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Comparación de técnicas de optimización 
de multirespuesta en la industria de los 

alimentos basado en la sensibilidad de 
la selección de parámetros

José L. Varela, José S. Fermín y Yonny J. Albornoz

menudo, tanto en la in-
dustria como en muchas 
áreas científicas, 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 número de variables res-
puestas se miden simultáneamente 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 útil y razón de pérdida de 
metal, y un tecnólogo de alimentos se in-
teresa en determinar las combinaciones 
óptimas de los diversos ingredientes de un 
producto sobre la base de aceptabilidad y 
valor nutricional. En estos ejemplos es de 
interés la determinación de las condicio-
nes sobre el conjunto de variables contro-
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lables que optimiza una función de multi-
respuesta.

El análisis de datos pro-
venientes de un experimento de multi-
respuesta requiere cuidadosa considera-
ción de la naturaleza multivariante de 
los datos. En otras palabras, las varia-
bles respuestas no se deberían investigar 
individual e independientemente una de 
otra. Khuri y Cornell (1996) señalan 
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 simultáneamente, sería in-
fructuoso obtener óptimos individuales. 
Las condiciones óptimas para una res-
puesta pueden estar lejos del óptimo, o 
aún físicamente impráctico, para otras. 
También, en el diseño y análisis de ex-
perimentos de multirespuesta, un diseño 
adecuado a una respuesta puede produ-

cir resultados insatisfactorios para las 
restantes respuestas. En este caso la 
meta de la optimización de multires-
puesta es hallar el nivel de las variables 
de diseño (controlables) para obtener un 
compromiso óptimo de las variables de 
respuesta. Por compromiso óptimo se 
entiende un nivel de operación de las 
variables de diseño (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 optimización de multirespuestas. De-
rringer y Suich (1980) transforman cada 
función de respuesta en una función de 
deseabilidad y luego maximizan la media 
geométrica de las funciones de deseabili-
dad individuales para obtener una solu-
ción compromiso. Lind et al. (1960), 
Floros y Chinnan (1988), Rustom et al. 
(1991) y Fermin y Corzo (2005) superpo-
nen gráficas de contornos para resolver 

RESUMEN

El objetivo de este trabajo es comparar dos técnicas de opti-
mización de multirespuesta basados en parámetros de selección: 
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 función distancia. 
Al realizar la comparación de los resultados obtenidos al apli-

car las técnicas de optimización 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 más ro-
busta respecto al parámetro de valores targets, con valores ópti-
mos obtenidos más cercanamente a sus valores “ideales” que al 
aplicar la técnica de Vining.
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problemas que involucran optimización 
de multirespuesta. Este método, aunque 
simple y directo, tiene sus limitaciones 
en grandes sistemas que involucren di-
versas variables independientes y un gran 
número de variables de respuesta. Khuri 
y Conlon (1981) presentaron un procedi-
miento basado en una función distancia 
que calcula la cercanía global, donde las 
funciones de respuesta logran sus respec-
tivos óptimos en el mismo conjunto de 
condiciones y posteriormente se encuen-
tra una solución comprometida minimi-
zando esta función distancia sobre la re-
gión experimental. Pignatiello (1993), 
Ames et al. (1997) y Vining (1998) pro-
pusieron minimizar una medida basada 
en una función de pérdida multivariante 
que evalúa la pérdida cuando las respues-
tas se desvían de sus “targets”. Chi-Bin 
(2004) usa un sistema neuro-difuso de-
nominado sistema de inferencia neuro-
difuso múltiple adaptable (SNDAM) a fin 
de modelar un sistema que tenga respues-
tas múltiples y luego usa un algoritmo 
genético para optimizar este sistema de 
respuestas.

El objetivo del presente 
trabajo es comparar dos técnicas analíti-
cas de optimización de multirespuesta, 
las de Khuri y Conlon (1981) y de Vi-
ning (1998), basado en la sensibilidad de 
la selección de parámetros, 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 número de co-
rridas experimentales y r el número de 
variables de respuestas, las cuales pueden 
ser medidas para un conjunto de k varia-
bles codificadas x1,x2,...,xk. Se asumirá 
que las variables de respuesta pueden ser 
representadas por modelos de regresión 
polinomiales en los valores de xi, i = 
1,2,...,k dentro de cierta región R. Por lo 
tanto la i-ésima respuesta del modelo 
puede ser escrita en forma vectorial 
como

Yi = Zibi+ei,  i = 1,2,...,r      (1)

donde Yi: vector con dimensión N×1 de 
observaciones sobre la i-ésima respuesta, 
Zi: matriz de dimensión N×pi de rango pi 

de funciones conocidas de el conjunto de 
entradas de las variables codificadas, bi: 
vector pi×1 de parámetros desconocidos, y 
ei: vector de errores aleatorios asociados 
con la i-ésima respuesta (i=1,2,… ,r).

También se asumirá que
E(ei) = 0
Var(ei) = sijIN,  i = 1,2,...,r (2)
Cov(ei, ei) = siiIN,   i,j = 1,2,...,r,   i ≠ j

La matriz r≠r, cuyo (i,j)-
ésima elemento es sij (i=1,2,… ,r), será 
denotada por S. Las ecuaciones en (1) 
pueden ser representadas como

Y=Zb+e               (3)

donde   

y Z: matriz diagonal por 

bloques diag(Z1,Z2,...,Zk). Por ejemplo, pa
ra r =3 respuestas, la Ec. 3 se convierte en

donde Yui y eui son, respectivamente, los 
u-ésimos elementos de Yi, y ei (u= 
1,2,…,N; i= 1,2,…,r), y bli es el l-ésimo 
elemento de bi(l=1,2,...,pi; i=1,2,,...r) De la 
Ec. 2 puede deducirse que e  tiene una 
matriz de varianza covarianza

Var(e)= S⊗IN

donde ⊗ hace referencia al producto de ma-
trices o producto Kronecker. Por definición, 
el producto directo de dos matrices, A y B, 
de ordenes n1 × n2 y m1 × m2, respectiva-
mente, es la matriz A×B de orden n1 m1 × n2 

m2, la cual es particionada como [aijB], don-
de aij 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)

          (4)

donde D= S⊗IN, y por lo tanto D-1= S-1⊗IN. 

La matriz de varianza covarianza de  es

            (5)

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

por Zellner (1962) y está dado por = 
(sij), donde

i,j=1,2,...,r                           (6)

En particular, si en la 
Ec. 1 Zi= X0, es decir, todas las variables 
tienen el mismo modelo, para i=1,…, r, 
entonces Z=Ir⊗X0. En este caso,

y así, el estimador BLUE de b no depen-
de de S. Por lo tanto, el BLUE de bi es el 
mismo que se obtiene usualmente median-
te mínimos cuadrados para cada respuesta 
calculado individualmente.

Técnicas de Optimización 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 regresión del mismo 
grado dentro de una cierta región de inte-
rés. Primero los datos serán 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, serán 
removidas (Khuri y Conlon, 1981). Más 
aún, 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 
S.

Sea  el valor óptimo 
de  optimizado individualmente sobre 
la región experimental (i=1,2,….,r) y sea 

. Si estos óptimos individuales 
se obtienen en el mismo conjunto, x, de 
condiciones de operación, entonces se dice 
que se obtiene un óptimo “ideal”. En este 
caso el problema de optimización de mul-
tirespuesta está resuelto y no se necesita 
realizar trabajo adicional. Tal óptimo ideal 
raramente existe. En situaciones más 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 serán aquellas bajo las cuales la fun-
ción de multirespuesta se desvía tan poco 
como sea posible del óptimo ideal, eso es, 
en tales condiciones se tiene un “cerca-
óptimo” para cada uno de las r funciones 
de respuesta predicha en la ecuación 

, i=1,2,…, r. Tal desviación 
de las condiciones de compromiso del óp-
timo ideal se puede formular por medio 

×
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de una función de distancia que mide la 
distancia de , considerado como un 
punto en el espacio euclídeo r-dimensional 
de f, el vector de óptimos individuales. 
Esta función distancia se denota por r[

,f]. La optimización de multirespuesta 
involucra el hallazgo de las condiciones 
sobre x que minimizan esta función de 
distancia sobre la región experimental.

Antes de definir r, nóte-
se que f es un vector aleatorio, pero en la 
minimización de r[ ,f], f es tratado 
como un punto fijo en el espacio r-dimen-
sional. Si la aleatoriedad de f no es toma-
da en consideración se puede obtener con-
diciones óptimas erróneas. Es necesario 
entonces incorporar la variabilidad de f 
dentro de r.

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

(8)

Por otro lado,
 

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

      (9)

donde  y z'(x) es un 
vector fila de dimensión p, donde p es el 
número de parámetros, cuya primera com-
ponente es 1 y las restantes p-1 compo-
nentes consisten de potencias y productos 
cruz de x1,...,xk, lo cual dicta la forma del 
modelo polinomial, y X es la matriz de 
diseño de cada uno de los modelos consi-
derada individualmente. De las Ecs. 8 y 9 
se tiene que

       
  

(10)

En general, ésta es la es-
cogencia que se hace de la función 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 S sería singular y por lo 
tanto r no estaría definida. Nótese que las 
Ecs. 8 y 10 fueron desarrolladas sin tomar 
en cuenta la aleatoriedad de f. Recuérdese 
que las componentes de f son los óptimos 
individuales de las variables aleatorias 

. Por lo tanto las compo-
nentes de f son variables aleatorias en si. 

Sea zi el óptimo real de la i-ésima res-
puesta, optimizado individualmente sobre 
la región experimental, i=1,…,r, y sea 
z=[z1, z2,..., zr]. Si la variabilidad asociada 
con cada una de las componentes de f  
es grande, entonces cualquier métrica que 
se defina puede que no mida adecuada-
mente la desviación de Y(x) del óptimo 
ideal. Como f es un vector aleatorio, el 
verdadero óptimo ideal viene dado por z, 
no por f. Por tal motivo, la variabilidad 
de f debe ser tomada en cuenta en el de-
sarrollo de la distancia métrica y, como 
consecuencia, se propone el siguiente pro-
cedimiento. Sea r la función distancia de-
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tado es el correcto para cada una de las 
respuestas, Ŷ(x es un estimador de 
E[Ŷ(x)], así de la Ec. 14 se tiene que

(15)
donde el término [Ŷ(x)-f]' C[Ŷ(x)-f] re-
presenta la penalidad impuesta para 
cualquier valor predicho que no logre 
simultáneamente todas las condiciones 
de los valores targets o ideales, y C 
var[Ŷ(x)] representa la penalidad im-
puesta por la calidad de predicción. En 
la Ec. 15 se ve que C, la matriz de cos-
to, es central y no puede ser ignorada 
en la minimización, como en el caso 
univariante.

La Ec. 15 es similar a 
la función de pérdida

p r o p u e s t a  p o r  P i g n a t i e l l o  ( 1 9 9 3 ) .  L a  d if e r e n c i a  e s t � -  e n  q u e  e s t e  a u t o r  c o n s i d e r a  l a  m a t r i z  d e  v a r i a n z a - c o v a r i a n z a  e s t r u c

t u r a l  d e  l a s  r e s p u e s t a s  e n  l u g a r  d e  a q u ella para las respuestas predichas; su procedimiento considera la correlación 

estructural sobre las respuestas, pero no t o m a  e n  c u e n t a  l a  c a l i d a d  d e  l a  p r e d i cc i ó n .

E l  e s t i m a d o r  d e  v a r( x )� = � �e s  e l  m i s m o  q u e  e l  d a d o  e n  ( 9 ) ,  y  p a r a  n o  h a c e r  t a n  e n g o r r o s a  l a  

n o t a c i ó n  

X ' X

) ,  v a r( x )� � � � � �

� 3 � � � �n o t a c i ó n  q u e  e s  m u c h o  

m � - s  s e n c i l l a  y  d o n d e  s e  p u e d e  a p r e c i a r  

m e j o r  e l  i m p a c t o  d e  l a  m a t r i z  d e  v a r i a n

z a - c o v a r i a n z a  d e  l a s  r e s p u e s t a s  s o b r e  l a  

f u n c i ó n  d e  p è r d i d a .

C o m o  u n a  a l t e r n a t i v a  

p a r a  e s c o g e r   s e  s u g i e r e  C = K

 d o n

d e   e s  u n a  m a t r i z  e s c o g i d a  d e  m a n e r a  

a d e c u a d a  y  d e t e r m i n a  l o s  c o n t o r n o s  d e

f i n i d o s  p o r  l a s  r e s p u e s t a s .  S i  s e  u s a  e l  

m i s m o  m o d e l o  p a r a  c a d a  u n a  d e  l a s  r e s

p u e s t a s ,  e n t o n c e s  d e  l a  E c .  1 5  s e  t i e n e  

q u e

     .Por supuesto, la esco-gencia de K depende de un proceso de interés particular. En la mayoría de los casos, K es una matriz diagonal, donde 
los elementos de la diagonal reflejan la importancia económica relativa de cada característica.Optimización Una vez que las carac-terísticas del producto son combinadas en una función, el paso final es encon-trar el mejor compromiso óptimo, es de-cir, los niveles de operación de las va-

riables de diseño tales que cada variable del producto esté tan cerca como sea posible de su valor ideal. Se sugiere el uso de cualquier técnica numérica de optimización no lineal. En este caso se usó la herramienta computacional Solver de Excel (Microsoft, 2003), la cual usa el método de gradiente reducido genera-lizado, tal como está implementado en el código GRC2 (Lasdon et al., 1978). Cabe destacar que se debe tener precau-ción para asegurar que se ha encontrado el óptimo global.Caso de EstudioPara obtener los datos experimentales (Fermín y Corzo, 2005) se cultivaron melones ( Cucumis melo L.) en El Salado, estado Nueva Esparta, Venezuela, que fueron cortados en un estado de maduración entre verde y ma-duro. Los mismos fueron pelados y cor-tados en una orientación  radial. Con la ayuda de un dispositivo especial se ob-tuvieron cilindros de melón de las pie-zas radiales seleccionadas de manera que tuviesen dimensiones equivalentes. Los trozos cilíndricos, medidos con un micrómetro, tenían promedios de 2.5cm de diámetro y 3cm de altura. La con-centración inicial de soluto (ºBrix) del melón fue determinada usando refactro-metria (AOAC 1990). Una solución iso-tónica de sacarosa fue preparada con una concentración de soluto equivalente 

al melón. Las piezas cilíndricas de me-lón fueron colocadas sobre una lámina perforada en un desecador que contenía la solución isotónica.Se formaron aleatoria-mente grupos de cuatro cilindros cada uno. Las variables de respuesta pérdida de peso (Y1), pérdida de agua (Y2) e in-cremento de ºBrix (Y3) fueron determi-nados para cada cilindro. Una cesta di-señada con cuatro compartimientos fue usada para reunir los cuatro cilindros en cada grupo y de esta manera prevenir interferencia entre los cilindros. Cada grupo experimental fue inmerso dentro de una concentración específica de la solución a 45ºC y se aplicó vacío por 10min. Se continuó la deshidratación en condiciones de presión atmosférica hasta que se completara un intervalo de tiem-po seleccionado. Luego de removidos de la solución, cada grupo de cilindros des-hidratados fue drenado por 5min, en-vuelto con papel absorbente para remo-ver el exceso de solución. La pérdida de peso, pérdida de agua y incremento de ºBrix fueron determinados individual-mente y se definen como:

d o n d e  m s  y  m f :  p e s o s  i n i c i a l  y  f i n a l  e n  

u n  t i e m p o  s e l e c c i o n a d o ,  

x w 0  y  x w f :  f r a c - T I

D   Ñ                                             

                        

          H         Ó      Ó      

       Ó                                          P r e s .  ( x 1 ) C o n c e n t .  ( x 2 ) T i e m p o  ( x 3 ) P e s o ( Y 1 ) A g u a ( Y 2 ) . 2 . B r i x ( Y 3 )

1 -1(20,4)-1(45)-1(60)0,116,639,98

2 1(25,2)-1(45)-1(60)0,105,658,88

3 -1(20,4)1(55)-1(60)0,1515,1520,45

4 1(25,2)1(55)-1(60)0,2115,4818,01

5 -1(20,4)-1(45)1(120)0,115,1412,74

6 1(25,2)-1(45)1(120)0,137,1113,28

7 -1(20,4)1(55)1(120)0,1315,0022,28

8 1(25,2)1(55)1(120)0,1613,3217,55

9 -1,683(18,8)

0(50)0(90)0,2315,6112,63

101,683(26,8)0(50)0(90)0,2816,2710,91

110(22,8)-1,683(41,94)0(90)0,045,997,22

120(22,8)1,683(58,41)0(90)0,1413,5022,81

130(22,8)0(50)-1,683(39,54)0,1012,0418,35

140(22,8)0(50)1,683(140,46)0,0912,0623,48

150(22,8)0(50)0(90)0,1514,7520,18

160(22,8)0(50)0(90)0,1515,4219,71

170(22,8)0(50)0(90)0,1813,8217,15

180(22,8)0(50)0(90)0,1617,5217,63

190(22,8)0(50)0(90)0,1915,8018,44

200(22,8)0(50)0(90)0,1516,4619,74
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ciones inicial y final de agua 
en un tiempo seleccionado, y 
xs0 y xsf: ºBrix iniciales y fina-
les en un tiempo determinado.

En la Tabla I se muestra el 
diseño compuesto central rota-
ble con tres factores: presión 
al vacío (x1), concentración (x2) 
y tiempo de deshidratación 
(x3), tanto en su forma original 
como en su forma codificada y 
los datos de respuesta observa-
dos (Y1, Y2, Y3). Cabe destacar 
que lo que se quiere es alcan-
zar el mejor compromiso ópti-
mo involucrando de manera si-
multánea cada una de las va-
riables de respuesta, siendo 
deseable que Y1 alcance un va-
lor mínimo, Y2 un valor máxi-
mo y Y3 un valor mínimo, to-
dos dentro de la región de in-
terés.

Aplicación a Datos Reales

En esta sección se apli-
can las técnicas de optimización de 
multirespuesta de Khuri-Conlon y Vi-
ning al caso de estudio. Es posible ob-
tener resultados muy variados depen-
diendo tanto de la técnica de optimiza-
ción que se aplique como del parámetro 
de selección (cotas, targets y pesos) que 
se escoja.

Ajuste de los datos

Se usaron las técnicas 
multivariantes descritas arriba, aplican-
do la Ec. (7), para ajustar los datos ex-
perimentales a modelos polinomiales de 
segundo orden. Para la determinación 
de lo coeficientes aplicando dichas téc-
nicas multivariantes se usó el programa 
de computación S-PLUS 2000 (Ma-
thsoft, 2000). Los coeficientes corres-
pondientes a cada uno de los modelos 
de segundo orden junto con el análisis 
de varianza se presentan en la Tabla II. 
Aunque algunos de los coeficientes re-
sulten no significativos, en este caso 
son considerados todos, puesto que es 
necesario para poder aplicar cada una 
de las técnicas de optimizción. Los va-
lores de R2 

2R  correspondientes al 
ajuste de las variables de respuestas Y1, 
Y2 

y Y3 son 95,8; 88,0 y 97,2% respec-
tivamente, indicando esto que Ŷ1, Ŷ2 y 
Ŷ3 explican el 95,8; 88,0 y 97,2% de la 
variabilidad del sistema. Por otro lado 
fueron verificados los supuestos de nor-
malidad para cada una de las variables 
de respuesta usando la prueba de An-
derson-Darling, encontrándose que no 
existe evidencia suficiente para recha-

zar la hipótesis nula de distribución 
normal de cada una de las variables de 
respuesta.

Para determinar la ido-
neidad del modelo de multirespuesta li-
neal ajustado en la Ec. (1) se utilizó 
una prueba de falta de ajuste multiva-
riante propuesto por Khuri (1985) .El 
modelo posee falta de ajuste si falla en 
proporcionar una adecuada representa-
ción de las medias verdaderas de las 
respuestas en la región experimental. El 
modelo se considera inadecuado cuando 
la excede un cierto valor crítico, donde 
emáx(G2

-1G1) denota el valor propio más 
grande de la matriz r x r G2

-1G1 (Mo-
rrison, 1976; Roy et al., 1971). Si al  
denota el 100α% punto superior de la 
distribución de emáx(G2

-1G1) cuando el 
modelo es correcto, entonces una falta 
de ajuste significante se detecta en el 
nivel α si emáx(G2

-1G1)≥la. El valor del 
test estadístico de la raíz más grande 
de Roy dado en emáx(G2

-1G1)≥la es 
emáx(G2

-1G1)=2,8816. El valor crítico la 
para este test se obtiene de la tabla de 
distribución generalizada beta dado en 
Foster (1957). Esta tabla da valores de 
xα, el 100α% punto superior de la dis-
tribución del valor propio más grande 
de la matriz (G1+G2) -1G1 cuando el mo-
delo es correcto. La relación entre la y 
xa, viene dada por  . 

En el nivel de significan-
cia α =0,10, xα =0,9615 y de aquí la=24,97. 
Consecuentemente, se concluye que no hay 
evidencia de falta de ajuste al nivel del 
10%, puesto que emáx(G2

-1G1) = 2,8816<la= 
24,97, de tal modo que el modelo de multi-
respuesta lineal (1) es correcto.

Condiciones de operación óptimas 
(Khuri-Conlon)

Para la aplicación de la 
técnica de optimización de multirespuesta 
de Khuri-Conlon es necesario estimar la 
matriz de varianza-covarianza de las res-
puestas. Dicha matriz fue estimada usan-
do el estimador desarrollado por Zernell 
(1962), que viene dado en la Ec. (6). Al 
aplicar dicha ecuación se obtiene que

Los resultados obtenidos al aplicar la téc

-

nica de Khuri-Conlon se presentan en la 

tabla 

iii.

Condiciones de operación óptimas (Vining)

Para aplicar la técnica de Vining es necesario escoger la matriz 

C

, 

según se explicó en la técnica de optimi

-

zación correspondiente. En este caso para la matriz C

 se consideró C=K�3-1, donde

 

tabla  iiA

nova  

de

 

los

 

modelos

 

de

 

regresi

ó

n

 

para  Y1, Y2 y Y3 Fuente Cuadrados medios

GL F -radio P -valor

Y1Y2Y3Y1Y2Y3Y1Y2Y3X1:Presión 0,0022 0,0393 8,4016 1 16,49 0,02 5,35 0,0097 0,8844 0,0687

X2:Concentración 0,0095 161,94 259,56 1 72,02 96,54 165,24 0,0004 0,0002 0,0001

X

3:tiempo

0,0002

0,394

21,398

1

1,22

0,23

13,59

0,3188

0,6485

0,0142

X12

0,0148

1,326

94,375

1

111,78

0,79

60,14

0,0001

0,4147

0,0006

X1 X20,0006

0,681

5,608

1

4,75

0,41

3,57

0,0811

0,5521

0,1174

X

1 X30,0000

0,110

0,071

1

0,05

0,07

0,04

0,8383

0,8085

0,8404

X

220,0098

89,501

28,793

1

73,9

53,35

18,33

0,0004

0,0008

0,0079

 

X2 X

30,0011

0,6613

4,338

1

8,16

0,390

2,76

0,0356

0,558

0,1574

X

320,0088

40,551

6,507

1

66,10

24,17

4,14

0,0005

0,0044

0,0975

Falta de ajuste

0,0006

6,0283

4,617

5

0,89

3,59

0,59

0,5473

0,0933

0,713

Error puro 

0,0006

1,6776

7,854

5

total

0,0515

321,64

441,63

19R20,9705

0,8802

0,8714

P<

0,05

Son signi�cantes al 

�A

= 0,05

tabla

 

iii

R

esultados

 

obtenidos 

al

 

aplicar

 

la

 

t

é

cnica 

de

 KH

uri

-C

onlonCondiciones operativas 

óptimas

Valores óptimos

x

1=

-1,68�Ó

1 

=

0,19

x2=

-0,78�Ó2 

=

9,92

x

3=

-0,41�Ó3 

=

6,81
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y, por otro lado,  es la misma que al 
aplicar el procedimiento de Khuri-Con-
lon. Se consideró K igual a la matriz 
identidad basándose 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.

Comparación de Técnicas de 
Optimización de Multirespuesta

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

La Tabla V muestra los 
resultados obtenidos al aplicar las dos 
técnicas de optimización. Las alternati-
vas 0* y 1* muestran los resultados ob-
tenidos con la técnica de Khuri-Conlon, 
considerando valores por debajo de 
T1=0,01. Específicamente se consideró 

Tabla V
Comparación de los resultados obtenidos al aplicar 

las técnicas de optimización

Alt. Tec. T1 T2 T3 K C x1 x2 x3 Y1 Y2 Y3

0* K-C 0,01 15,69 0 NA 9012,54 -8,3 19,6 -1,68 -0,94 -0,46 0,18 8,52 5,39
-8,3 0,53 -0,11
19,6 -0,11 1,699

0 V 0,01 15,69 0 1 0 0 9012,54 -8,3 19,6 -1,11 -0,93 0,81 0,12 8,5 9,16
0 1 0 -8,3 0,53 -0,11
0 0 1 19,6 -0,11 1,699

1* K-C 0 15,69 0 NA ” -1,68 -0,94 0,46 0,18 8,52 5,39
1 V 0 15,69 0 ” ” -1,03 -0,94 -0,8 0,11 8,5 9,53

2* K-C 0,01 16,5 0 NA ” -1,68 -0,94 -0,46 0,18 8,52 5,39
2 V 0,01 16,5 0 ” ” -1,11 -0,93 0,81 0,12 8,5 9,16

3* K-C 0 16,5 0 NA ” -1,68 -0,94 0,46 0,18 8,52 5,39
3 V 0 16,5 0 ” ” -1,03 -0,94 -0,8 0,11 8,5 9,53

4* K-C 0,01 17 0 NA ” -1,68 -0,94 0,46 0,18 8,52 5,39
4 V 0,01 17 0 ” ” -1,11 -0,93 0,81 0,12 8,5 9,16

5* K-C 0 17 0 NA ” -1,68 -0,94 0,46 0,18 8,52 5,39
5 V 0 17 0 ” ” -1,03 -0,94 -0,8 0,11 8,5 9,53
6 V 0,01 15,69 0 1 0,5 0,5 9018,19 -8,09 20,39 -1,68 -0,94 0,43 0,18 8,49 5,36

0,5 1 0,5 4507,77 3,675 10,535
0,5 0,5 1 4521,72 3,995 11,435

T1=0,01 y 0 para las alternativas 0* y 
1*, respectivamente, dejándose fijos los 
valores correspondientes para T2 y T3. 
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 óptimos mas cercanos a los va-
lores targets para Y2 y Y3, y por otro 
lado Vining presenta un mejor resulta-
do en T1. Bajo estas condiciones se 
concluye que la técnica de Khuri-Con-
lon es mejor que la técnica de Vining.

Las alternativas 2* y 
3* igualmente consideran valores por 
debajo de T1=0,01, específicamente 
T1=0, pero en este caso se incrementa 
T2 a 16,5 permaneciendo fijo T3=0. 
Puede observarse que los resultados al 
aplicar la técnica de Khuri-Conlon no 
difieren entre si. Análogamente, 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 Y2 y Y3, y por otro lado 
Vining presenta un mejor resultado en 
Y1. Bajo estas condiciones se concluye 

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  
T1=0,01, específicamente T1=0, pero en 
este caso se incrementa  T2 a 17 y se 
deja de igual manera fija  T3=0. Al 
igual que en los análisis 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  T1=0,01, T2=15,69 y T3=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 Y1 mientras que Y2 no muestra una 
diferencia significativa, pero por otra 
parte Y3 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 parámetro de 
selección (cotas, targets y pesos) se 
tiene que, para este caso específi-
co, la técnica de Khuri-Conlon es 
más robusta respecto al parámetro 
de selección, de valores targets, y 
los valores óptimos obtenidos se 
encuentran mas cercanos a sus res-
pectivos valores ideales que al 
aplicar la técnica de Vining.
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PRELIMINARY HARVEST PLANNING MODEL FOR INDUSTRIAL FOREST PLANTATIONS IN VENEZUELA
Ramón Chiari L., Omar E. Carrero G., Mauricio Jerez, María Alejandra Quintero M. and Jurgen Stock

SUMMARY

MODELO PRELIMINAR PARA A PLANIFICAÇÃO Do APROVEitAMENTO EM PLANTAçõES FlORESTAiS 
INDUSTRIAiS na VENEZUELA
Ramón Chiari L., Omar E. Carrero G., Mauricio Jerez, María Alejandra Quintero M. e Jurgen Stock

RESUMO

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-1 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.

de planejamento de sete anos y os resultados foram avaliados 
em função da idade de corta, rendimento em polpa, superfície a 
cortar por ano, quota anual a cumprir, custos unitários e totais. 
Baixo os supostos do modelo encontrou-se que os fatores que 
mais influenciam num planejamento ótimo do desbaste foram o 
incremento médio anual volumétrico (m3 ·ha-1 por ano) estimado 
para as plantações e a superfície (ha) dos stands. O modelo Os-
pino e um dos primeiros intentos na Venezuela para desenvolver 
um sistema de otimização dos desbastes baseado nas técnicas da 
programação matemático adaptado as condições de manejo flo-
restal de plantações no paese.

A preliminary harvest planning model was developed for pulp-
wood forest plantations in order to obtain optimal harvest se-
quences 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 

Desenvolveu-se um modelo preliminar para a planificação das 
atividades de desbaste nos plantações florestais para a produção 
de polpa, o qual permite obter seqüências ótimas de corta que 
minimizam os custos totais de desbaste. O objetivo principal foi 
identificar a importância relativa dos fatores técnicos e financei-
ros considerados têm na determinação das seqüências ótimas de 
corta num sistema de plantações florestais composto por stan-
ds de diferentes espécies, idades, extensão e acessibilidade. O 
modelo chamado “Ospino” foi concebido baixo os princípios 
da programação inteira binária. Geraram-se seqüências ótimas 
de corta com ate 300 stands simultaneamente por um período 
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