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Palavras-chave: RESUMO
mancjo florestal de precisdo Um dos principais desafios atribuido ao planejamento da exploragdo de florestas nativas ¢ a

manejo florestal sustentavel regulagio da produgdo florestal, muitas vezes realizada por meio da divisdo da Area de Manejo

métodos heuristicos Florestal (AMF) em Unidades de Produgao (UP). Levando em consideragao a existéncia de um

otimizago da colheita florestal mercado cada vez mais competitivo e as dificuldades em alocar manualmente as UPs de maneira
otima, os manejadores vém utilizando progressivamente sistemas computacionais para regular
a produgdo florestal de maneira otimizada. Dentre as diversas formas de obter as solugdes desse
problema, destacam-se o uso dos métodos heuristicos. Sua utilizacdo ¢ justificada por serem
métodos de solug¢do reconhecidamente eficientes e devido a inviabilidade do uso de métodos
exatos. Nesse sentido, o presente trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um sistema
de apoio a decis@o capaz de regular a floresta otimizando a alocagdo das UPs em uma area a
ser manejada. O aplicativo foi implementado na linguagem de programacdo Java utilizando
uma heuristica construtiva gulosa e as meta-heuristicas GRASP e Simulatted Annealing como
métodos de solugdo. Apds a execugdo do sistema, o usudrio pode visualizar graficamente as

UPs formadas e analisar os dados das solugdes obtidas por meio dos arquivos de texto gerados.

Keywords: A SYSTEM TO REGULATE FOREST PRODUCTION BY AN OPTIMIZED DESIGN
heuristic methods OF PRODUCTION UNITS
optimization of forest harvesting

ABSTRACT

precision forestry management
sustainable forest management Production forest regulation is one of the main challenges of the native forests exploration,

often carried out through the division of the Forest Management Area (AMF) into Production
Units (UP). Considering the existence of an increasingly competitive market and the difficulties
in manually allocating the UPs in an optimal way, the managers have been progressively using
computational systems to regulate forest production in an optimized way. Among the several
ways to obtain the solutions of this problem, it might be highlighted the use of the heuristic
methods. That is because they are efficient solutions’ methods and due to the infeasibility of using
exact methods. Thereby, the present work aims the development of a decision support system,
which can regulate the forest and optimize the allocation of UPs in an area to be managed. The
application was implemented in the Java programming language using a greedy constructive
heuristic, and the metaheuristics GRASP and Simulatted Annealing as solution methods. After
running the system, the user can graphically visualize the formed UPs and analyze the data of

the solutions obtained through the text files generated.
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INTRODUCAO

Um dos principais desafios enfrentados pelos
manejadores durante o planejamento da exploragdo
deflorestasnativas éaregulacao da producao florestal
(CARVALHO et al., 2015). Tradicionalmente,
a Area de Manejo Florestal (AMF) ¢ dividida
manualmente em Unidades de Produgio (UP), cujos
tamanhos e formas sdo aparentemente semelhantes
sempre que possivel. Entretanto, esse procedimento
nao corresponde necessariamente a uma producao
regular, principalmente se tratando de volume de
madeira e renda obtida por cada UP. Isso acontece,
sobretudo, porque a heterogeneidade espacial da
distribuicdo das espécies propicia distor¢oes nas
areas definidas para cada UP (LEUSCHNER, 1984;
SANTOS, 2012).

Considerando o horizonte de planejamento, a UP
pode ser definida como Unidade de Producdo Anual
(UPA). A alocacgdo fisica das UPAs pode ser feita,
por exemplo, em funcdo do inventario censitario,
identificacdo de areas produtivas ou entdo a partir
das Areas de Preservacio Permanente (APP). Os
aspectos técnicos também sdo importantes, como
aqueles que definem a intensidade da exploragao,
o nimero de individuos exploraveis, alocacdo de
patios de estocagem e o ciclo de corte. Além disso,
também podem ser consideradas informagoes,
como o valor comercial das espécies, a distancia
até os clientes, 0s insumos necessarios, os custos de
producdo e a tecnologia para se realizar a exploragao.

A necessidade de um planejamento espacial
detalhado tem sido notdria nos ultimos anos,
devido aos fatores econdmicos, ambientais e metas
a serem alcangadas (BASKENT & KELES, 2005).
Nesse contexto, a alocag@o das UPs ¢ um problema
que requer a melhor solug¢do possivel, podendo-se
empregar, por exemplo, técnicas de Programagao
Matematica (PM) para obtengdo dos resultados
(SOUZA & SOARES, 2013). Contudo, o espago
de solugdo extremamente grande desse problema
restringe o uso de algumas dessas técnicas por
torna-las ineficientes. Nesse caso, a aplicagdo da
Pesquisa Operacional (PO) se torna interessante,
vem crescendo e tem apresentado relevantes
contribuicdes para o planejamento florestal
(BASKENT & KELES, 2005; MATHEY et al.,
2008; FOTAKIS, 2015; LIU & LIN, 2015).

A fim de se chegar a resultados processados
computacionalmente em tempo habil, outros
métodos de otimizacdo devem ser investigados
(SILVA et al., 2018). Assim, no ramo da PO,
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os métodos heuristicos tém se mostrado uma
alternativa eficaz e eficiente para resolver os
problemas de otimizagdo, por permitirem a busca
dentro do espaco de solu¢des sem que todas as
solucdes sejam avaliadas (AGUIAR et al., 2018).

Dentre os intimeros métodos heuristicos
existentes na literatura, ha os que sdo promissores
para a obtencdo de solugdes para problemas de
alocagdo de UPs, como as meta-heuristicas Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)
e Simulated Annealing (SA) (MLADENOVIC
et al., 2007). Esses dois métodos de solugdo vém
frequentemente sendo utilizados por pesquisadores
em problemas que possuem elevada complexidade
de tempo de execugdo e sdo considerados dificeis
de serem resolvidos computacionalmente, se
enquadrando em uma classe geral de problemas
conhecida em complexidade de algoritmos como
NP-dificil (CORMEN et al., 2012).

Este trabalho teve como objetivo a
implementacao de um sistema para regular a floresta
em termos de volume de madeira e renda obtidos a
partir da otimizagao da alocag¢ao das UPAs. A ideia
¢ que cada unidade seja explorada anualmente
e tenham producdes volumétricas de madeira e
receitas semelhantes. Para isso, foi utilizada uma
heuristica construtiva gulosa e as meta-heuristicas
GRASP e SA. Além disso, a aplicagdo construida
conta com uma interface grafica intuitiva, tornando
simples a configuracdo dos dados de entrada,
a parametrizagdo dos métodos de solucdo e a
interpretag@o dos resultados.

MATERIAL E METODOS

Inicialmente, foi implementada uma heuristica
construtiva gulosa para obter uma formagao
inicial para as UPAs, feita de maneira rapida e
aleatéria (ZIVIANI, 2013). Posteriormente, foi
implementado o algoritmo da meta-heuristica
GRASP (FEO & RESENDE, 1989) e o SA
(KIRKPATRICK et al., 1983), com o objetivo de
melhorar os resultados encontrados inicialmente.
A linguagem de programacao utilizada foi o Java
(DEITEL, 2010), juntamente com um ambiente
integrado de desenvolvimento, o Netbeans
(DANTAS, 2011).

Oproblemadealocagdodas UPAstem asmesmas
caracteristicas do problema classico de localizagao-
alocagdo, também conhecido em otimizacao
combinatoria, como problema das p-medianas.
O objetivo ¢ formar as UPs de acordo com a
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distribuicdo espacial das arvores inventariadas,
levando em conta a regulagdo da floresta. Os dados
de entrada no sistema correspondem as arvores
inventariadas com suas respectivas localizagdes
e estimativas de volume e de renda. Neste caso,
foi utilizada a equacdao da distancia euclidiana
(Equagdo 1) para calcular a Fungao Objetivo (FO)
do problema (Equagdo 2), seguindo os passos de
Silva et al. (2018). A melhor solucdo é aquela
que resulta em uma menor distancia média entre
as arvores de uma UPA, fazendo com que todas
as UPAs tenham receitas e volumes de madeira
semelhantes. Foi necessario construir uma matriz
simétrica para armazenar, previamente, a distancia
entre todas as arvores contidas na base de dados.
Essa operagdo ¢ executada durante a importacdo
dos dados. Por fim, a funcdo implementada para
calcular a FO foi utilizada em todas as heuristicas
e meta-heuristicas.

[
d;; = N|| (x; —x)* + (v; —¥:)° (1)
m.d
i=1 B, .
FDmin = : - - vj (2)
em que,
d, i —distancia euclidiana entre as arvores [ ¢ j;

x; —posic¢do no eixo x da arvore i;
; =posic¢do no eixo X da arvore j;
; =posi¢do no eixo ¥ da arvore i;
; =posi¢do no eixo ¥ da arvore j, e
FO_. = menor FO calculada;

1 — nimero de arvores.

= =M

i

A estratégia gulosa ¢ tipicamente empregada na
literatura para resolver problemas de otimizagdo de
uma forma simples e rapida, sem garantias, contudo,
de se chegar a solugio otima. E uma técnica util
para a resolugdo de muitos problemas, sem que haja
a necessidade de utilizar métodos mais robustos.
Suas vantagens sdo: facilidade de implementacdo e
eficiéncia, o que justificam seu uso. Um algoritmo
guloso sempre faz a escolha que parece ser a melhor
no momento, ou seja, faz uma escolha 6tima para
as condigdes locais. A propriedade de escolha
gulosa garante que uma sequéncia de escolhas
locais oOtimas pode levar a uma solugdo global
otima para o problema (CORMEN et al., 2012).
As escolhas feitas nunca sdo reavaliadas, ou seja,
nao ha qualquer tipo de backtracking. Portanto, em
cada passo da resolugdo do problema, a escolha
deve ser possivel, localmente 6tima e irreversivel.
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A heuristica construtiva gulosa foi implementada
da seguinte maneira: primeiramente, escolhe-se a
quantidade de UPAs que deverao ser formadas. Cada
UPA tera um ponto central (localizagdo geografica)
selecionado aleatoriamente na area de estudo. A
partir dai, de forma gulosa, as arvores inventariadas
vao se agrupando ao ponto central mais proximo,
formando uma espécie de clusters que, ao final
do processo de agrupamento, constituira as UPAs.
Esse tipo de alocacdo leva prioritariamente em
consideragdo a menor distancia entre as arvores € o
ponto central das UPAs. O passo seguinte ¢ o calculo
da fun¢do objetivo (FO) do problema com base nos
clusters formados e, por ultimo, a validagdo da
solucdo. A solugdo so ¢é valida se as UPAs formadas
estiverem reguladas em termos de volume e renda,
caso ndo estejam, a solugdo € rejeitada.

O algoritmo guloso ¢ executado n vezes
(iteracdes), alcangando em cada execu¢dao uma
solucdo potencialmente diferente. As solugdes
encontradas sdo comparadas entre si, armazenando
sempre aquela que possui a menor FO. As demais
solucdes sdo simplesmente descartadas. A Figura
1 descreve o codigo base da heuristica construtiva
gulosa.

1l |mS ~ @

2 |mFO « o

3 |enquanto condicdo de parada faga
4 asS « selecionar (candidatos)
5 arF0 —« calculaFO (as)

6 se aF0O < mFO entédo

7 mS « as

8 mFO « aro

9 fimse

10[ £fimenquanto

11| retorna mS

Fonte: Adaptado de Ziviani (2013, p. 59).

Figura 1. Codigo base da heuristica construtiva
gulosa.

A meta-heuristica GRASP consiste em um
procedimento iterativo de duas fases para criar
uma solu¢do inicial e depois efetuar uma busca
local para melhorar a qualidade da solucao gerada.
A solugdo inicial ¢ baseada nas trés primeiras
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iniciais de sua sigla em inglés: gulosa (Greedy),
aleatoria (Randomized) e adaptativa (Adaptive). O
GRASP procura utilizar as melhores caracteristicas
dos algoritmos gulosos e procedimentos aleatorios
para a construcdo das solugdes iniciais. Essas
solucdes, posteriormente, sdo refinadas por meio
da segunda fase desse algoritmo, baseada em
buscas locais (SILVA et al., 2015). As buscas locais
sdo basicamente responsaveis por tornar valida as
solugdes nao reguladas, melhorando, assim, as
solugdes existentes.

Neste trabalho, foram implementadas duas
estratégias para a busca local: primeira melhora
e melhor melhora. A melhor melhora escolhe
em cada etapa uma das posi¢des de busca na
vizinhanga que resulte em uma melhoria maxima
possivel para o valor da FO. A primeira melhora
funciona de forma similar, a tnica diferenca é
que, ao encontrar a primeira melhor solugdo, o
processo ¢ interrompido (AGUIAR et al., 2018).
A fase de construgdo da solugdo inicial também
permite a adogdo de varias estratégias. Entretanto,
amais conhecida ¢ a semi-gulosa proposta por Hart
e Shogan (1987). O algoritmo base do GRASP ¢
apresentado na Figura 2.

l | mS 9@

2 | mFO «

3 |para i de 1 até max iter faga
4 aS « geraSoclucao (LRC)
5 aS « buscalocal (as)

6 aF0 — calculaFO (as)

7 se aF0O < mFO entéo

8 mS — as

9 mFO — aFo

10 fimse

11| fimpara

12| retorna mS

Fonte: Adaptado de Glover e Kochenberger (2003, p. 220).

Figura 2. Cédigo base da meta-heuristica GRASP.

Como a fase de construgao envolve gulosidade,
os problemas permitem a ordenacdo dos elementos
de forma a possibilitar a obtencdo do item de
“maior valor” associado. Contudo, no GRASP, ndo
necessariamente isso ird ocorrer, pois esta etapa
¢ flexibilizada por meio de uma Lista Restrita de
Candidatos (LRC). Assim, apenas os candidatos
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pertencentes a esta lista irdo compor a solugdo na
fase inicial. A LRC ¢ um parametro do GRASP que
determinarda quantos candidatos vao fazer parte
da lista (GOLDBARG et al., 2016). A Tabela 1

apresenta os parametros do GRASP.

Tabela 1. Parametros do GRASP.

Parametro Descrigao

max_iter Numero de iteragdes
LRC Lista restrita de candidatos
Fonte: Adaptado de Aguiar ef al. (2018, p. 146).

No caso da meta-heuristica SA, a inspiracao
tem origem na area fisico-quimica. Busca-se
mimetizar o recozimento de materiais como metais
ou vidros (GOLDBARG et al., 2016; MENDES et
al., 2017). De acordo com Goldbarg et al. (2016),
0 SA baseia a sua estratégia principalmente em trés
caracteristicas: 1) Uso de uma solugdo inicial; 2)
Geracdo aleatoria de novas solugdes com base na
solugdo corrente e 3) Critério progressivamente
elitista para trocar a solugdo aleatoria pela atual.

O algoritmo base do SA ¢ apresentado na Figura 3.

1 |S* ~ S

2 |IterT —~ O

3|7« Ty

4 |enquanto T > T, faga

5 enquanto IterT < SA,, faca
6 IterT « IterT + 1

7 gerar (um vizinho S' € N(S))
8 A« f(S") - f(3)

9 se A < 0 entdo

10 S~ S

11 se f(S') < f(S*) entdo
12 S* ~ S

13 fimse

14 sendo

15 tomar (x € [0,1])
16 se x < ¢"T entao
17 S~ s

18 fimse

19 fimse

20 fimenganto

21 T« axT

22 IterT « O

23| fimenganto

24 |retorna S*

Fonte: Adaptado de Goldbarg et al. (2016, p. 110).

Figura 3. Codigo base da meta-heuristica SA.
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O SA recebe como argumentos de entrada a
taxa de resfriamento, o nimero de iteracdes, a
temperatura inicial, a temperatura de congelamento
e a solucao inicial, conforme apresentado na Tabela
2. Apds a parametrizacdo do algoritmo e a execugao
do mesmo, as UPAs vao sendo formadas e as
solugdes vao sendo progressivamente melhoradas
até encontrar os formagdes reguladas com a menor
distancia média possivel entre as arvores.

Tabela 2. Parametros do AS.

Parametro Descrigao
o Taxa de resfriamento
Numero de iteragdes
max
T Temperatura inicial
T Temperatura de congelamento
S Solugao inicial

Fonte: Adaptado de Aguiar et al. (2018, p. 146).

Os primeiros passos do algoritmo s3o a
inicializagdo da solugdo global com a solugdo
inicial, a inicializacio da variavel IterT,
responsavel pela contabilizagdo das iteragdes, € a
inicializagao da temperatura de controle. O primeiro
lago do codigo (linha 4 da Figura 3) mantém as
iteragdes ativas, enquanto a temperatura inicial ndo
atinge a temperatura de congelamento. O restante
da codificacgdo ¢ responsavel por explorar o espago

de vizinhanga da solugdo inicial.
RESULTADOS E DISCUSSAO

A aplicagdo desenvolvida foi denominada
SOFIA (Simulation and Optimization in Forest
Application) e disponibiliza uma interface simples
e intuitiva, conforme pode ser visualizada na Figura
4. Sao varios os parametros de entrada, o primeiro
¢ o arquivo de origem que deve ser selecionado
pelo botdo abrir e, apés a escolha do arquivo, os
dados devem ser importados para a memoria com o
botdo importar. Um resumo dos dados ¢ exibido a
seguir com o total de elementos, o volume total em
metros cubicos e a renda total, referente a base de
dados selecionada.

Outros parametros de entrada sdo: o nimero
de UPs que se pretende formar, a flexibilizacao
para a restri¢do de volume e a flexibilizagdo para
a restricdo de renda. Ambas as restricdes precisam
ser relaxadas por meio de flexibilizagdes, pois nao
seria pratico forcar valores exatos para a divisdo
das UPs. A flexibilizac¢do indica, por exemplo, em
até quantos por cento uma UP pode se distanciar
das demais em termos de renda e volume de
madeira explorada. Trata-se, portanto, da regulagao
da unidades de trabalho.

Por fim, é necessario informar o local e o nome
do arquivo para gravar os resultados da execugao

£ SOFIA - Simulation and Optimization in Forest Application

SOFIA - and ion in Forest

Configuracbes para Otimizagso | Grifico da Floresta |

Arquivo:
D’\dados bt Abrir
Resumo dos Dados:

N° Total de elementos da Amostra
4237

Restricées (Regulacéo da producia):
Numero de UPs:
4 6.359,36 20
Configuracies:

Arquivo de resultado

onsinutva g | GRasP |

| Importar |

Volume Total (m3)
2543745 84672723

Restricio de Volume:  Flexibilizac3o Volume (%)

Dueste.. | Selecionar

Renda Total (S)

Restrigio de Renda Flexibilizacio Renda (%)

21168181 20

Nimero de iteragBes por instdncia:

100000

Nimero de testes por instincia

1

‘Aguardande configuragio

Processar

Fonte: Os autores.

Figura 4. Tela inicial da aplicagao SOFIA.

Engenharia na Agricultura, v.27, n.1, p. 45-53, 2019
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dos métodos heuristicos. Apos configurar estes
parametros que sdo gerais, deve-se escolher entre
a heuristica construtiva, o SA ¢ o GRASP. Na
Figura 4, foi selecionada a heuristica construtiva.
Neste caso, observe que estdo disponiveis dois
argumentos de entrada: o nimero de iteragdes, que
determinara o nimero de vezes que a heuristica
sera executada em busca de uma solu¢do com
melhor FO, e o nimero de testes por instancia, que
define quantos testes de n iteragdes por instancia de
dados devem ser executados.

Ao selecionar a aba do SA, conforme ¢
mostrado na Figura 5, sdo disponibilizados os
seus parametros de configuragdo, seguindo as
informacdes disponiveis na Tabela 2, e outros trés
parametros que possibilitam customizar essa meta-
heuristica. O primeiro parametro, dentre os trés,
permite determinar como a solucdo inicial serd
gerada. Por padrdo, a solugdo inicial é gerada de
forma aleatdria, sem garantia de que tal solucdo
seja viavel. Isso pode ser um problema, pois como
o SA tem a estratégia de intensificar a busca a partir
da solugdo inicial, se esta ndo ¢ viavel, entdo o
espago de solugcdes que o SA ird percorrer pode nao
ser promissor. Como consequéncia, os resultados
ndo serdo bons. Por isso, também ¢é disponibilizada
a opcdo de gerar a solugdo inicial através da
heuristica construtiva gulosa.

Similarmente a heuristica construtiva, para o SA
também ¢é possivel configurar o numero de testes
por instancia que devem ser executados. Outro
parametro que deve ser configurado € o peso para
a penalizacdo das solugdes ruins. Diferentemente
da estratégia gulosa, em que solugdes inviaveis
sdo rejeitadas, no SA, rejeitar uma solucao
poderia diminuir muito o seu desempenho ao
buscar uma solucao vizinha. Dessa forma, optou-
se por penalizar as solugdes inviaveis em que ¢,
@, refere-se ao parametro correspondente ao peso
da penalizagdo que deve ser configurado. Assim,
se a solugdo for inviavel, violando alguma das
restrigdes, entdo a diferenca entre o valor excedido
que levou a inviabilidade e o valor limite serd
multiplicada por @ e somado ao valor da FO,
conforme ¢ mostrado na Equagao 3.

R_P:Min cx + w(max(0,e — D)) 3)

em que,

R, P:Min cx = penalizagio da fungdo objetivo
associada ao problema;

@ = fator de grandeza para a penaliza¢io;

€ "= valor obtido para a restrigdo do problema; e

D =valorlimite associado a restricao do problema.

| Heuristica Construtiva | Simulated Annealing | GRASP

Calibracao do SA
teraghes de vizinhanca Temperatura de congelamento
50 00

Taxa de o
0975

Temperatura inicial.

100

‘Aguardando configuracio

soluglo inicial

Peso para penalizaio

1000

Nimero de testes por instancia
1
Processar

Fonte: Os autores.

Figura 5. Configuracdo do SA.
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A aba relacionada a meta-heuristica GRASP
(Figura 6) disponibiliza ao usuario os parametros
de configuracdo desse algoritmo, descritos na
Tabela 1, de forma analoga aos demais métodos
ja mencionados anteriormente. Além disso,
também sdo disponibilizados alguns parametros
que permitem customizar a execugdo dessa meta-
heuristica, como a escolha do algoritmo de busca
local. Similarmente ao SA, o GRASP também
emprega a penalizacdo das solugdes durante o
processo de busca, podendo esta ocorrer tanto na
etapa de construgdo da solugdo inicial, como na
etapa de busca local.

Cabe destacar a configuracdo da busca local
do GRASP, podendo ser utilizado o método da
primeira melhora ou a melhor melhora. Embora
as duas técnicas tenham um modo de operagdo
similar, o método da primeira melhora, no geral,
possui um desempenho melhor, em termos de
tempo de processamento, visto que o procedimento
¢ interrompido ao encontrar a primeira solucdo
com melhor valor de FO.

Outro recurso disponivel no aplicativo ¢ a
geracdo do grafico com os individuos da floresta
em analise. O grafico permite que o manejador
florestal visualize a formagao espacial das UPAs e
as respectivas arvores associadas a cada uma delas,
apdés a execucdo dos algoritmos de otimizagao.
A Figura 7 ilustra a melhor solu¢do encontrada
para uma area florestal experimental regulada e
subdividia em 4 UPAs. Os pontos demarcados de
vermelho sdo as localizagdes centrais de cada UPA.

Quando o manejador executa apenas um teste,
o grafico ¢ gerado automaticamente para a solucao
com a melhor FO obtida pelo método heuristico
selecionado. Se o sistema for configurado para
executar um numero de testes superior a um,
do tipo em “lote”, o grafico ndo sera gerado
automaticamente, mas os resultados serdo
disponibilizados em arquivo texto com todas as
informacdes das solugdes encontradas. A partir
desse arquivo, € possivel gerar a ilustragdo da
melhor solugdo encontrada pressionando o botdo
adicionar.

SOFIA - St otions s Opfivization 1 | orest Apglation

[ Comtmascins s cemaaaa | o

T T —————

Heuristica Construtiva l Simulated Annealing [GRASP]

Numero de iteragies por instancia
1000

Tamanho da lista restrita de candidatos (LRC).

MNumero de lestes por instincia

1

Aguardando configuracio

(=) Método da Primeira Melhora

Peso para penalizagdo

40 Deve ser maior que o nimero de patios. 1000

) Método da Melhor Melhora

| Processar

T,

Fonte: Os autores.

Figura 6. Configuracdo do GRASP.
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[ Cenfiguragdes para Otimizagao [ Grafico da Floresta ]

Central: [ Adicionar J | Gerar Grafico

4,600
4.400
4.200

| Limpar |

S92.000 S92.500 593.000 593500 594,000 594,500 S95.000 S95.50

Resultado

[l Centrais @ Upal & Upa2 pa3 Lipa 4

Fonte: Autores.

Figura 7. Tela para visualiza¢ao do grafico.

CONCLUSOES

e [Este trabalho abordou a otimizacdo da
regulacdo de UPs por meio do problema de
localizagdo-alocacdo com a utilizagdo de
métodos heuristicos.

e Otrabalhoapresentaumsistemacomputacional,
o SOFIA, contendo uma metodologia de
otimizagdo baseada nos seguintes métodos:
heuristica construtiva gulosa, SA ¢ GRASP.

e Também sdo apresentadas as interfaces graficas
implementadas e as informagdes necessarios
para utiliza¢ao dessa ferramenta.
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