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RESUMEN

El objetivo de este trabajo es comparar dos técnicas de opti-
mizacion de multirespuesta basados en parametros de seleccion:
valores targets, cotas de aceptabilidad y pesos. Dichas técnicas
se basan en una medida cuantitativa, en la cual las diversas
variables de respuesta se transforman en una funcion distancia.
Al realizar la comparacion de los resultados obtenidos al apli-

car las técnicas de optimizacion de Khuri-Conlon y de Vining a
un conjunto de datos reales provenientes de la industria de los
alimentos se obtuvo que la técnica de Khuri-Conlon es mas ro-
busta respecto al parametro de valores targets, con valores 6pti-
mos obtenidos méas cercanamente a sus valores “ideales™ que al
aplicar la técnica de Vining.

menudo, tanto en la in-

dustria como en muchas

dreas cientificas, se ob-
tienen datos sobre diversas variables res-
puestas para un nivel dado de un conjunto
de variables controlables. Un experimento
en el cual un nimero de variables res-
puestas se miden simultineamente para
cada nivel de un conjunto de variables
controlables se denomina un experimento
de multirespuesta. Son numerosos los
ejemplos de experimentos de multires-
puesta (Khuri y Cornell, 1996); un inge-
niero industrial desea estudiar la influen-
cia de la velocidad y profundidad de corte
sobre la vida 1til y razén de pérdida de
metal, y un tecndlogo de alimentos se in-
teresa en determinar las combinaciones
optimas de los diversos ingredientes de un
producto sobre la base de aceptabilidad y
valor nutricional. En estos ejemplos es de
interés la determinacién de las condicio-
nes sobre el conjunto de variables contro-

lables que optimiza una funcién de multi-
respuesta.

El andlisis de datos pro-
venientes de un experimento de multi-
respuesta requiere cuidadosa considera-
ciéon de la naturaleza multivariante de
los datos. En otras palabras, las varia-
bles respuestas no se deberian investigar
individual e independientemente una de
otra. Khuri y Cornell (1996) sefalan
que las interrelaciones que pueden exis-
tir entre las respuestas pueden dar como
resultados que tales estudios univarian-
tes sean insignificantes. Por ejemplo, si
se desea optimizar diversas funciones de
respuestas simultineamente, seria in-
fructuoso obtener Sptimos individuales.
Las condiciones Optimas para una res-
puesta pueden estar lejos del Sptimo, o
ain fisicamente impractico, para otras.
También, en el diseflo y andlisis de ex-
perimentos de multirespuesta, un disefio
adecuado a una respuesta puede produ-

cir resultados insatisfactorios para las
restantes respuestas. En este caso la
meta de la optimizacién de multires-
puesta es hallar el nivel de las variables
de diseflo (controlables) para obtener un
compromiso 6ptimo de las variables de
respuesta. Por compromiso O6ptimo se
entiende un nivel de operacién de las
variables de diseflo (controlables) tal
que cada variable del producto esté tan
cerca como sea posible del valor ideal.
Muchos enfoques han
sido propuestos para resolver el problema
de optimizacién de multirespuestas. De-
rringer y Suich (1980) transforman cada
funcién de respuesta en una funcién de
deseabilidad y luego maximizan la media
geométrica de las funciones de deseabili-
dad individuales para obtener una solu-
cién compromiso. Lind et al. (1960),
Floros y Chinnan (1988), Rustom et al.
(1991) y Fermin y Corzo (2005) superpo-
nen graficas de contornos para resolver
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problemas que involucran optimizacion
de multirespuesta. Este método, aunque
simple y directo, tiene sus limitaciones
en grandes sistemas que involucren di-
versas variables independientes y un gran
nimero de variables de respuesta. Khuri
y Conlon (1981) presentaron un procedi-
miento basado en una funcién distancia
que calcula la cercania global, donde las
funciones de respuesta logran sus respec-
tivos Optimos en el mismo conjunto de
condiciones y posteriormente se encuen-
tra una solucién comprometida minimi-
zando esta funcién distancia sobre la re-
gién experimental. Pignatiello (1993),
Ames et al. (1997) y Vining (1998) pro-
pusieron minimizar una medida basada
en una funcién de pérdida multivariante
que evalia la pérdida cuando las respues-
tas se desvian de sus “targets”. Chi-Bin
(2004) usa un sistema neuro-difuso de-
nominado sistema de inferencia neuro-
difuso miiltiple adaptable (SNDAM) a fin
de modelar un sistema que tenga respues-
tas multiples y luego usa un algoritmo
genético para optimizar este sistema de
respuestas.

El objetivo del presente
trabajo es comparar dos técnicas analiti-
cas de optimizaciéon de multirespuesta,
las de Khuri y Conlon (1981) y de Vi-
ning (1998), basado en la sensibilidad de
la seleccién de parametros, targets, cotas
y pesos. Para ello, se examinan dichas
técnicas, se aplican a datos experimenta-
les provenientes de la industria de los
alimentos (Fermin y Corzo, 2005) y fi-
nalmente se discuten las diferencias y si-
militudes de los resultados.

El Modelo Lineal General
Multivariante

Sea N el nimero de co-
rridas experimentales y r el nimero de
variables de respuestas, las cuales pueden
ser medidas para un conjunto de k varia-
bles codificadas Xi,Xs,...,X,. Se asumira
que las variables de respuesta pueden ser
representadas por modelos de regresién
polinomiales en los valores de X;, i =
1,2,....,k dentro de cierta region R. Por lo
tanto la i-ésima respuesta del modelo
puede ser escrita en forma vectorial
como

Yi= ZiBi+8i7 i= 1,2,...r (1)

donde Y;: vector con dimension Nx1 de
observaciones sobre la i-ésima respuesta,
Z;: matriz de dimensién NXp; de rango p;
de funciones conocidas de el conjunto de
entradas de las variables codificadas, [3;:
vector pix1 de parametros desconocidos, y
€ vector de errores aleatorios asociados
con la i-ésima respuesta (i=1,2,... ,I).

También se asumird que
E(g) = 0
Var(g) = oyly, i=12,..r (2)
COV(S;, Si) = GiiINa |,_| = l,2,...,r, i ¢j

La matriz r#r, cuyo (i,j)-
ésima elemento es oy (i=1,2,... ,r), serd
denotada por X. Las ecuaciones en (1)
pueden ser representadas como

Y=Zp+e 3)
donde Y =[Y,.Y,....Y, ], B =[B/.B;B, |,
£=[£{,8;,...,8;]y Z: matriz diagonal por

bloques diag(Zi,Z5,...,Zy). Por ejemplo, pa-
ra r =3 respuestas, la Ec. 3 se convierte en

(v,7 [z o o7fBa (e, ]
: Nxpy : :
Y Bl’ll €n
Y, 0 Z, 0 Boz €n
: = Nxp, + :
Yy, szz Ey
Yl3 0 O 23 Bo} 813

N><p3
_YN3_ L J _Bm3_ L€w3 ]

donde Y, y &, son, respectivamente, los
u-ésimos elementos de Y, y & (U=
1,2,..,N; i= 1,2,....,0), y Bii es el l-ésimo
elemento de B;(I=1,2,....p;; i=1,2,,...r) De la
Ec. 2 puede deducirse que € tiene una
matriz de varianza covarianza

Var(e)= 2.®l,

donde ® hace referencia al producto de ma-
trices o producto Kronecker. Por definicion,
el producto directo de dos matrices, A y B,
de ordenes n; X N, y m; X m,, respectiva-
mente, es la matriz AXB de orden n; m; X n,
m,, la cual es particionada como [&;B], don-
de @ es el (i,j)-ésimo elemento de A.

El mejor estimador lineal
no sesgado (BLUE, de best linear unbia-
sed estimator) de B es (Zellner, 1962)

p=(za"z) zaY @)

donde A= 2®IN, y por lo tanto A= 271®IN.

La matriz de varianza covarianza de [ es

var (B): (Z'A"Z)_1 5)

Las Ecs. 4 y 5 requieren
que se conozca X. Si X es desconocido,
como usualmente ocurre, entonces un es-
timador de B puede obtenerse reemplazan-
do X en la Ec. 4 por su estimador X,
siempre y cuando el mismo sea una matriz
no singular. Tal estimador fue propuesto

por Zellner (1962) y estd dado por =
(oj), donde

ez di-zezy ey
0,= I ;
ij=1,2,....r (6)

En particular, si en la
Ec. 1 Zi= X,, es decir, todas las variables
tienen el mismo modelo, para i=I,..., I,
entonces Z=1,®X,. En este caso,

B = [1, ® (X, X, )"]?

y asi, el estimador BLUE de 3 no depen-
de de X. Por lo tanto, el BLUE de B; es el
mismo que se obtiene usualmente median-
te minimos cuadrados para cada respuesta
calculado individualmente.

Técnicas de Optimizacion de
Multirespuesta

Khuri-Conlon

Para el desarrollo de esta
técnica se asume que cada una de las va-
riables de respuesta es expresada por mo-
delos polinomiales de regresion del mismo
grado dentro de una cierta regién de inte-
rés. Primero los datos serdn chequeados
para detectar posibles dependencias linea-
les entre las respuestas. En caso de existir
tales dependencias estas respuestas, que
son funciones lineales de las otras, serdn
removidas (Khuri y Conlon, 1981). Més
adn, cada fila en la matriz de errores dada
en la Ec. 3 se asume que se distribuye
normal bivariante con un vector de media
cero y una matriz de varianza-covarianza
3. A

. Sea ®; el valor 6ptimo
de Y, (x) optimizado individualmente sobre
la region e,xperimental (i=1,2,....,r) y sea
¢ =[9,,....,9,]. Si estos optimos individuales
se obtienen en el mismo conjunto, X, de
condiciones de operacidn, entonces se dice
que se obtiene un Optimo “ideal”. En este
caso el problema de optimizacién de mul-
tirespuesta estd resuelto y no se necesita
realizar trabajo adicional. Tal éptimo ideal
raramente existe. En situaciones mads ge-
nerales se considera hallar condiciones de
compromiso sobre las variables de entrada
que sean algo favorable a todas las res-
puestas. Por ello, condiciones de compro-
miso serdn aquellas bajo las cuales la fun-
ciéon de multirespuesta se desvia tan poco
como sea posible del 6ptimo ideal, eso es,
en tales condiciones se tiene un “cerca-
Optimo” para cada uno de las r funciones
de respuesta predicha en la ecuacion
i(x): z'(x)B,, i=1,2,..., r. Tal desviacion
de las condiciones de compromiso del 6p-
timo ideal se puede formular por medio
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de una funcién de distancia que mide la
distancia de Y(x), considerado como un
punto en el espacio euclideo r-dimensional
de ¢, el vector de Sptimos individuales.
Esta funcion distancia se denota por p[
Y(x),0]. La optimizacién de multirespuesta
involucra el hallazgo de las condiciones
sobre x que minimizan esta funcién de
distancia sobre la regién experimental.

Antes de definir p, néte-
se que ¢ es un vector aleatorio, pero en la
minimizacién de p[Y(x),0], ¢ es tratado
como un punto fijo en el espacio r-dimen-
sional. Si la aleatoriedad de ¢ no es toma-
da en consideracién se puede obtener con-
diciones Optimas erréneas. Es necesario
entonces incorporar la variabilidad de ¢
dentro de p.

Una variedad de esco-
gencias es posible para esta funcién de
distancia, p. Una escogencia natural, basa-
da en consideraciones estadisticas (Khuri
y Conlon, 1981), es

2

p[);(x),q)]: [(?(x)—q))'{var[)}(x)]};‘(?(X)—q))]l, N

Por otro lado,

var[¥,(0)]= 2(x)(X ' X) " z(x)o,

i

i=1,..,r
cov[¥, (9,7, 1=z X 'X)'z()0,, i#j=1,...r

donde &; es el (i,j)-ésimo elemento de la
matriz de varianza covarianza X. Por lo
tanto,

varlY @]=z' ()X ' X)) 20X (9)

donde Y(x)= ?l(x),fz(x),...,}i(x)] y Z(X) es un
vector fila de dimensién p, donde p es el
nimero de pardmetros, cuya primera com-
ponente es 1 y las restantes p-1 compo-
nentes consisten de potencias y productos
cruz de Xi,...,Xy, lo cual dicta la forma del
modelo polinomial, y X es la matriz de
disefio de cada uno de los modelos consi-
derada individualmente. De las Ecs. 8 y 9
se tiene que

pLY(9,01=
~[(F0-0r £ 100 -0)/z ey 2] (10)

En general, ésta es la es-
cogencia que se hace de la funcién de
distancia. La Ec. 10 claramente requiere
que no exista dependencia lineal entre las
r respuestas, puesto que si este fuera el
caso, la matriz ¥ serfa singular y por lo
tanto p no estaria definida. Nétese que las
Ecs. 8 y 10 fueron desarrolladas sin tomar
en cuenta la aleatoriedad de ¢. Recuérdese
que las componentes de ¢ son los éptimos
individuales de las variables aleatorias
Y (%), Y2(x),...,Y,(x). Por lo tanto las compo-
nentes de ¢ son variables aleatorias en si.
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Sea {; el 6ptimo real de la i-ésima res-
puesta, optimizado individualmente sobre
la regi6n experimental, i=1,...., y sea
=18, &,y G- Si la variabilidad asociada
con cada una de las componentes de ¢
es grande, entonces cualquier métrica que
se defina puede que no mida adecuada-
mente la desviacién de Y(X) del 6ptimo
ideal. Como ¢ es un vector aleatorio, el
verdadero éptimo ideal viene dado por ,
no por 0. Por tal motivo, la variabilidad
de ¢ debe ser tomada en cuenta en el de-
sarrollo de la distancia métrica y, como
consecuencia, se propone el siguiente pro-
cedimiento. Sea p la funcién distancia de-









TABLA IV
RESULTADOS OBTENIDOS AL
APLICAR LA TECNICA DE VINING

Condiciones operativas

Valores 6ptimos

Optimas

x,=-1,11 Y, =0,12
X,=-0,93 Y, =8,5
X;=-0,81 Y; =9,16

y, por otro lado, X es la misma que al
aplicar el procedimiento de Khuri-Con-
lon. Se consideré K igual a la matriz
identidad basdndose en el supuesto de
que cada una de las variables de res-
puesta tiene la misma importancia. Los
resultados obtenidos al aplicar la técni-
ca de Vining se muestran en la Tabla
Iv.

Comparacion de Técnicas de
Optimizacion de Multirespuesta

Luego de obtenidos los
resultados al aplicar las técnicas de op-
timizacién de multirespuesta de Khuri-
Conlon y Vining a datos reales, se pro-
cedié a comparar dichas técnicas basa-
dos en el pardmetro de selecciéon (co-
tas, targets y pesos).

La Tabla V muestra los
resultados obtenidos al aplicar las dos
técnicas de optimizacién. Las alternati-
vas 0* y 1* muestran los resultados ob-
tenidos con la técnica de Khuri-Conlon,
considerando valores por debajo de
T,=0,01. Especificamente se considerd

T,=0,01 y O para las alternativas 0* y
1*, respectivamente, dejandose fijos los
valores correspondientes para T, y Ts.
Puede observarse que los resultados no
difieren entre si. Por otro lado, las al-
ternativas 0 y 1 muestran los resultados
obtenidos al aplicar la técnica de Vi-
ning considerando los mismos targets
de 0* y 1% y puede observarse que no
hay diferencia significativa entre ellas.
Al comparar los resultados obtenidos
en 0% y 1* con los obtenidos en 0 y 1
puede verse que Khuri-Conlon obtiene
valores Optimos mas cercanos a los va-
lores targets para Y, y Y;, y por otro
lado Vining presenta un mejor resulta-
do en T,. Bajo estas condiciones se
concluye que la técnica de Khuri-Con-
lon es mejor que la técnica de Vining.

Las alternativas 2* y
3* jgualmente consideran valores por
debajo de T;=0,01, especificamente

T,=0, pero en este caso se incrementa
T, a 16,5 permaneciendo fijo T;=0.
Puede observarse que los resultados al
aplicar la técnica de Khuri-Conlon no
difieren entre si. Andlogamente, las al-
ternativas 2 y 3 muestran los resultados
al aplicar la técnica de Vining conside-
rando los mismos targets y puede ob-
servarse que no hay diferencia signifi-
cativa entre dichas alternativas. Al
comparar los resultados obtenidos en
2* y 3* con los obtenidos en 2 y 3
puede observarse que Khuri-Conlon
arroja valores mas cercanos a los valo-
res targets para Y, y Y;, y por otro lado
Vining presenta un mejor resultado en
Y,. Bajo estas condiciones se concluye

) TABLA V
COMPARACION DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS AL APLICAR
LAS TECNICAS DE OPTIMIZACION

que la técnica de Khuri-Conlon es me-
jor que la de Vining.

Las alternativas 4% y
5% al igual que en las alternativas ante-
riores, consideran valores por debajo de
T,=0,01, especificamente T;=0, pero en
este caso se incrementa T, a 17 y se
deja de igual manera fija T;=0. Al
igual que en los andlisis anteriores, al
comparar los resultados obtenidos 4* y
5% con los obtenidos en 4 y 5, puede
concluirse que bajo estas condiciones la
técnica de Khuri-Conlon es mejor que
la de Vining.

Por otro lado, la alter-
nativa 6 muestra los resultados obteni-
dos al aplicar la técnica de Vining con-
siderando T,;=0,01, T,=15,69 y T;=0,
pero en este caso se considera una ma-
triz de costo que agrega una penalidad
adicional a cada una de las variables
de respuesta, y puede concluirse que
bajo estas condiciones no hay diferen-
cia significativa entre la técnica de
Khuri-Conlon y la de Vining.

Al comparar estos re-
sultados obtenidos, con los obtenidos
en 0* puede observarse que la técnica
de Vining obtiene mejores resultados
para Y, mientras que Y, no muestra una
diferencia significativa, pero por otra
parte Y; muestra un valor que se aleja
demasiado del target. Bajo estas condi-
ciones puede concluirse que la técnica
de Khuri-Conlon sigue siendo mejor
que la de Vining.

Conclusiones

Al comparar los
resultados obtenidos al aplicar la
técnica de Khuri-Conlon con los
obtenidos al aplicar la técnica de

Vining, basados en el pardmetro de

Al Tee. T, T, T K C Xt % X Yoo Yo Yso geleccién (cotas, targets y pesos) se
o+ K-C 0011569 0 NA 9012,54 83 196 -1,68 -094 -046 0,18 852 539 tiene que, para este caso especifi-
83 053 011 co, la técnica de Khuri-Conlon es
196 -011 1.699 mds robusta respecto al pardmetro
o V 0011560 0 1 0 0 901254 83 196 -111-093 081 012 85 916 ¢ seleccion, de valores targets, y
0 10 $3 053 -011 los valores 6ptimos obtenidos se
0o 01 1-9’6 0’11 -1’699 encuentran mas cercanos a sus res-
DT ’ pectivos valores ideales que al
PNV 0 Beo o 0 ook 08 ol g3 o |Picarltéenica de Vining
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PRELIMINARY HARVEST PLANNING MODEL FOR INDUSTRIAL FOREST PLANTATIONS IN VENEZUELA
Ramén Chiari L., Omar E. Carrero G., Mauricio Jerez, Maria Alejandra Quintero M. and Jurgen Stock

SUMMARY

A preliminary harvest planning model was developed for pulp-
wood forest plantations in order to obtain optimal harvest se-
guences that minimize operation costs. The primary target was
to identify the relative importance of the technical and financial
factors considered to influence the determination of optimal har-
vest sequences on a forest plantation system that includes stands
with a range of species, ages, area and accessibility. The model,
called “Ospino™, was developed under the principles of binary
integer programming. Optimal harvest sequences were generated
under different scenarios based on an actual case. The scenaroes
included the planning of harvest sequences for up to 300 stands

simultaneously during a planning term of seven years. The re-
sults were evaluated on the basis of age at harvest, pulpwood
yield, annual cutting area, annual volume requirements, and uni-
tary and total costs. Under the model assumptions the factors
that influenced more markedly the determination of the optimal
sequences were the estimated mean annual volume increment
(m3-ha? per year) and the measured area for each stand (ha).
The Ospino model is one of the first attempts in Venezuela to
develop a system for harvest planning based on mathematical
programming techniques adapted to the conditions of plantation
forest management in the country.

MODELO PRELIMINAR PARA A PLANIFICACAO DO APROVEITAMENTO EM PLANTACOES FLORESTAIS

INDUSTRIAIS NA VENEZUELA

Ramén Chiari L., Omar E. Carrero G., Mauricio Jerez, Marfa Alejandra Quintero M. e Jurgen Stock

RESUMO

Desenvolveu-se um modelo preliminar para a planificagdo das
atividades de desbaste nos plantacGes florestais para a producéo
de polpa, o qual permite obter seqiiéncias 6timas de corta que
minimizam os custos totais de desbaste. O objetivo principal foi
identificar a importancia relativa dos fatores técnicos e financei-
ros considerados tém na determinacdo das seqliéncias Gtimas de
corta num sistema de plantacBes florestais composto por stan-
ds de diferentes espécies, idades, extensdo e acessibilidade. O
modelo chamado “Ospino™ foi concebido baixo os principios
da programacdo inteira bindria. Geraram-se sequéncias 6timas
de corta com ate 300 stands simultaneamente por um periodo

de planejamento de sete anos y os resultados foram avaliados
em fungdo da idade de corta, rendimento em polpa, superficie a
cortar por ano, quota anual a cumprir, custos unitarios e totais.
Baixo 0s supostos do modelo encontrou-se que os fatores que
mais influenciam num planejamento 6timo do desbaste foram o
incremento médio anual volumétrico (m®-ha por ano) estimado
para as plantaces e a superficie (ha) dos stands. O modelo Os-
pino e um dos primeiros intentos na Venezuela para desenvolver
um sistema de otimizagéo dos desbastes baseado nas técnicas da
programacdo matematico adaptado as condigdes de manejo flo-
restal de plantagdes no paese.
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