
223 46 25,5 19,5 56,7 1,51 152,03 1,53 154,69 1,51 152,92
222 22 23,6 23,6 24,8 0,3 15,45 0,3 15,79 0,3 15,56
217 41 27,3 22,3 59,3 1,62 173,45 1,65 176,54 1,63 174,48
160 36 25,2 20,9 44,8 1,27 110,67 1,28 111,83 1,27 111,06
220 42 27,2 27,2 54,6 1,49 128,57 151 130,96 15 129,37
221 36 27,2 17,6 43,2 1,14 95,62 1,15 96,65 1,14 95,96
281 25 29,8 16,1 34,1 0,75 39,14 0,76 39,76 0,76 39,35
282 33 31,1 19,2 445 1,29 102,71 1,34 105,16 1,31 103,53
202 29 29,2 20,5 37,1 0,84 48,49 0,85 49,21 0,85 48,73
239 33 30,1 21,3 40,2 0,98 60,69 0,99 61,33 0,98 60,9
215 28 30,5 19,4 31,6 0,84 49,33 0,86 50,16 0,85 49,61
214 27 29,9 22 36,5 0,81 46,2 0,82 47,08 0,81 46,5
349 26 27,8 17,7 27,4 0,56 31 0,57 31,27 0,56 31,09
346 50 28,5 28,5 63,2 2,22 254,57 2,26 259,14 2,24 256,09
126 35 31 19,5 53,2 1,58 137,56 1,61 140,58 1,59 138,57
125 33 30,2 23,5 46,1 1,23 102,32 1,26 104,54 1,24 103,06
181 48 26,6 26,6 64,3 1,37 125,4 1,43 132,54 1,39 127,78
147 49 27,6 20,5 67,5 2,03 2375 2,07 243,22 2,04 239,41
283 30 31 19,8 33,4 1,04 69,24 1,05 69,55 1,05 69,35
253 35 32 19,4 47,4 1,09 91,26 1,18 98,57 1,12 93,7
121 39 26,5 21,7 58,2 1,32 122,28 1,37 126,51 1,34 123,69
183 44 27,2 20 53,2 1,85 203,92 1,87 206,04 1,86 204,63
120 43 24,7 18,6 60,2 1,39 130,16 1,43 134,2 14 131,51
110 27 16,9 16,9 23,4 0,2 10,63 0,21 10,97 0,21 10,75
123 40 29,3 15,9 56,2 1,88 207,81 1,91 211,22 1,89 208,95
145 44 30,1 14,4 63,1 2,01 217,49 2,05 222,45 2,02 219,14
119 47 28,7 28,7 57,4 2,17 2417 2,2 244,69 2,18 2427
114 38 28,8 28,8 51,4 1,63 152,06 1,65 154,21 1,64 152,78
111 32 25,2 25,2 49,1 0,93 53,94 0,96 55,72 0,94 54,54
150 29 24,2 24,2 33,5 0,72 48,77 0,72 49,25 0,72 48,93
193 34 23,1 17,5 41,2 0,98 84,12 0,99 85,03 0,99 84,42
159 43 24,5 15,8 67,4 1,68 175,97 1,75 183,42 1,71 178,45
140 32 31 16 42,5 1,04 84,59 1,06 86,46 1,05 85,21
177 32 28,9 20 41,2 0,91 66,56 0,92 67,74 0,91 66,95
198 29 27,7 14 41,2 0,93 53,73 0,95 54,81 0,94 54,09
180 36 26 17,6 57,5 1,31 119,97 1,36 124,2 1,33 121,38
146 36 26,9 18,6 50,1 0,99 84,54 1,03 88,46 1 85,85
161 34 23,6 7,6 44,2 0,8 67,76 0,83 69,93 0,81 68,48
199 40 28,7 21,4 52,1 1,44 132,49 1,46 134,69 1,45 133,22
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179 28 26,9 19 45,3 0,87 51,62 0,9 53,9 0,88 52,38
200 54 29,8 19,6 70,2 2,47 302,23 2,51 306,99 2,48 303,81
124 38 28,8 21,4 47,2 1,66 156,74 1,67 157,93 1,66 157,13
42 26 24,7 24,7 32,3 0,57 32,12 0,58 32,7 0,58 32,32
16 25 26,6 18,6 331 0,65 35,99 0,66 36,67 0,65 36,22
11 37 29,8 29,8 49,3 1,54 133,05 1,57 135,47 1,55 133,86
46 35 26,6 26,6 55,5 1,32 123,11 1,37 127,47 1,34 124,56
45 48 27,4 18 73,2 2,32 271,22 2,39 280,08 2,34 274,17
74 29 26,2 18,5 42,3 0,75 43,7 0,77 45,3 0,75 44,23
47 37 26,6 22,6 64,4 1,46 133,81 1,52 140,6 1,48 136,08
260 32 24,7 24,7 39,2 0,81 63,48 0,82 64,39 0,81 63,78
233 36 26,6 26,6 44,1 1,06 93,17 1,08 94,63 1,06 93,66
313 31 29,5 22,1 36,1 0,83 47,83 0,84 48,5 0,84 48,05
309 46 29,5 29,5 69,7 2,17 238,53 2,23 246,27 2,19 241,11
234 56 28,4 29,8 65,3 2,01 217,84 2,05 222,43 2,02 219,37
417 44 31,4 18,9 54 2,28 244,15 2,3 246,2 2,29 244,83
423 31 30 15 37,3 1,18 84,61 1,19 85,13 1,19 84,78
425 29 314 22,2 35,5 1,12 66,59 1,13 67,15 1,12 66,78
426 29 29 17,4 36 1,01 68,46 1,01 69,05 1,01 68,65
448 47 30,5 18 57,5 2,42 277,33 2,44 279,71 2,42 278,12
447 30 30,3 15,3 38,5 1,16 67,36 1,16 67,94 1,16 67,55
444 46 29,3 14,4 64,5 2,32 2445 2,36 249,27 2,34 246,09
435 53 31,7 24 65 3,07 367,41 3,11 371,51 3,08 368,77
415 35 29,9 20,2 52 1,66 151,79 1,7 155,19 1,67 152,92
414 41 30,3 22,4 52 2,12 217,52 2,14 219,14 2,13 218,06
430 47 31,4 21,9 64 2,67 298,73 2,71 304,05 2,68 300,5
431 41 32 14,7 53 2 189,08 2,05 192,93 2,02 190,36
400 57 31,7 31,7 69 3,16 392,14 3,19 395,57 3,17 393,28
402 41 29,9 22,7 56 1,94 189,7 1,97 192,62 1,95 190,67
422 34 31,8 19,3 44,3 1,42 86,21 1,44 87,25 1,43 86,55
418 32 31,3 15,2 47,2 1,32 77,28 1,35 78,96 1,33 77,84
416 34 31 22,4 47 1,25 95,15 1,28 97,65 1,26 95,98
407 34 315 22,5 43,5 1,46 107,72 1,48 109,49 1,47 108,31
410 32 30,6 26,6 40 1,22 83,62 1,24 84,78 1,23 84,01
411 40 30 23,5 52 1,81 177,9 1,83 179,87 1,82 178,56
429 30 30,4 24,3 38,4 1,12 81,5 1,13 82,44 1,12 81,81
412 20 27 18 25 0,44 22,75 0,44 22,98 0,44 22,83
277 28 27,9 21 35,7 0,75 43,32 0,76 44,08 0,75 43,57
278 29 30,3 20,4 35,2 0,8 44,8 0,81 45,36 0,81 44,99
257 28 28,4 20,5 31,3 0,73 40,2 0,74 40,63 0,73 40,34
279 30 30 19,5 44,2 1,01 58,49 1,04 60,04 1,02 59,01
396 57 32,5 21 73 3,06 328,4 3,14 339,07 3,09 331,96
143 28 27,2 27,2 40,2 0,74 41,31 0,74 41,31 0,74 41,78
352 81 31,7 20,7 89,3 3,27 392,98 3,37 406,21 3,3 397,39
375 54 29,5 14,9 70,2 1,95 158,79 2,01 161,81 1,97 159,8
353 48 29,5 21,2 64,5 2,12 230,39 2,16 235,84 2,13 232,21
300 37 28,2 6,1 44,3 1,15 108,53 1,17 109,76 1,16 108,94
305 42 25,3 13,6 63,2 1,93 208,08 1,97 213,12 1,94 209,76
306 38 25 20,8 57,2 1,31 112,6 1,35 117 1,32 114,07
276 27 27,5 22,3 31,2 0,74 42,23 0,74 42,63 0,74 42,37
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298 36 27,9 20,1 43 1,01 58,63 1,03 59,75 1,02 59
295 35 29,8 20,6 42,5 1,3 115,63 1,31 116,52 1,3 115,93
275 31 26,1 26,1 33,5 0,87 50,1 0,88 50,52 0,88 50,24
296 32 28,3 21,6 43,5 1,13 65,87 1,15 66,76 1,14 66,17
293 41 29,6 22,7 52,5 1,95 189,11 1,97 1911 1,96 189,77
341 28 29,2 20 33,5 0,8 44,35 0,81 44,76 0,8 44,49
297 36 27,6 21,9 50,2 1,51 133,24 1,53 135,4 1,52 133,96
329 30 29,5 22,5 39,2 1,07 62,79 1,09 63,68 1,08 63,09
294 29 29,6 17,3 34,5 0,84 46,62 0,85 47,08 0,84 46,77
339 27 29,3 20,1 35,2 0,69 38,5 0,7 39,22 0,69 38,74
340 29 31,7 20,4 355 1,08 62,47 1,09 62,94 1,08 62,63
336 31 31,4 19,5 44,2 1,18 69,32 1,2 70,62 1,19 69,76
338 32 31,9 21,1 43,3 1,26 73,64 1,28 74,75 1,27 74,01
337 42 31,4 21,5 58,3 2,08 198,71 2,11 201,95 2,09 199,79
330 42 31,2 20,4 53,1 1,91 185,13 1,93 187,32 1,92 185,86
301 42 28,4 14,4 46,5 1,44 125,48 1,45 126,44 1,44 125,8
344 37 27,1 27,1 43,5 1,07 101,84 1,08 102,82 1,07 102,17
323 41 28 21,1 53 1,39 124,24 1,42 126,6 14 125,02
108 47 29,5 21,5 57,5 2,12 226,05 2,14 229,14 2,13 227,08
72 44 27,3 27,3 56,2 1,8 183,98 1,82 186,73 1,81 184,9
289 27 30,5 19,2 37,2 0,86 47,64 0,88 48,92 0,87 48,07
333 31 29,9 21 38,2 1,31 74,55 1,32 75 1,31 74,7
37 48 31,1 12,4 60,6 2,25 235,3 2,27 238,39 2,26 236,33
19 40 28,2 21,6 49,5 1,45 131,03 1,47 132,84 1,46 131,63
303 49 26,9 26,9 60,32 1,76 152,87 1,79 156,33 1,77 154,02
148 37 25,1 25,1 48,2 1,28 95 1,29 96,6 1,28 95,53
38 30 26,9 26,9 43,3 0,95 56,76 0,98 58,26 0,96 57,26
36 37 22,4 22,4 50,4 1,24 113,8 1,26 115,67 1,24 114,42
18 29 27,3 27,3 445 0,91 53,21 0,94 54,93 0,92 53,79
17 29 25,9 18 38,2 0,81 27,66 0,82 27,91 0,81 27,74
317 37 28,6 20,6 48,4 1,51 139,15 1,53 140,71 1,51 139,67
318 47 27 17,4 53,2 1,77 181,37 1,79 183,18 1,78 181,98
21 45 29,7 16 60,2 2,16 235,49 2,21 240 2,17 236,99
20 31 29,3 20,6 39,2 1,17 70,35 1,18 71,06 1,18 70,58
10 28 28,4 20,3 39,2 0,85 48,88 0,87 49,96 0,85 49,24
86 41 28,2 28,2 50,2 1,52 141,99 1,54 143,88 1,52 142,62
71 43 27,7 19,5 54,1 1,63 141,29 1,66 143,57 1,64 142,05
207 30 30,6 18,8 38,3 1,02 69,37 1,03 70,42 1,02 69,72
206 37 31 22 455 1,65 152,52 1,66 153,6 1,66 152,88
205 24 29,4 23,3 30 0,71 40,51 0,72 40,9 0,71 40,64
141 50 31,4 21,5 69,2 2,66 303,62 2,72 310,96 2,68 306,07
175 25 29,5 19,6 36,2 0,75 42,63 0,76 43,65 0,75 42,97
176 35 31 22 46,1 1,43 129,69 1,46 131,76 1,44 130,38
112 28 24,7 17,8 42,2 0,85 49,4 0,88 50,95 0,86 49,92
113 26 215 15,2 34,1 0,55 31,11 0,56 31,87 0,56 31,36
83 28 23 18,9 41,2 0,63 37 0,66 38,9 0,64 37,63
76 36 27 19,3 49,1 1,31 126,06 1,34 128,2 1,32 126,77
82 29 24,8 18,2 35,2 0,71 39,71 0,72 40,34 0,71 39,92
44 36 27,8 19,5 46,8 1,38 123,17 1,4 124,58 1,39 123,64
15 27 27,3 19 34,6 0,7 41,85 0,72 42,56 0,71 42,09
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12 38 30 30 53,2 1,79 161,01 1,82 163,53 18 161,85
i 30 23,5 18,9 37,3 0,62 36,62 0,64 37,66 0,63 36,96
78 40 27,3 21,7 62,1 1,66 160,97 1,71 166,19 1,67 162,71
182 35 24,5 18,8 52,5 0,9 76,34 0,97 81,88 0,92 78,19
84 38 25,5 255 57,1 1,56 150,8 1,6 154,69 1,57 152,1
87 36 30,2 30,2 49,4 1,61 146,49 1,63 148,22 1,62 147,07
70 24 24,7 17,5 37 0,58 33,85 0,6 35,03 0,59 34,24
376 30 28,7 28,7 43,3 1,35 98,36 1,36 99,41 1,35 98,71
325 34 26,9 14,1 42,1 1,15 99,08 1,16 100,33 1,15 99,5
127 46 32,9 32,9 66,3 2,24 224,64 2,29 231,2 2,26 226,83
106 34 28,5 20,7 52,3 1,37 117,44 1,41 121,89 1,39 118,92
384 49 27,4 19,3 58,2 1,79 155,21 1,82 158,01 18 156,14
382 35 26,1 26,1 37,3 1,02 78,15 1,03 78,99 1,02 78,43
351 50 29,2 29,2 61,5 2,11 248,67 2,14 252,52 2,12 249,95
379 49 27,7 19 59 2,07 223,09 2,09 226,35 2,08 224,18
153 37 29 19,4 56,2 1,7 158,45 1,74 161,91 1,72 159,6
188 31 29,9 19,5 35,4 1,07 63,31 1,08 63,69 1,08 63,44
187 45 28,9 18 59,1 1,84 192,17 1,86 195,33 1,85 193,22
190 39 28,8 24 54,1 1,77 174,84 1,79 177,37 1,78 175,68
191 46 29,6 17,1 58,3 2,26 255,22 2,28 258,11 2,27 256,18
226 30 28,7 28,7 40,1 1,02 68,64 1,03 69,74 1,02 69,01
225 39 28,2 22,7 54,3 1,43 135,03 1,46 138,27 1,44 136,11
228 34 28,2 28,2 51,4 1,03 72,9 1,07 76,07 1,04 73,96
229 39 28,9 23,6 50,3 1,63 136,71 1,66 138,75 1,64 137,39
230 38 27,8 18,7 48,3 1,65 154,51 1,66 155,6 1,65 154,87
231 56 27,2 27,2 e 2,71 319,34 2,78 328,07 2,73 322,25
268 32 27,5 17,4 42,4 1,02 68,69 1,04 70,03 1,03 69,14
265 35 29,8 20,1 45,3 1,31 104,11 1,32 105,58 1,31 104,6
227 32 30,4 15,2 40,1 1,19 86,44 1,19 87,11 1,19 86,66
189 28 29,4 15,7 36,8 0,78 45,17 0,8 46,39 0,78 45,58
116 32 29,6 23,5 39,5 1,1 65,28 1,12 65,98 1,11 65,51
117 32 28,5 16,9 445 0,99 58,86 1,01 60,05 1 59,26
79 41 29 25 51,2 1,64 144,03 1,67 146,14 1,65 144,73
80 32 28,9 20,6 42,3 1,05 61,76 1,06 62,59 1,05 62,04
13 40 30,9 19,9 46 1,76 164 1,77 165,02 1,76 164,34
14 41 29,8 23,2 49,3 1,69 153,41 1,71 154,92 1,7 153,92
115 39 28 22,3 50,5 1,3 112,33 1,33 115,03 1,31 113,23
118 30 27,3 20,6 35,3 0,78 45,15 0,79 45,76 0,79 45,35
151 36 28,4 19,2 48,3 1,48 131,33 1,49 133,18 1,48 131,94
154 44 27,8 27,8 59,3 2,19 234,34 2,23 238,24 2,21 235,64
155 26 24,8 16,3 31,3 0,54 30,36 0,55 30,86 0,54 30,52
156 31 24,2 15,5 46,3 0,91 55,31 0,94 57,01 0,92 55,88
149 29 26,6 26,6 38,3 0,86 50,55 0,87 51,28 0,86 50,79
157 36 26 19,6 45 1,29 117,94 1,3 119,44 1,29 118,44
158 44 28,5 22,9 58,5 1,69 167,84 1,72 171,38 1,7 169,02
186 28 23 16,3 34,3 0,65 37,75 0,66 38,41 0,65 37,97
192 42 249 19,3 58,5 15 137,11 1,55 141,38 1,52 138,53
185 53 27,5 19,9 73,5 2,17 230,06 2,24 238,7 2,19 232,94
184 28 25,8 19 41,3 0,81 47,02 0,83 48,38 0,81 47,47
224 42 27,6 21 51,3 1,53 152,25 1,55 154,02 1,54 152,84
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232 41 26,3 18,5 57,4 1,43 139,34 1,46 142,55 1,44 140,41
269 38 24,2 18 46 1,16 104,8 1,17 106 1,16 105,2
270 52 27,5 23 58,3 2,46 288,68 2,48 290,78 2,47 289,38
271 18 22,8 15,2 22,3 0,28 14,75 0,29 14,97 0,28 14,82
263 26 25,3 15,8 32 0,53 27,39 0,54 27,88 0,53 27,55
39 30 24,6 24,6 40,2 0,64 36,31 0,66 37,72 0,64 36,78
41 21 20,6 20,6 33,2 0,34 17,45 0,35 18,45 0,34 17,78
75 25 21,6 13,5 37,4 0,55 31,1 0,57 32,33 0,55 31,51
73 30 21,2 12 38,4 0,78 45,46 0,79 46,29 0,78 45,73
85 41 28,5 17,4 56,2 1,64 169,71 1,67 172,71 1,65 170,71
201 41 31,1 16 63,2 1,65 161,73 1,7 167,11 1,67 163,52
371 25 29,4 21 33,3 0,82 46,79 0,83 47,27 0,82 46,95
386 40 29,7 19,47 50 1,35 106,15 1,39 109,71 1,36 107,34
374 34 28 28 43,5 1,02 82,39 1,04 83,95 1,02 82,91
310 39 30,3 30,3 53,5 1,71 157,1 1,73 159,49 1,72 157,9
311 31 29,9 29,9 33,2 0,88 59,27 0,89 59,85 0,89 59,46
211 31 32,5 20,4 42,3 1,21 73,57 1,23 74,67 1,22 73,94
242 20 25 19,6 24,6 0,36 18,6 0,36 18,86 0,36 18,69
122 30 26,8 26,8 34 0,81 46,28 0,81 46,79 0,81 46,45
178 34 27,2 20,1 47,2 0,98 83,05 1 85,04 0,98 83,71
235 39 28,8 21,4 50,1 1,38 106,86 1,4 108,48 1,39 107,4
195 34 26,6 22,4 48,1 1,09 91,14 1,11 93,65 11 91,98
174 29 32,2 21,7 35,1 0,91 59,9 0,92 60,58 0,91 60,13
243 28 30 20,2 33,4 0,88 51,41 0,88 51,87 0,88 51,56
162 35 32 26,3 39,4 1,46 112,3 1,47 112,85 1,46 112,48
142 22 24,1 24,1 27,2 0,46 25,8 0,47 26,18 0,47 25,93
420 42 27,5 20,6 55 1,78 195,06 1,8 197,71 1,79 195,94
451 38 29,2 17,3 42,5 1,73 167,13 1,73 167,65 1,73 167,3
432 35 29,6 20,9 41 1,46 123,37 1,47 124,17 1,46 123,64
428 37 31,5 18,4 445 1,68 140,71 1,69 141,65 1,68 141,02
316 26 28,9 28,9 42,2 0,82 48,21 0,85 50,26 0,83 48,89
334 37 30 12 47,1 1,67 146,47 1,68 147,73 1,68 146,89
288 31 28 20,6 40,1 1,23 86,1 1,24 86,98 1,23 86,39
314 42 29,8 13,9 57,3 1,98 194,36 2,01 196,99 1,99 195,24
312 37 31,5 21,8 47,2 1,54 126,52 1,56 128 1,55 127,02
238 25 24,7 18,6 26,3 0,85 44,45 0,86 44,6 0,85 445
258 34 30,2 21,9 31,2 1,24 93,16 1,25 93,79 1,25 93,37
287 20 24,9 19,8 24,6 0,33 10,42 0,33 10,49 0,33 10,45
291 38 32,3 18,9 52,7 1,58 149,04 1,61 151,54 1,59 149,87
290 29 30,8 13,3 52,5 1,34 76,53 1,39 79,61 1,36 77,56
219 21 24 24 22,3 0,32 16,68 0,32 16,86 0,32 16,74
197 21 24,4 17,1 26,7 0,33 17,14 0,34 17,62 0,33 17,3
212 35 31,1 20 47,2 1,59 139,92 1,61 142,18 1,6 140,67
203 39 32 19,9 54,4 1,67 145,1 1,71 148,8 1,68 146,33
267 46 30,1 22 54,2 1,78 181,57 1,81 183,73 1,79 182,29
204 39 31,9 31,9 48,1 1,63 135,11 1,65 137,35 1,63 135,85
209 28 31,3 18,7 33,3 0,71 40,42 0,72 41,02 0,71 40,62
254 31 33 22 41,5 1,13 84,27 1,19 89,69 1,15 86,08
255 26 28 14 32,5 0,74 44,11 0,75 44,59 0,74 44,27
252 33 31,4 25,4 46,1 1,2 82,05 1,22 83,89 1,2 82,66
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Fim
X HUBER SMALIAN NEWTON

pevore | 0| At Toul | A | o
m/3_Tora| R$/Tora | m/3_Tora| R$/Tora | m/3_Tora| R$/Tora
245 27 30,2 19,8 33,2 0,82 48,15 0,83 48,65 0,82 48,32
247 36 31,9 20,5 49,8 1,72 159,9 1,74 162,02 1,73 160,61
250 34 30,7 18,9 43,3 1,29 109,07 1,32 111,01 1,3 109,72
210 35 31,4 20,8 48,4 1,54 132,23 1,56 134,28 1,55 132,91
244 39 32,1 15,8 47,6 1,53 132,83 1,57 135,42 1,54 133,69
251 38 30 18,8 46,6 1,85 190,47 1,86 191,39 1,85 190,78
246 30 28,9 16,8 36,2 0,85 50,07 0,86 50,78 0,86 50,31
194 24 20,8 16,8 33,1 0,28 16,53 0,31 17,99 0,29 17,02
48 39 25,7 20,5 46,2 1,34 123,67 1,35 124,94 1,34 124,1
266 27 24,6 15 33,1 0,28 16,65 0,29 17,47 0,28 16,92
TOTAL 11740,3 8420,12 573,07 51193,43 582,47 52087,03 576,21 51491,83
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ANEXO 7 — EXEMPLO DE UTILIZACAO DO AG E SA

GERACAO DOS PAIS RANDOMICAMENTE (07 PAIS POR EX.)

1) Célculo do Volume (por funcéo de afilamento 5° grau) e Renda, para Dap = 38,5 e H = 30,42
Toras toco 338 3,8 3,8 3,8 3,8 3,8 38 TOTAL
Altura 0,1 39 7,7 115 15,3 19,1 22,9 26,7
Altura Rel. 0,003 0,128 0,253 0,378 0,503 0,628 0,753 0,878
Dpf 45,530 32,789 30,103 28,622 25,379 20,623 15,140 7,590
Classif. toco 2 2 1 1 0 4 99
Vol. da tora 0,016 0,429 0,289 0,259 0,221 0,160 0,097 - 1,454 m?
Vol. acum. 0,016 0,446 7E-01 0,993 1,2138 1,373 1,470 -

R$ - 48,756 32,781 23,866 20,321 9,870 5,044 - R$ 140,64

2) Célculo do Volume (por funcdo de afilamento 5° grau) e Renda, para Dap = 38,5 e H = 30,42
Toras toco 31 31 31 31 31 31 31 31 31 TOTAL
Altura 0,1 32 6,3 9,4 12,5 15,6 18,7 21,8 24,9 28,0
Altura Rel. 0,003 0105 0207 0309 0411 0513 0615 0,717 0,819 0,920
Dpf 45530 33,995 30,637 29,574 27,965 25045 21,163 16,813 11670 3,626
Classif. toco 2 2 1 1 1 0 4 4 99
Vol. da tora 0,016 0368 0249 0220 0203 0173 0131 0,08 0,051 - 1482m3
Vol. acum. 0,016 0385 6E-01 0853 1,0562 1,229 1,360 1,448 1,499 -

R$ - 41,804 28,228 20,292 18,707 15902 8,095 4,607 2,643 - R$ 140,28

3) Célculo do Volume (por funcdo de afilamento 5° grau) e Renda, para Dap = 38,5 e H = 30,42
Toras toco 31 31 31 31 31 31 31 2 2 1 1 1 TOTAL
Altura 01 32 63 94 125 156 187 21,8 238 258 268 278 288
AlturaRel. 0,003 0,105 0,207 0,309 0,411 0,513 0615 0,717 0,782 0,848 0,881 0,914 0,947
Dpf 45,530 33,995 30,637 29,574 27,965 25,045 21,163 16,813 13,669 9,789 7,322 4,310 0,563
Classif. toco 2 2 1 1 1 0 4 4 4 99 99 99
Vol.datora 0,016 0,368 0,249 0,220 0,203 0,173 0,131 0,088 0,037 0,022 - - - 1,491m3
Vol.acum. 0,016 0,385 6E-01 0,853 1,0562 1,229 1,360 1,448 1,485 1,507 - - -

R$ -- 41,804 28,228 20,292 18,707 15902 8,115 4583 1,927 1,146 - - - R$140,70

4) Célculo do Volume (por funcdo de afilamento 5° grau) e Renda, para Dap = 38,5 e H = 30,42
Toras toco 38 38 38 38 38 2 2 2 12 11 1 1 TOTAL
Altura 01 39 77 115 153 191 211 231 251 263 274 284 294
AluraRel. 0,003 0,128 0,253 0,378 0,503 0,628 0,694 0,759 0,825 0,865 0,901 0,934 0,967
Dpf 45,530 32,789 30,103 28,622 25379 20,623 17,831 14,823 11,274 8,613 5592 2,164 -2,133
Classif. toco 2 2 1 1 0 4 4 4 4 99 99 99
Vol. datora 0,016 0,429 0,289 0,259 0,221 0,160 0,058 0,042 0,027 0,009 - - - 1,494 m3
Vol.acum. 0,016 0,446 7E-01 0,993 12138 1,373 1432 1,474 1501 1,510 - - -

R$ -- 48,756 32,781 23,866 20,321 9,870 3,033 2,194 1,416 0,493 - - - R$142,73

5) Calculo do Volume (por funcéo de afilamento 5° grau) e Renda, para Dap = 38,5 e H = 30,42
Toras toco 26 26 26 26 26 26 31 25 21 11 1 1 TOTAL
Altura 01 27 53 79 105 131 157 188 21,3 234 245 255 265
AlturaRel. 0,003 0,089 0,174 0,260 0,345 0431 0516 0,618 0,700 0,769 0,805 0,838 0,871
Dpf 45,530 35,096 31,257 30,041 29,140 27,501 24,932 21,028 17,543 14,337 12,429 10,446 8,112
Classif. toco 2 2 2 1 1 1 0 4 4 4 4 4
Vol.datora 0,016 0,321 0220 0,191 01179 0,164 0,142 0,129 0,074 0042 0,015 0,011 0,007 1,496 m?
Vol.acum. 0,016 0,338 6E-01 0,749 09280 1,092 1234 1,363 1,437 1,479 1,494 1505 1,512
R$ -- 36,486 25,015 21,650 16,539 15,113 13,085 7,979 3,854 2,187 0,781 0,573 0,365 R$ 143,63
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6) Calculo do Volume (por funcdo de afilamento 5° grau) e Renda, para Dap = 38,5 e H = 30,42
Toras toco 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 31 2,3 1 1 1 1 TOTAL
Altura 01 27 53 79 105 131 157 188 21,1 221 231 241 251
AluraRel. 0,003 0,089 0,174 0,260 0,345 0431 0516 0,618 0694 0,727 0,759 0,792 0,825
Dpf 45,530 35,096 31,257 30,041 29,140 27,501 24,932 21,028 17,831 16,367 14,823 13,150 11,274
Classif. toco 2 2 2 1 1 1 0 4 4 4 4 4
Vol.datora 0,016 0,321 0,220 0,191 0,179 0,164 0,142 0,129 0,069 0,023 0,019 0,015 0,012 1,485m?
Vol.acum. 0,016 0,338 0,212 0,749 09280 1,092 1234 1,363 1,432 1455 1474 1,489 1,501
R$ -- 36,486 25,015 21,650 16,539 15,113 13,085 7,979 3,594 1,198 0,990 0,781 0,625 R$ 143,05

7) Calculo do Volume (por funcéo de afilamento 5° grau) e Renda, para Dap = 38,5 e H = 30,42
Toras toco 3,8 3.8 31 2,6 2,6 31 2,6 2,6 1 1 1 1 TOTAL
Altura 01 39 77 108 134 160 191 21,7 243 253 263 27,3 283
AlturaRel. 0,003 0,128 0,253 0,355 0,441 0,526 0,628 0,713 0,799 0,832 0,865 0,897 0,930
Dpf 45,530 32,789 30,103 28,998 27,249 24,585 20,623 16,960 12,794 10,867 8,613 5,895 2,542
Classif. toco 2 2 1 1 1 0 4 4 4 4 99 99
Vol. datora 0,016 0,429 0,289 0,213 0,162 0,138 0,125 0,073 0,046 0,011 0,007 - - 1,494 m3
Vol.acum. 0,016 0,446 7E-01 0,948 1,1101 1,248 1,373 1,446 1,492 1,503 1,510 - -

R$ -- 48,756 32,781 19,659 14,974 12,717 7,722 3,802 2,396 0,573 0,365 - - R$ 143,74

Algoritmo Genético - Genétic Algorithm

- Passo 1: Gerar (RND) e ordenar populacgéo inicial com padrbes de corte factivel

Pop. Inicial = cada padréo de corte = cromossomo = string
(com os 7 padrbes de corte gerados anteriormente) = pop. Inicial

PAIS FITNESS
01) toco 3,8 3,8 3,8 3,8 3,8 3,8 3,8
Vol.datora 0,016 0,429 0,288 0,259 0,220 0,159 0,097 99 1,454m3
R$ - 48,75 32,78 23,86 2032 987 504 - R$ 140,63
02) toco 3,1 3,1 31 31 3,1 3,1 3,1 31 3,1
Vol. datora 0,016 0,368 0,248 0,220 0,203 0,173 0,131 0,09 0,051 99 1,482 m3
R$ - 4180 28,23 20,29 18,71 1590 809 4,61 264 - R$ 140,27
03) toco 3,1 3,1 31 3,1 3,1 31 31 2 2 1
Vol.datora 0,016 0,368 0,249 0,220 0,203 0,173 0,131 0,088 0,037 0,022 - 1,491 m3
R$ - 41,80 28,23 20,29 18,71 1590 811 458 193 114 - R$ 140,70
04) toco 3.8 3,8 3,8 3,8 3,8 2 2 2 1,2 1
Vol.datora 0,016 0,429 0,288 0,259 0,220 0,159 0,058 0,042 0,027 0,009 99 1,494 m3
R$ - 48,75 32,78 2386 2032 987 303 219 141 049 - R$ 142,72
05) toco 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 31 2,5 2,1 11 1 1
Vol.datora 0,016 0,321 0,220 0,190 0,179 0,164 0,142 0,129 0,074 0,042 0,015 0,011 0,007 1,496 m?
R$ - 3648 2502 2165 16,54 15113 1308 798 38 219 078 057 036 R$143,62
06) toco 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 31 2,3 1 1 1 1
Vol. datora 0,016 0,321 0,220 0,190 0,179 0,164 0,142 0,129 0,069 0,023 0,019 0,015 0,012 1,485m?
R$ - 3648 2501 2165 16,54 1511 1308 798 359 119 099 078 0,62 R$143,05
07) toco 3,8 3,8 31 2,6 2,6 3,1 2,6 2,6 1 1 1
Vol.datora 0,016 0,429 0,288 0,213 0,162 0,138 0,124 0,073 0,046 0,011 0,007 - - 1,494 m3
R$ - 48,75 32,78 19,66 1497 12,71 7,72 380 239 057 0,36 - - R$143,74
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PAIS FITNESS
01) toco 3.8 3,8 3,1 2,6 2,6 31 2,6 2,6 1 1 1
Vol. datora 0,016 0,429 0,288 0,213 0,162 0,138 0,124 0,073 0,046 0,011 0,007 - - 1,494m3
R$ - 48,75 32,78 19,66 1497 12,72 772 380 239 057 0,36 - - R$143,74
02) toco 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 31 2,5 2,1 11 1 1
Vol.datora 0,016 0,321 0,220 0,190 0,179 0,164 0,142 0,129 0,074 0,042 0,015 0,011 0,007 1,496 m?
R$ - 3648 2501 2165 1653 1511 1308 798 385 219 078 057 0,36 R$143,62
03) toco 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 3,1 2,3 1 1 1 1
Vol.datora 0,016 0,321 0,220 0,190 0,195 0,164 0,142 0,129 0,069 0,023 0,019 0,015 0,012 1,485 m?
R$ - 3648 2501 2165 16,54 1511 13,08 798 359 120 099 0,78 0,62 R$ 143,05
04) toco 3,8 3.8 3.8 3,8 3,8 2 2 2 1,2 1
Vol. datora 0,016 0,429 0,288 0,259 0,220 0,159 0,058 0,042 0,027 0,009 99 1,494 m3
R$ - 48,75 32,78 2386 2032 98 303 219 141 049 - R$ 142,72
05) toco 31 3,1 3,1 31 31 31 3,1 2 2 1
Vol.datora 0,016 0,368 0,249 0,220 0,203 0,173 0,131 0,088 0,037 0,022 - 1,491 m3
R$ - 41,80 28,23 20,29 18,70 1590 811 458 192 114 - R$ 140,70
06) toco 3.8 3,8 3,8 3,8 3.8 3.8 3,8
Vol. datora 0,016 0,429 0,288 0,259 0,220 0,159 0,097 99 1,454 m3
R$ - 48,75 32,78 2386 2032 9,89 504 - R$ 140,63
07) toco 31 3,1 3,1 31 31 31 3,1 3,1 31
Vol. datora 0,016 0,368 0,248 0,220 0,203 0,172 0,131 0,088 0,051 99 1,482 m?
R$ - 4180 2823 20,29 18,71 1590 8,09 461 264 - R$ 140,27

- Passo 2: a cada iteragdo sorteia dois da lista p/ cruzamento (crossover) e
avaliacao (pais 2 e 3 por ex.)

pai 2
Vol. da tora
R$

pai 3
Vol. da tora
R$

toco
0,016

toco
0,016

2,6
0,321
36,48

2,6
0,321
36,48

2,6
0,220
25,01

2,6
0,220
25,01

2,6
0,190
21,64

2,6
0,190
21,65

2,6
0,180
16,53

2,6
0,179
16,54

2,6
0,164
15,11

2,6
0,164
15,113

2,6
0,142
13,08

2,6
0,142
13,08

FITNESS
0,129 0,074 0,042 0,015 0,011 0,007 1,495m3
797 385 218 0,78 057 0,36 R$143,62

FITNESS
0,129 0,069 0,023 0,019 0,015 0,012 1,484m3
798 359 120 099 0,78 0,62 R$143,05

Sorteia o0 ponto de crossover (sexta tora por ex.), gerando dois filhos

filho 1 too 26 26 26 26 26 26/ GO

filho 2 tco 26 26 26 26 26 26 R
Avaliacao dos filhos gerados

filho 1 toco 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 FITNESS
Altura 0,1 2,7 53 79 105 131 157 188 211 221 231 241 251

Altura Rel. 0,003 0,089 0,174 0260 0,345 0431 0516 0,618 0,694 0,727 0,759 0,792 0,825

Dpf 45,530 35,096 31,257 30,041 29,140 27,501 24,932 21,028 17,831 16,367 14,823 13,150 11,274

Classif. toco 2 2 2 1 1 1 0 4 4 4 4 4
Vol.datora 0,016 0,321 0,220 0,191 0,179 0,165 0,141 0,129 0,068 0,023 0,019 0,015 0,012 1,484 m?3
Vol. acum. 0,016 0,338 6E-01 0,749 0,9277 1,092 1,234 1,363 1,432 1,455 1474 1,489 1501

R$ - 36,49 2501 21,65 16,51 1518 13,01 801 357 1,19 099 080 061 R$143,04
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filho 2 tco 26 26 26 26 26 2/ CHNNNCONNNGHNNNN B FiTNESS

Altura 0,1 2,7 53 79 105 131 157 188 213 234 245 255 265
Altura Rel. 0,003 0,089 0,174 0,260 0,345 0,431 0,516 0,618 0,700 0,769 0,805 0,838 0,871
Dpf 45,530 35,096 31,257 30,041 29,140 27,501 24,932 21,028 17,543 14,337 12,429 10,446 8,112
Classif. toco 2 2 2 1 1 1 0 4 4 4 4 4

Vol.datora 0,016 0,321 0,220 0,191 0,179 0,165 0,141 0,129 0,073 0,042 0,016 0,010 0,007 1,495m?
Vol. acum. 0,016 0,338 6E-01 0,749 0,9277 1,092 1,234 1,363 1,437 1,479 1494 1505 1,512

R$ - 3649 2501 21,65 1651 1518 1301 801 38 220 081 054 0,36 R$14359
- Passo 3: Insere na lista (populagéo) ordenada
Obs.-Como os filhos gerados sao factiveis (padrdo de corte viavel)
inseri-los na lista. Caso seu fithess fosse menor que o Ultimo da lista da
populacao inicial, seria descartado, caso contrario descarta-se o0s pais.
- Passo 4: Mutacéo (filho 2 por exemplo), com mutacéo no 8° bit (tora)
Obs. Quanto a mutacéo foi definida no programa uma probabilidade de
mutacdo de 10%, ou seja € atribuido randomicamente um numero ao
filho gerado, entre 1 e 100, e somente se este for inferior a 10, podera
ser selecionado para mutagao, que consiste em sortear um bit (gen) do
filho, para ser alterado e nova avaliagao.
filho 2 toco 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 FITNESS
Mutagéo toco 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6
Altura 0,1 2,7 53 79 105 131 157 188 228 249 260 270 280

Altura Rel. 0,003 0,089 0,174 0,260 0,345 0,431 0516 0,618 0,750 0,819 0,855 0,888 0,920

Dpf 4553 35,09 31,25 30,04 29,14 2750 24,93 21,02 1529 11,67 9,331 6,769 3,626
0 6 7 1 0 1 2 8 7 0
Classif. toco 2 2 2 1 1 1 0 4 4 4 99 99
Vol.datora 0,016 0,321 0,220 0,191 0,179 0,165 0,141 0,129 0,105 0,031 0,010 1,493m3
Vol. acum. 0,016 0,338 6E-01 0,749 0,927 1,092 1,234 1,363 1,468 1,499 1,509
7
R$ - 3648 2501 2165 1651 1518 1301 799 547 161 052 ] ~ R$143,46

Obs. Mutacdo gerou uma renda menor que o filho2, entdo se descarta o filho

mutado.

- Volta-se para o passo 3

- Caso contrério vai para o passo 2
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PAIS FITNESS

01) toco 3,8 38 31 2,6 2,6 31 2,6 2,6 1 1 1

Vol.datora 0,016 0,429 0,288 0,213 0,162 0,138 0,125 0,073 0,046 0,011 0,007 - - 1,494m3
R$ - 48,75 32,78 19,66 14,97 12,72 7,72 380 239 057 0,36 - - R$143,74
02)  toco 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 31 2,5 2,1 11 1 1

Vol.datora 0,016 0,321 0,220 0,190 0,179 0,164 0,142 0,129 0,074 0,042 0,015 0,011 0,007 1,496 m?
R$ - 3648 2501 2165 1653 1511 1308 798 38 219 0,78 057 036 R$143,62
03)  toco 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 31 25 21 11 1 1

Vol.datora 0,016 0,321 0220 0,190 0,185 016 014 013 007 004 0,015 0,010 0,007 1,495m?3
R$ - 3648 2501 2165 1651 1518 1301 801 382 220 081 054 036 R$14359
04)  toco 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 31 23 1 1 1 1

Vol.datora 0,016 0,321 0,220 0,190 0,179 0,164 0,142 0,129 0,069 0,023 0,019 0,015 0,012 1,4845m?
R$ - 3649 2501 2165 1654 1511 1308 798 359 1,198 0,99 0,78 0,62 R$143,05
05)  toco 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 31 23 1 1 1 1

Vol.datora 0,016 0,321 0,220 0,190 0,179 0,164 0,141 0,129 0,068 0,023 0,019 0,015 0,012 1,4844m?3
R$ - 3648 2501 2165 1651 1518 1301 801 356 1,120 0,99 080 0,61 R$143,04
06) toco 38 38 38 38 38 2 2 2 1,2 1

Vol.datora 0,016 0,429 0,288 0,259 0,220 0,159 0,058 0,042 0,027 0,009 99 1,4939 m?
R$ - 48,75 32,78 23,86 2032 987 303 219 141 049 - R$ 142,72
07)  toco 31 31 31 31 31 31 31 2 2 1

Vol.datora 0,016 0,368 0,249 0,220 0,203 0,173 0,131 0,088 0,037 0,022 - 1,491 m3
R$ - 41,80 2823 20,29 18,71 1590 811 458 193 1,14 - R$ 140,70

- Passo 2: A cada iteragdo sorteia dois da lista p/ cruzamento (crossover) e

avaliacao

— sorteia o ponto de crossover, gerando dois filhos
— avaliacéo dos filhos gerados

- Passo 3:

- Passo 4: Mutacéo

- e assim sucessivamente...

Insere na lista (populacédo) ordenada
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Simulated Annealing - Témpera Simulada

- Passo 1: Definir temperatura inicial = To = n(t) = n° toras possiveis; numero de

iteracdo = Kmax

Definir temperatura final = Tf; definir fator de reducéo de temp. = a.
To=9 T=To Kmax = 3 iteragbes Tf =0
o =T — 1 (fator de reducéo de temperatura)

- Passo 2: Gerar randomicamente uma solucdo inicial viavel (padrdo de corte

factivel)

sol. inicial = um padréo de corte = conjunto de particulas

toco 3,8 3.8 3.8 3,8 3,8
Vol. da tora 0,016 0429 0,288 0259 0,220 0,159
R$ - 48,75 32,78 23,86 20,32 9,870

2
0,058
3,033

2 2 1,2 1 FITNESS
0,042 0,027 0,009 99  1,4939m3
2,194 1,41 0,492 - R$142,72

- Passo 3: Sorteia-se um numero entre 1 e T (nmero maximo de particulas

(toras) a serem alteradas nesta iteracao).
5 por exemplo

12iteracdo: T=9 k=1

Si = Satual toco 3,8 3,8 3,8 3,8 3,8 2 2 2 1,2 1 FITNESS
Vol. da tora 0,016 0,429 0,288 0,259 0,220 0,159 0,058 0,042 0,027 0,009 99 1,493925m?3
R$ - 48,75 32,78 23,86 20,32 9,87 3,03 2,19 1,41 0,49 - R$142,72
SGerada toco 38 38 31 2,6 2,6 31 2 3,2 1,2 1
Avaliar solucdo gerada

toco 3,8 3,8 31 2,6 2,6 31 2 3,2 1,2 1 FITNESS
Altura 0,1 3,9 7,7 10,8 13,4 16,0 19,1 211 24,3 25,5 26,5
Altura Rel. 0,003 0,128 0,253 0,355 0,441 0,526 0,628 0,694 0,799 0,838 0,871 0,000 0,000
Dpf 4553 32,78 30,10 28,99 27,24 2458 20,62 17,83 12,79 10,44 8,112 99 99

0 9 3 8 9 5 3 1 4 6

Classif. toco 2 2 1 1 1 0 4 4 4 4
Vol.datora 0,016 0,429 0,289 0,213 0,162 0,138 0,125 0,059 0,060 0,013 0,007 1,496m?3
Vol. acum. 0,016 0,446 7E-01 0,948 1,110 1,248 1,373 1,432 1,492 1505 1,512

1
R$ - 48,75 32,78 19,66 1497 12,72 7,72

3,07

312 068 0,36 R$ 143,85

Se a renda for menor que a Sol. Atual, descarta,

Gerada

caso contrario, Sol. Atual = Sol.

-> Sorteia-se um numero entre 1 e 9 (nUmero méaximo de particulas (toras) a serem

alteradas nesta iteracao).

3 por exemplo
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2%jteracdo: T=9 k=2

Satual toco 3,8 3,8 3,1 2,6 2,6 3,1 2 3,2 1,2 1 FITNESS
Vol.datora 0,016 0429 0288 0213 0162 01380 0125 0059 006 0013 0007  1,496m?
R$ ~ 4875 3278 1966 14,97 1272 772 307 312 068 0,36 R$143,84
SGerada toco 38 38 31 2,6 31 31 2 28 1 1

Avaliar solugcédo gerada

toco 3,8 3,8 3,1 2,6 3,1 3,1 2 2,8 1 1 FITNESS
Altura 0,1 3,9 7,7 10,8 13,4 16,5 19,6 21,6 24,4 25,4 26,4
Altura Rel. 0,003 0,128 0,253 0,355 0,441 0,542 0,644 0,710 0,802 0,835 0,868 0,000 0,000
Dpf 45,530 32,789 30,103 28,998 27,249 23,990 19,939 17,107 12,613 10,658 8,365 99 99
Classif. toco 2 2 1 1 0 0 4 4 4 4
Vol.datora 0,016 0,429 0,289 0,213 0,162 0,161 0,119 0,054 0,049 0,011 0,007 1,495m3
Vol. acum. 0,016 0,446 7E-01 0,948 1,1101 1,271 1,390 1,444 1,493 1504 1,511
R$ - 48,75 32,78 19,66 1497 995 736 281 255 057 0,36 R$ 139,78

Se a renda for menor que a Sol. Atual, descarta -se, caso contrario, Sol. Atual = Sol.
Gerada.

-> Sorteia-se um numero entre 1 e 9 (hmero maximo de particulas (toras) a serem
alteradas nesta iteracao).

4 por exemplo

32iteracdo: T=9 k=3

Satual toco 38 38 31 2,6 2,6 31 2 32 1,2 1 FITNESS
Vol.datora 0016 0429 0288 0213 0162 0138 0124 0059 006 0013 0007  1,496m?
R$ -~ 4875 3278 1966 1497 1272 772 307 312 068 036 R$14384
Sgerada toco 38 38 31 31 3,1 31 2 2,4 1 1

Avaliar solucdo gerada

toco 3,8 3,8 3,1 3,1 3,1 3,1 2 2,4 1 1 FITNESS
Altura 0,1 3,9 77 108 139 170 201 22,1 245 255 265
Altura Rel. 0,003 0,128 0,253 0,355 0,457 0,559 0,661 0,727 0,805 0,838 0,871 0,000 0,000
Dpf 45,530 32,789 30,103 28,998 26,803 23,374 19,246 16,367 12,429 10,446 8,112 99 99
Classif. toco 2 2 1 1 0 0 4 4 4 4
Vol.datora 0,016 0,429 0,289 0,213 0,191 0,154 0,112 0,050 0,039 0,011 0,007 1,496
Vol. acum. 0,016 0,446 7E-01 0,948 1,1390 1,293 1405 1,455 1,494 1505 1,512
R$ ] - 4875 32,78 1966 17,63 952 693 2,604 203 057 036 ] ) 140,85

Se a renda for menor que a Sol. Atual, descarta  -se, caso contrario, Sol. Atual = Sol.
Gerada.

Aplicar reducédo de temperatura até critério de parada.
T=T-1 kmax = 3 iteragbes Tf=0

Voltar ao Passo 3
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- Passo 3: Sorteia-se um namero entre 1 e T (himero maximo de particulas a
serem alteradas nesta iteragéo).
6 por exemplo

12iteracdo: T=9 k=1

Sawa  tcO 38 38 31 2,6 2,6 31 2 32 1,2 1 FITNESS
Vol. da tora 0,016 0,429 0,288 0,213 0,162 0,138 0,125 0,059 0,06 0,013 0,007 1,496m3
RS 7 -~ 4875 3278 1966 1497 1272 772 307 312 068 036 R$14385
T=8 k=2
T=8 k=3
=7 k=1 k=3

Conferéncia do padréo de corte 6timo gerado pelo alg. genético

Dap =38,5 H=30,418598 TOTAL
Toras toco 3,8 3.8 3,1 2,6 2,6 3,8 3,1 2,6 1 1 1 1
Altura 0,1 3,9 7,7 108 134 16 198 229 255 265 275 285 295
Altura Rel. 0,003 0,128 0,253 0,355 0,440 0,526 0,651 0,753 0,838 0,871 0,904 0,937 0,970
Dpf 45,530 32,789 30,103 28,998 27,249 24,585 19,662 15,140 10,456 8,112 5,281 1,777 2,620
Classif. toco 2 2 1 1 1 0 4 4 4 99 99 99
Vol.datora 0,016 0,429 0,288 0,213 0,162 0,138 0,147 0,074 0,034 0,007 - - - 1,4950m3

Vol. acum. 0,016 0,446 0,734 0948 1,110 1,248 139 1470 150 151 - - -
R$ - 48,75 32,78 19,66 1497 12,71 9,12 388 1,79 0,36 - - - R$ 144,05
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ANEXO 8 - EXEMPLO DE CROSSOVER E MUTACAO

A) ESQUEMA DE CROSSOVER DE UM PONTO E MUTACAO NO 5° BIT

Pail= 2 2 1 1 1 0 0 c

Pai 2 = 2 1 1 1 0 0 C c

Filhol= 2 2 1 1 0 0 C c

Filho2= 2 1 1 1 1 0 0 C
Mutacao no 5° bit

Filhol1= 2 2 1 1 1 0 0 c

Filho2= 2 1 1 1 0 O 0 C

B) ESQUEMA DE CROSSOVER DE DOIS PONTOS E MUTACAO NO 5° BIT

Crossover de dois pontos, entre 3° e 5° bit (posic&o)

Pail= 2 2 1 1 1 0 0 C

Pai 2 = 2 1 1 1 0 0 C C

Filhol= 2 2 1 1 0 0 0 c

Filho2= 2 1 1 1 1 0 c C
Mutacado no 5° bit

Filhol1= 2 2 1 1 1 0 0 C

Filho2= 2 1 1 1 0 0 0
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ANEXO 9 — EXEMPLO DE RELATORIO COM OS PADROES DE CORTE E
RESPECTIVOS RESULTADOS (SEGUNDO A CLASSE DE USO) —

AG.
C.C.|freq| R$ [V (m?3)|Toco Padréo de Corte Gerado Total
17,5 0 0,00
185 1 1343 0258 01 24 2 2 13 12 11 1 1 1 1 1 1 0 0 0 13,43
classif. 9 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 O

19,5 0 0,00

205 3 1784 0343 0136 13 11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 5353
cassit. 99 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4

215 4 2130 0388 01 31 26 16 1,5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 8520
cdassif. 99 O 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 O

25 5 2418 0433 01 31 17 15 12 14 11 11 1,1 1 1 1 1 1 1 1 1 12092
dasst. 99 0 O 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4

235 2 279 0485 01 313121 11 11 11 11 1 1 1 1 1 1 1 1 0 5591
dassf. 99 0 O O 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 O

245 5 3175 0541 01 38 38 31 21 21 1,7 14 1 1 1 1 0 0O 0 O 0 15874
dassf. 99 O O O 4 4 4 4 4 4 4 4 0 0 0O 0 O

255 9 3530 0595 01 38 313122 21211 1 1 1 1 1 1 0 0 0 31770
dassf. 99 0 O O O 4 4 4 1 4 4 4 4 4 0 0 O

265 11 3887 0652 01 38 31 31 31 33 13 12 1,1 1 1 1 0 0 0 0 0 42759
dassf. 99 0 O O O O 4 4 4 4 4 4 0 0 0 0 O

275 10 4815 0711 01 31 38 38 31 13 11 11 11 11 1 1 1 1 0 0O O 48151
dassf. 99 1 O O O 4 4 4 4 4 4 4 4 4 0 0 O

285 19 5357 0772 01 38 38 38 38 32 14 11 1 1 1 0 0O 0O O O 0 101776
dassf. 99 1 O O O 4 4 4 4 4 4 0 0 0 0O 0 O

295 18 57,86 083% 01 38 38 38 38 1,1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 O 104150
dassf. 99 1 O O O 4 4 4 4 4 4 4 4 4 0 0 O

305 22 6633 0900 01 38 26 38 31 31 34 27 18 0 0 0 0 0O O O 0 145922
dassf. 99 1 1 0O O O 4 4 4 0 0 0O 0 O 0O 0 O

315 18 7587 099 01 38 31 26 38 38 4 26 12 0 0 0 0 O O O 0 136574
dassf. 99 1 1 1 0 O 4 4 4 0 0 0O 0 0O 0O 0 O

325 23 8393 103 01 38 38 38 31 31 32 16 13 1,2 0 0 0 0O O O 0 193051
dasst. 99 1 1 O O 4 4 4 4 4 0 0O 0 0O 0O O O

335 17 9345 1109 01 26 26 26 26 38 38 37 15 1,1 1,1 0 0 O O O 0 158872
dassf. 99 2 1 1 1 0 O 4 4 4 4 0 0 0 0 0 O

805 0 0,00 0 0o 0 0 0 00O O 0O 0O 0O 0 0 0 0O 0 0 0 000

815 1 92701 6796 01 38 31 26 26 26 26 26 26 26 2 1 0 0 0 0 0 92701

Classi. 99 3 3 3 3 3 3 3 2 1 4 4

o
o
=
o
o

Tempo = 20,796 Segundos.

Renda total = R$ 56.561,41

Renda para comércio = R$ 48.459,68
Renda para serraria propria = R$ 5.505,80
Renda para celulose =R$ 2.595,93
Volume total = 576,2961 m?3
Volume para comércio =437,4324 m® (classes 1, 2 e 3)
Volume serraria propria =89,0186 m3 (classe 0)

Volume celulose =49,8452 m3 (classe 4)
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