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Resumo: este artigo apresenta uma solugio para o problema
de selecio de reservas ambientais, utilizando Mineracio de dados e
a metaheuristica Busca Tabu. O objetivo do trabalho consiste em
maximizar o niimero de espécies levando em conta a relagio existen-
te entre elas. Os resultados previamente obtidos pela solucio foram
comparados com a aplicagido em um problema real de conservagio
no Cerrado.
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A redugio da biodiversidade, devido sobretudo a degradagao ambiental
e ao crescente ndmero de espécies ameagadas, tem sido um problema
critico e vem despertando a atengao dos meios cientificos nos dltimos anos.
Algumas questoes vém sendo analisadas e uma que tem tido destaque é a
necessidade de alocagao de dreas geograficas especificas para o desenvolvi-
mento das espécies a fim de garantir a prote¢ao delas. Porém, é importante
ressaltar que, com o crescimento da urbaniza¢ao e a necessidade de 4reas
agricultdveis, essas dreas devem ser selecionadas para a conservagao de acor-
do com os recursos limitados. O objetivo esperado deste sistema de reservas
¢ uma biodiversidade expressiva, relacionada tanto ao nimero de tipos de
vegetagdo, quanto a populacao de espécies que habitam na regiao especi-
ficada.

Existem diversos métodos capazes de solucionar este problema de
selecio de reservas. Os métodos de enumeracio branch-and-bound sio
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métodos de divisao e avaliagdao progressiva, capazes de fornecer solugoes
étimas para uma pequena massa de dados. Para problemas reais muito gran-
des, encontrar a solugao étima em tempo aceitdvel pode ser algo invidvel.
O fato ¢ que, na prdtica, existe a necessidade de se visualizar diversas solu-
¢oes que podem estar préximas da solu¢ao 6tima, mas que traduzem restri-
¢oes subjetivas do problema (POSSINGHAM; BALL; ANDELMAN
2000). Portanto, a énfase atual aplicada no tratamento do problema prioriza
a flexibilidade da localizacao e andlise de solu¢des sub-6timas que podem
ser obtidas rapidamente e, assim, podem servir como base para o processo
de tomada de decisao por parte dos gestores ambientais (LESLIE ez al., 2003).

Dentre as caracteristicas importantes existentes nas heuristicas, uma
das triviais é tentar obter a complementaridade e evitar redundancia ou
excesso de representa¢do, levando-se em conta as informagoes jd cobertas
em iteracoes anteriores (PRESSEY; COWLING, 2001). Porém, os méto-
dos heuristicos geram solugoes aproximadas, sendo isso algumas vezes ca-
racterizado como uma de suas desvantagens, pois no garante que as solugoes
étimas sejam encontradas, podendo, inclusive, encontrar solugoes indese-
jveis (ruins). Além de nao garantir a solu¢ao étima, nao garantem quio
distante seus resultados estao da mesma, o que sugere a necessidade de se
empregar outros métodos formais na busca da solugao (LESLIE ezal., 2003).

Nesse sentido, como a garantia da solugio étima pode nio ser con-
veniente, o foco para o tratamento do problema nio ¢ a exatidio da solu-
¢do, possibilitando solu¢bes aproximadas com a utilizagiao das
metaheuristicas. Tais metaheuristicas podem lidar de forma relativamente
rdpida em uma variedade de problemas e gerar solu¢des melhores do que
aquelas geradas por heuristicas conhecidas, mesmo para problemas mais
complexos e com tempo de processamento elevado.

Intimeros problemas de otimizagao tém sido solucionados com su-
cesso pela aplicagao de metaheuristicas. O Busca Tabu (BT), por exemplo,
¢ um método muito comum empregado com alto desempenho em proble-
mas complexos e que apresentam a caracteristica da explosio combinatdria
(BLUM; ROLI, 2003). Este método utiliza técnicas de busca aleatéria no
espago de solugdes, baseada na intensificagdo da exploragio de regides com
boas solugdes e na diversificagao da procura. O método parte do principio
de que os problemas de otimizagao sao mais bem resolvidos quando incor-
poradas a este algumas estratégias inteligentes baseadas em processos impli-
citos e explicitos de aprendizagem (GLOVER; LAGUNA, 1997).

Diante do problema proposto e da restri¢ao considerada, no qual
o nimero de unidades de conservagio que deverio ser preservadas é pre-
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viamente definido, beneficiar certas espécies, atribuindo-lhes graus de pri-
oridade, pode ser uma forma de identificar uma unidade de conservagio.
A solugao apresentada neste artigo consiste em indicar quais as melhores dreas
para as espécies quando existe relagao entre elas. No entanto, tais relagdes
nao estao claramente especificadas nos dados fornecidos pelas agéncias de
preservagao e, para determinar estas relacdes e as possiveis formas de clas-
sificacdo das dreas em termo de sua importancia ou prioridade, é necessdria
aandlise dos dados fornecidos pela agéncia de preservagao. Esta andlise pode
ser realizada utilizando técnicas fornecidas pelo Data Mining, cujo objetivo
consiste em descobrir novas informag¢oes em fung¢ao dos padroes de relacio-
namento entre os itens de dados do dominio que ocorre com uma deter-
minada freqiiéncia (WITTEN; FRANK, 2005).

O presente objetivo é formular e analisar a aplica¢ao da metaheuristica
Busca Tabu ao problema de selecao de reserva a fim de maximizar a
biodiversidade e, a0 mesmo tempo, satisfazer restri¢des de recursos dispo-
niveis. Para tanto foi considerado que as restrigoes dos recursos imponham
um ndmero mdximo de reservas, e assim busca-se maximizar a representa-
¢ao das espécies, levando-se em conta sua prioridade, capturada
empiricamente através da relagio de ocorréncia das espécies nas dreas estu-
dadas. Para garantir a relagio entre as espécies, foi utilizada junto ao méto-
do Busca Tabu a regra de associagio.

Neste artigo, serd apresentada a descri¢io do problema de maximizagao
da biodiversidade, priorizando a relagao entre as espécies e considerando as
restri¢oes de custo do sistema de unidades através do formalismo da progra-
magao inteira e, além disso, serao apresentadas as possiveis formas de resolu-
¢30 do mesmo. Para tanto, o método BT serd descrito, real¢ando os parAmetros
que devem ser ajustados para cada tipo de problema. O ajuste dos parimetros
é realizado a partir daaplicagio do método em exemplos hipotéticos para extrair
as informagoes necessdrias. Além dos exemplos hipotéticos, destaca-se o ce-
ndrio real de conservagio do cerrado para o qual esta abordagem foi desenvol-
vida. Além da discussao dos resultados aplicados, tanto para os cendrios
hipotéticos quanto para o cendrio real, serdo apresentadas as consideragoes
sobre os desafios correntes e futuras diregoes.

MATERIAIS
Os problemas de selegao de reservas podem ser formulados através

de um modelo de programacio inteira (0-1) e podem ser classificados de
duas formas. Uma delas consiste em minimizar o uso de recurso em relagao
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ao custo da reserva e, 20 mesmo tempo, assegurar metas de conservagio de
biodiversidade adequadas, baseadas em algumas informagoes ou conside-
ragoes. A outra classifica¢io consiste em maximizar a preservagao e conser-
vagao da biodiversidade em relagao a um dado custo. Este custo pode ser
associado 2 drea da reserva, ao nimero de reservas, entre outras varidveis.

A primeira classificago ¢ formulada como um problema de cober-
tura de conjunto dentro do campo da pesquisa operacional (CHURCH;
STOMS; DAVIS, 1996, GAREY; JOHNSON, 1979). Essa formulacio,
embora comum, nao fornece a flexibilidade necessdria para as vdrias op¢oes
presentes na solu¢ao de um problema de sele¢ao de reservas.

Na prdtica, o problema é formulado segundo um conjunto de recursos
financeiros disponiveis, que permitem a selecio de um nimero de reservas
restringido por questdes muitas vezes de ordem socioecondmica. Sendo as-
sim, tem-se a segunda classificagao para a formulagao do problema, conheci-
da como formulagao da representacao das espécies (WILLIAMS; REVELLE,
1997). Para a pesquisa operacional, as formula¢oes sao equivalentes, e estao
associadas a solu¢ao de problemas lineares inteiras com restrigoes lineares. No
entanto, esta ltima formulagao permite que as solugoes sejam aplicadas de
forma a planejar a selegao em periodos, e nao de uma tnica vez.

Além dessas formulagoes, tem havido um interesse cada vez maior
por situagbes que indiquem uma possivel relagao das reservas entre si e/ou
das espécies entre si. Outro ponto importante ¢ a relagio espacial entre as
espécies no sistema de reservas, indicando uma possivel relagio bioldgica
entre espécies diferentes que compartilham um determinado habitat e co-
operam na sustentagao da diversidade deste habitat. Para garantir que essa
relagio possa estar presente na solugio do sistema de reservas, a formulagao
do problema deve levar em conta a distribuicao in situ das espécies no
ambiente e procurar manter esta relagio na solu¢ao encontrada.

Formulagao do Problema

O problema consiste em maximizar uma fungao objetivo que repre-
senta o nimero de espécies que devero ser mantidas a um dado custo, cujo
valor estd vinculado ao nimero de reservas disponiveis. Para solucionar o
problema, a fun¢do objetivo foi ponderada pela prioridade das espécies. Para
isso, foi adicionado um fator que leva em conta a relago entre elas. Essa
prioridade, derivada da relagao das espécies, foi obtida pela regra de asso-
ciagio, uma das técnicas presentes no Data Mining. Seu valor é determina-
do por uma varigvel que representa a confianga da espécie e é proporcional
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ao nimero de ocorréncias das espécies associadas entre si, ou seja, o niimero
de vezes em que uma espécie aparece com as outras. Em resumo, essa vari-
dvel, chamada de prioridade, caracteriza a importincia de se manter em uma
reserva as espécies que aparecem juntas e ¢ obtida pela soma das confiangas
das espécies relacionadas duas a duas. Este problema é apresentado nas
Equagoes 1, 2, 3 e 4 e suas notagdes bdsicas estao descritas na Tabela 1.

Maximize _ PY, (1)
Sujeito a ZanAikXi Y parai=1,.M (2)
ZopX=Qparai=1..M (3)
Y X {01} (4)

A Eq. (1) expressa a necessidade de maximizar o nimero de espécies
a partir de suas relagdes. Nesta equagao, Y indica se a espécie 7 ¢ adequada-
mente representada no sistema de reservas e P, indica a prioridade para se
preservar a espécie 7. A Eq. (2) apresenta a restrigio de que a espécie 7 s6
pode ser preservada no sitio £ se ocorrer neste sitio. A Eq. (3) indica o nimero
mdximo de sitios que se tornario reservas. Esse nimero é limitado pelo valor
Q e as reservas estdo representadas em X, varidvel que indica se o sitio j serd
ou nio selecionado para reserva. Jd a Eq. (4) restringe o problema a varidvel
bindria (0-1), caracterizando um problema de maximizagao inteira com
restrigoes lineares.

Quadro 1: Notagao Bdsica

Conjunto dos sitios

Conjunto das espécies

Nimero de sitios

Numero de espécies

Numero de unidades de conservagio

Varidvel de decisio 0-1 que indica se o sitio k ¢ uma reserva

Varidvel de decisdo 0-1 que indica se a espécie i serd preservada

IOz STFE

ParAmetro que indica o nivel de prioridade da espécie i

~

B

ParAmetro que indica a ocorréncia da espécie i no sitio k
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Cendrios e Conjuntos de Dados

A eficdcia da metaheuristica é ilustrada inicialmente por uma base
de dados com pardmetros aleatérios que estabelecem o nimero de siti-
os, espécies, a presencga e a auséncia da espécie em cada sitio e o nimero
de sitios que devem ser preservados.

No algoritmo de BT os pardmetros foram ajustados a partir da
comparag¢io da solugio encontrada por este com uma solu¢io 6tima en-
contrada por um algoritmo enumerativo. Para determinar a solugio
étima e com bom desempenho, o algoritmo foi executado em instincias
com o volume de dados (espécies e sitios) reduzido.

Depois de ajustados os parimetros, o BT foi aplicado para ana-
lisar os padroes da biodiversidade de 131 espécies de anfibios anuros
presentes em diferentes partes do bioma do Cerrado, dividido em 181
sitios com 1° de latitude e longitude (DINIZ-FILHO ez al., 1996). Estes
sitios se estendem pela regido norte, nordeste, centro-oeste e sudeste,
englobando cerca de 9 estados destas regides, indo desde a latitude 5,5°
até a latitude 23,5° e longitude 41,5° até 57,5°.

METODOS

Em geral, as metaheuristicas para tratar problemas de combi-
natéria procuram explorar locais com boas solu¢des no espago de busca,
processo definido como intensificagio. Em contrapartida, as metaheu-
risticas também buscam diversificar o espago de busca quando este se
encontra circunscrito em um étimo local. Este procedimento é conhe-
cido como mecanismo de diversifica¢io.

Para solucionar problemas de natureza combinatdria, tal como o
problema de sele¢ao de reservas apresentado, existem vdrias meta-
heuristicas. Dentre as mais utilizadas encontra-se a Busca Tabu, o Simulated
Annealing e a Computagio Evolutiva (BLUM; ROLI, 2003). Neste
artigo, o algoritmo selecionado ¢ baseado no BT. Este método foi es-
colhido por apresentar um bom desempenho nas solugées desses pro-
blemas, tanto de natureza linear quanto quadrdtica (GLOVER, 1990).
Este algoritmo tem sido utilizado com sucesso em vdrios campos, po-
dendo inclusive ser utilizado de forma integrada, nas ferramentas de
auxilio 4 tomada de decisao ou, também, para andlise e calibra¢ao dos
parametros.
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Descrigao do Data Mining

O Data Mining é uma das principais técnicas utilizadas no proces-
so de descoberta de conhecimento em base de dados (Knowledge Discovery
in Databases — KDD), que tem como objetivo identificar as informagoes
importantes e utilizé-las no processo de tomada de decisoes. Ou seja, Data
Mining refere-se 2 mineragao ou descoberta de novas informagoes em fun-
¢ao de padroes ou regras que descrevem o comportamento em uma ampla
base de dados (OLIVEIRA, 2001, WITTEN; FRANK, 2005).

Existem diferentes tipos de informagoes que podem ser mineradas
em uma base de dados em diferentes formas. Dentre elas encontram-se as
regras de associa¢do, hierarquias de classificacao, clusters de dados, pa-
droes seqiienciais e os padroes em séries temporais (GONCALVES, 2004).
Neste artigo, o objetivo do estudo sio as regras de associagio, também
conhecido como afinidade de grupos. Estas regras visam combinar itens
importantes, tal que a presenga de um item em uma transagio # pressu-
poe, na mesma transagio, a presenca de outro (OLIVEIRA, 2001).

Em resumo, uma regra de associagao representa um padrao de rela-
cionamento entre os itens de dados do dominio da aplica¢ao que ocorre
com uma determinada freqiiéncia na base de dados. Esta regra demonstra
a presen¢a de um determinado conjunto que implica na presenca de al-
gum outro conjunto distinto de itens (GILLMEISTER; CAZELLA,
2007).

Uma aplicagdo muito comum das técnicas de associagio encon-
tra-se na drea de marketing, cujo objetivo consiste em descobrir as asso-
ciagbes existentes entre os produtos vendidos e, assim, determinar quais
vendas normalmente so realizadas em conjunto. O resultado dessa des-
coberta possibilita definir como os produtos devem ser expostos para
aumentar o volume de vendas (OLIVEIRA, 2001).

Em uma regra associativa, o nimero de instincias que sio predi-
tas corretamente é chamada de suporte e sua precisao é conhecida como
confianga. Esta confianga é determinada a partir da proporgio das ins-
tAncias corretamente preditas sobre todas as instincias analisadas
(GILLMEISTER; CAZELLA, 2007).

O suporte de um conjunto de itens Y (espécies), Sup(Y), repre-
senta a porcentagem de transagoes da base de dados que contém os itens
de Y. Em uma regra de associagao, o suporte das espécies ¥, -> Y, Sup(Y,
->Y), ¢ dado por Sup(Y,UY). Jd a confianca desta regra, Conf(¥ -> Y)),

representa, dentre as transagoes que contém Y, a porcentagem de tran-
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sagoes que também contém Y, ou seja, Conf(Y,-> Y) = Sup(Y, U Y)/
Sup(Y) (GONCALVES, 2004)

A utilizagao da regra de associagao no problema proposto consis-
te em associar as espécies duas a duas. Esta associagao, calculada pela
soma das confiangas das espécies relacionadas com as outras, garante as
prioridades das espécies. O sitio com espécies de maior confianga pos-
sui a maior prioridade. O célculo da prioridade dos sitios através do
somatdrio das confiangas das espécies presentes em cada sitio é apresen-
tado na Figura 1.

Algoritmo CalcularPrioridade

TTi] <- SomaDasEspecies(i);
Paraide 1 até N faca
Chlli] <- 1;
Para j de i+1 até N faga
Para k de 1 até M faca
Se A[k][i] = 1 e A[k][j] = 1 entao
CIjI[i] < CIjIfi + 1
FimSe
FimPara
CI[j] < CHlil;
FimPara
FimPara
Paraide 1 até N faca
Para j de 1 até N faca
CIjIli] <- CljIG)/Til;
FimPara
FimPara
P[i]<- SomaDasConfiancas(i);
FimAlgoritmo

Figura 1: Descri¢ao Algoritmica para o Cdlculo da Prioridade
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O resultado da simulagio do algoritmo da Figura 1 estd ilustrado na
Figura 2. Essa simulagao foi realizada com base na matriz de ocorréncia A
com 20 espécies e 20 sitios cuja distribuigao estd apresentada na Tabela 1 e o
resultado da matriz de confianga de cada espécie estd representado na Tabela 2.

Tabela 1: Distribuicio das Espécies ¥ nos Sitios X

A[X][Y] Yol Y02 Y03 Y04 Y05 Y06 Y07 Y08 Y09 Y10

X01
X02
X03
X04
X05
X06
X07
X08
X09
X10
X11
X12
X13
X14
X15
X16
X17
X18
X19
X20

O = == O =m0 0000000 0o o O
O OO0~ - 00 000000000 0o oo O
O 0O 0 0O 000000000 ~0 000 o O
O 0O 0 0O 00000~ 0000 —~0 00 o o
I R R R R I N I I = B =T =T =T T BN N S )
O OO - - OO0 000000000 o0 oo O
e O O e O O o OO e = O
O~ 0O 0O 0O 0 0 000000000 oo o O
O O 0 0O 0000000000000~ O O
T T T T =T e R i R R I e =)

AXIY] Y11 Y2 Y13 Y14 Y15 Y16 Y17 Y18 Y19 Y20

X01 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0
X02 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0
X03 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
X04 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0
X05 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
X06 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
X07 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Continua...
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...Conclusio

Y19 Y20

Y3 Y4 Y15 Y16 Y17 Y18

Y12

AIX][Y] Y11

X08
X09
X10

X11

X12

X13
X14

X15

X16
X17

X18

X19
X20

Tabela 2: Matriz de Confianca

Y03 Y04 Y05 Y06 Y07 Y08 Y09 YIO

Y02

CIYI[Y] Yo1

0,5
0,17

0,31

Y01
Y02
Y03
Y04
Y05
Y06
Y07
Y08
Y09
Y10

Y11

0,33

0,08
0,17
0,83
0,08
0,08

0,08

0,33
0,67
0,67
0,17

0,08
0,08
0,77

Y12
Y13
Y14
Y15
Y16

0,08

0,08

0,5
0,5

0,31
0,38

0,83

0,5

0,83 0,5
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...Conclusao

CIYI[Y] YOI Y02 Y03 Y04 Y05 Y06 Y07 Y08 Y09 YIO

Y17 0 0 0 0,5 0 0 0,08 0 0 0
Y18 1 1 0 0,5 1 0,5 1 1 1 12
Y19 0,33 0 0 0 0 0 0,31 1 0 025
Y20 0,5 1 0 0 0 05 0,15 0 0 0,33

CIYI[Y] Y11 Y12 Y13 Y14 Y15 Y16 Y17 Y18 Y19 Y20

Y01 0 0 0 0 0,83 0,83 0 04 0,5 0,75
Y02 0 0 0 0 033 0,17 0 0,13 0 0,5
Y03 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Y04 0 0 0 0 0 0 0,33 0,07 0 0
Y05 0 0 0 0 0,17 0 0 0,07 0 0
Y06 0 0 0 0 033 0,17 0 0,13 0 0,5
Y07 0 0 1 0 0,67 0,83 0,33 0,87 1 0,5
Y08 0 0 0 0 0 0,17 0 0,07 0,25 0
Y09 0 0 0 0 0 0 0 0,07 0 0
Y10 0 0 1 0 1 1 0 08 0,75 1
Y11 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0
Y12 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0
Y13 0 0 1 0 0 0 0 0,07 0 0
Y14 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0
Y15 0 0 0 0 1 0,67 0 04 025 1
Y16 0 0 0 0 0,67 1 0 04 075 0,75
Y17 0 0 0 0 0 0 1 0,07 0,25 0
Y18 0 0 1 0 1 1 0,33 1 1 1
Y19 0 0 0 0 0,17 05 0,33 0,27 1 0,25
Y20 0 0 0 0 0,67 0,5 0 0,27 0,25 1

Como ilustrado na Figura 1, o cdlculo da prioridade de cada espécie
é realizado pela Equacao 5:

PIY] = 2, ClIETT] )
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Para a simulagdo, o resultado obtido foi o estampado na Tabela 3.

Tabela 3: Prioridade das Espécies

PlY] 7,7 7,5 1 2 7 95 46 7 4 17 3 3 4 3 68 68 23 51 6 7,3

Descri¢ao da Busca Tabu

Fred Glover prop6s, na década de 1980, o método chamado 7abu
Search (TS), também conhecido como BT. Este método parte do principio
de que os problemas de otimizagao possuem um maior desempenho em
suas resolu¢des quando incorporado 4 metaheuristica, ou seja, algumas
estratégias inteligentes baseadas em processos implicitos de aprendizagem.

A BT ¢é uma técnica que possui um conjunto de fungdes, e quando
integrada a inteligéncia artificial, permite resolver problemas complexos,
incorporando o uso de memdria adaptativa e de exploragao sensivel. A memo-
ria adaptativa (adaptive memory) é utilizada para prover a resolugao de pro-
blemas através de um processo inteligente para diversificar ou intensificar
a busca. Assim, quando incorporada a BT, possibilita que as informagcoes
das escolhas ruins ou configura¢es com qualidade inferior sejam aprovei-
tadas, para que, posteriormente, nao ocorra a mesma sele¢ao, além de per-
mitir que a estratégia busque, a cada processo, melhores configuragoes. Isso
permite escapar de situagdes em que se tem um 6étimo local, fazendo com
que a solug¢ao tenha a possibilidade de convergir em alguns passos para as
escolhas menos favorecidas, conforme as especificagdbes da memdoria
adaptativa, podendo ter condigbes de prosperar para um étimo global.

Com o objetivo de evitar a realizagio de movimentos desnecessdrios,
utiliza-se o critério tabu baseado em seu histérico de ocorréncias recentes
ou freqiientes. Assim, este critério pode restringir a realizagao de movimen-
tos que tenham sido feitos recentemente ou freqiientemente, ou que possu-
am qualidade semelhante a situagao atual. No entanto, o critério de aspiragao
possibilita movimentos que no critério tabu nao sao permitidos. Com isso,
em busca de qualidade, este critério possibilita solugdes que determinem a
melhor vizinhanga, similar/dissimilar a solu¢ao jd existente.

Na formulag¢ao de algoritmos BT eficientes, um aspecto importante
¢ a definicao e caracterizagdo da vizinhanga de uma determinada configu-
ra¢do. No BT, uma transi¢ao consiste em passar de uma configuragao cor-
rente para uma configuragio vizinha. Idealmente, essa configuragao vizinha
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deve ser uma configuragio que ainda nio foi visitada e que seja a melhor
entre as configuragdes vizinhas. Caso nao exista uma configuragao vizinha
com melhor qualidade ou a configuragao vizinha de melhor qualidade nao
satisfaz o critério tabu e ndo satisfaz o critério de aspiragdo, deve-se passar
para a configuragdo vizinha menos ruim.

Algoritmo Busca Tabu
X <= Xinie
Para w de 1 até ITERACOES faga
Para vizinho de 1 até NVIZ faga
XVIZ <X
Gerar VIZ(X, )
Calcular OBJ (X,,,)
Ordenar OB]J
FimPara
valorFO <-Calcular OBJ (X)
Para j de 1 até NVIZ faca
XVIZ <X
Gerar VIZ(X,) para OB][j];
Se X, 2 LTABU ou (X, £ LTABU e valorFO < OBJ[j])
entao X <- X
Atualizal T(LTABU, X, );
Sai do lago
FimSe
FimPara
FimPara
Return X;
FimAlgoritmo

Figura 2: Descri¢ao Algoritmica da Busca Tabu Aplicado na Solugio do Problema

O BT possui alguns pardmetros de controle, dentre eles o nimero de
iteragdes ou critério de parada, a estrutura e o tamanho da vizinhanca, a
formagao e manutengao da Lista Tabu (LTabu) e o critério de aspiragao. No
algoritmo apresentado na Figura 3, a solugio inicial ¢ denotada por X, e
foi denotado X'e X, como a melhor solugio e a solugdo corrente respec-
tivamente. OB/ representa o conjunto de fungdes objetivo para o conjunto

de solugoes obtidas a partir da solugao corrente e valorFO representa a Fungao
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Objetivo para a vizinhanga (VIZ) da solugio corrente. O conjunto VIZ ¢
composto por NVIZ elementos (VIZ[i]) e cada elemento ¢ determinado a
partir da solug¢do corrente, que através de uma permutagio aleatdria obtém
uma nova solugio que compée VIZ. No problema descrito, cuja represen-
tagdo pode ser feita por bits, cada nova solugdo ¢ gerada a partir da solu¢ao
corrente através da permutagio da posi¢ao entre dois bits. Este processo re-
presenta a mudanga de uma reserva previamente selecionada por outra ain-
da nao-selecionada.

Os valores de OB/ so calculados a partir do critério de prioridade
estabelecido. Para nosso problema, esse valor é obtido pela soma dos pro-
dutos da prioridade com a varidvel que representa se a espécie serd ou nio
preservada no sitio. Em OBJ, estes valores estao ordenados de forma de-
crescente. O primeiro vizinho da lista de vizinhos que nao estd na lista tabu
ou que estd na lista, mas satisfaz o critério de aspira¢ao, ¢ escolhido para
entrar na lista tabu e é definido como a nova solugao corrente. O critério de
aspiragdo ¢ baseado na fungio objetivo contida em OBJ. Se o vizinho cor-
rente tiver o valor da fungio objetivo (valorFO) inferior ao da fungao ob-
jetivo do vizinho avaliado (OBJ[])), o critério de aspiragao ¢ satisfeito.

Todo o procedimento citado é repetido, até o ndmero de iteragoes
especificado, [teracoes. Ao final, o valor da melhor solugdo encontra-se
em X.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Para demonstrar a importincia da técnica de Busca Tabu na solugao
dos problemas de sele¢ao de reservas na forma apresentada, primeiro é ne-
cessdrio investigar quais parimetros sio adequados, de forma que o algoritmo
selecione solugdes préximas da solugio étima. No entanto, como adequar
o algoritmo de busca tabu com relagao aos parimetros do método, tais como
o critério de parada, a exploragdo da vizinhanga e o ndmero de vizinhos,
tamanho e formagao da lista tabu? O algoritmo de busca tabu pode ser ade-
quado a partir de sua a aplicagdao a um conjunto de dados gerado aleatori-
amente e comparando o resultado a um procedimento que calcula a solugio
étima.

Para a aplicagao do método em problemas reais, pode-se fazer a se-
guinte pergunta: quais os resultados da aplicagao desta metaheuristica em
problemas reais de conservagio do cerrado? A solugdo para essa questao se
faz a partir da aplicagao do algoritmo em um conjunto de dados que repre-
sentam a ocorréncia de anuros na regiao do cerrado.
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Ajuste do Busca Tabu

O ajuste do desempenho do algoritmo de BT para o problema apre-
sentado foi realizado a partir da comparagao do seu resultado com o resul-
tado de um procedimento que gera a solugao étima para problemas com
um ndmero reduzido de sitios e espécies. Nestas instincias, considera-se
uma matriz de ocorréncia A, com uma distribuigao uniforme que represen-
ta um numero aleatério de ocorréncias das espécies nos sitios. Para cada
sitio 7, uma linha da matriz de ocorréncia ¢ gerada com probabilidade de
ocorréncia em cada coluna de O, (0 < O,< 1), cujo valor ¢ fornecido na
entrada do programa. Para cada espécie atribui-se uma prioridade, essa
prioridade ¢ calculada pela soma das confiancas da espécie j associada com
as outras.

Um dos critérios a ser ajustado ¢ o critério de parada. Este critério é
baseado no niimero de iteracoes e varia entre 100 e 1000 com varia¢ao de
100. Outro pardmetro importante é a formagao da vizinhanga. No proble-
ma abordado, a solugio é representada pelo vetor X que indica o ndmero Q
de um total de M sitios que foram escolhidos como reservas. Para cada
possivel configuragao da solugao X é estabelecido uma vizinhanga através
da permutagio aleatéria de 2 sitios, ou seja, um sitio previamente nao esco-
lhido terd seu estado alterado para reserva enquanto um que foi previamen-
te escolhido passa para o estado de nio-reserva. Ainda na formagao da
vizinhanga, um critério importante ¢ o tamanho da mesma. Para tanto, foi
analisado o comportamento do algoritmo para vizinhangas com 5 e 10
vizinhos.
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™ ._—-—0-""".‘*\...4-"._"'-0——._.__4._0-“"‘

82

Fungao Objetivo

80 NVIZ5 —o— NVIZ 10 —a—
78

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1.000
Ntmero de iteragdes

Figura 3: Valor da Fung¢ao Objetivo para LT de 5
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O critério tabu, representado por LTabu, tem o objetivo de evitar
que movimentos desnecessdrios sejam realizados, baseando-se no histérico
de movimentos recentes. Este critério estd limitado pelo tamanho da lista
(NTabu), tendo valores 5, 10 e 20. Deste modo, os tiltimos N'Tabu movi-
mentos nio sao permitidos a menos que satisfaga o critério de aspiragio.
A finalidade do critério de aspiragao é justamente possibilitar movimentos
que o critério tabu nao permite. Assim, este critério possibilita solu¢des que
determinem a melhor vizinhanga, similar/dissimilar a solu¢ao jd existente
e é adotado sempre que ocorre uma melhor solugao corrente.
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Figura 4: Valor da Fung¢ao Objetivo para LT de 10

O cendrio com 10 reservas (Q), 20 espécies (V) e 20 sitios (M) ¢é
usado para ilustrar o comportamento do BT em relagio a solugao étima
obtida para o problema (vide Figuras 4, 5 e 6). Para obter a solugao étima,
em tempo razoavelmente pequeno, utiliza-se 0 método de enumeragao
branch-and-bound. Nas figuras citadas, o eixo ordenado representa o ni-
mero de iteragdes (critério de parada), o eixo abscissa representa o valor médio
da fungao objetivo, encontrada pela média de um total de 100 rodadas do
algoritmo de busca tabu e a legenda ilustra a variagao da vizinhanga. Nas
ilustragoes, observa-se que o tamanho da vizinhanga tem maior impacto no
estabelecimento do resultado 6timo do que o tamanho da lista tabu e do
ndmero de iteragdes. Para os experimentos realizados, o tamanho da lista e
avariagao no ndmero de iteragoes nao interferem de forma tao determinante
no comportamento da solugao.
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Figura 5: Valor da Fungdo Objetivo para LT de 20

Caracteristicas dos Sistemas de Reservas

Depois de realizados os testes com um cendrio de ajuste, o resultado
para o cendrio real é apresentado na Figura 7, que considera a ocorréncia de
131 espécies de anfibios anuros presentes em diferentes partes do Cerrado,
estimado como uma regido com 181 sitios de 10.000km?. Das 131 espécies
consideradas, algumas delas aparecem em todos os sitios e outras aparecem
em apenas um sitio, ou seja, as espécies estao bem distribuidas e isso gera
uma matriz de ocorréncia bastante variada (COUTO, DINIZ-FILHO,
BINI, 2004; VIEIRA et al., 2005).
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Figura 6: Resultado Obtido com Dados Reais

Neste cendrio é considerado o nimero de reservas igual a 100, o
NTabu igual a 20 e a vizinhanga variando 5, 10, 20 ¢ 50. Como pode ser
observado na ilustragao, o niimero de iteragoes em relacio ao valor da Fun-
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¢ao Objetivo, ponderada pela prioridade das espécies, nota-se que com 400
iteragdes para NVIZ maior do que 10, atingimos a maior fungio objetivo,
ou seja, a melhor solugao é obtida.

CONCLUSAO

O problema de selecao de reservas foi formulado a fim de permitir
aexploragao empirica entre as espécies, na forma apresentada por uma matriz
de ocorréncia das mesmas. Este problema estabelece que a selegao realizada
deva maximizar o ndmero de espécies por meio de restrigoes de or¢amento
e permite extrair caracteristicas do problema para o processo de tomada de
decisao da gestao ambiental. O uso da BT, uma metaheuristica bastante
utilizada, aplicada juntamente com o Data Mining atende aos requisitos
bésicos do processo de solugao, ou seja, permite obter solugoes boas ou étimas
em um tempo relativamente baixo a partir do ajuste dos parimetros de
controle existente no método.

Esta abordagem permite que novas questdes sejam investigadas, tais
como a persisténcia da biodiversidade, levando-se em conta a dinimica
populacional e o comportamento das 4reas nio selecionadas.
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Abstract: this paper presents a solution ro the reserve selection problem
using the Data Mining and Tabu Search. The goal is to maximize the number
of species concerning the relationship among them. The outcome previously
obtained was compared with the application in a real conservation problem
in the Brazilian Cerrado.
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