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INTRODUCCION

Cuando se desea resolver un problema de optimizaoitsten dos maneras béasicas de
abordarlo, utilizando un método exacto o mediami@plicacion de métodos heuristicos. Los
métodos exactos proporcionan una solucion Optimapdeblema y utilizan algoritmos
contrastados y de propésito general, tales comaométodo simplex para resolver
programacion lineal, o el algoritmo de ramificacign acotamiento utilizado en
programacion entera. Sin embargo, muchos de Iddgmas que se presentan en la practica
no pueden ser resueltos mediante métodos exaabgjoda su complejidad, el tiempo
requerido para hacerlo es extremadamente alto, rdanmao exponencialmente con el
tamafio del problema. A estos problemas se les eocoomo “dificiles de resolver” o en

lenguaje matematico “NP-hard”.

En contraposicion a los métodos exactos, los métbéaristicos se limitan a proporcionar
una buena solucién del problema, no necesariaméptiena, pero en un tiempo de
computacién aceptable. En problemas dificiles delver, han demostrado ser mas eficaces

y encuentran buenas soluciones en forma muchoapédar

El destacable éxito de los métodos heuristicos m@lver problemas de optimizacion de
dificil solucion, especialmente aquellos que sarge aplicaciones del mundo real, ha
causado una explosion de nuevas aplicaciones @ul@ntiltimos afios, entre las cuales se

encuentran algunas experiencias en el sector &brest

Las técnicas heuristicas se han utilizado en ptacibn forestal debido al tamafio y
complejidad de muchos problemas. Son (Utiles pamsarddlar planes forestales que
comprenden objetivos espaciales, en modelos detgnaaio, y en aquellos problemas que
tienen relaciones complejas o no lineales que debesiderarse simultdneamente en la
programacion de actividades. En la literatura dtade pueden encontrarse diferentes
aplicaciones de los métodos heuristicos, de althfgortancia de conocer los aspectos mas

importantes de este enfoque de solucion.

En el capitulo | de esta monografia se abordarcéoEeptos basicos relacionados a los
métodos heuristicos: heuristica y metaheuristicituaciones en las que puede ser

conveniente utilizar heuristicas, inconvenientegstas técnicas, tipos de metaheuristicas, y



principios de la busqueda por entorno, los cuales slaves para comprender el
funcionamiento de heuristicas mas avanzadas. nhgumé, en este capitulo se incluye una
revision sobre el uso de heuristicas en la plaf@n forestal, beneficios y aplicaciones de

estas técnicas en los diferentes niveles de ptanifin.

Los siguientes capitulos comprenden una exposi#los aspectos fundamentales de tres
de las metaheuristicas clasicas que han tenidormaglioacion en la planificaciéon y manejo
forestal: recocido simulado simulated annealingen inglés (capitulo 1), bdsqueda tabu

(Capitulo 111) y algoritmos genéticos (Capitulo 1V)

En cada metaheurisica se hace referencia al oyigeincipios de la técnica, se describe el
algoritmo bésico, se definen los parametros, sdioaxplas estrategias o decisiones que
deben tomarse para implementar una aplicacion ldekitno, y se hace una revision

bibliografica acerca de sus aplicaciones en lafptacion y manejo forestal.

En la ultima seccién del capitulo Il se planteaejemplo de aplicacion, en el cual se desea
conseguir un plan de aprovechamiento de costo minpara una unidad forestal

conformada por un conjunto de rodales, de tal neagee satisfaga la demanda anual de
madera requerida por una planta de procesamienfoul@. Se presentan los datos del

problema y se utiliza el algoritmo de recocido dado para resolverlo.

El mismo problema se utiliza también como ejempé aplicacion en los capitulos
dedicados a la busqueda tabu y a los algoritmostiges. El objetivo principal es ilustrar a
través de un problema de planificacion forestaicde como llevar a la practica los
conceptos estudiados. Ademas, con los resultadtenidbs es posible hacer algunas

comparaciones entre los diferentes métodos deiénlempleados.

Al final de la monografia, se presentan algunaglosiones que dejan claros la importancia
y el potencial de las técnicas heuristicas y eeaapdel recocido simulado, la busqueda
tabl y los algoritmos genéticos, como métodos radters de solucion a problemas de
optimizacién que son dificiles o imposibles de hesomediante los algoritmos exactos,

siempre haciendo énfasis en el campo de la planifia forestal.



CAPITULO |
Conceptos basicos sobre métodos heuristicos y

su utilidad en planificacion forestal

1.1 Definicidon de heuristica

La idea mas general del térmireeuristica esta relacionada con la tarea de resolver
inteligentemente problemas reales usando el comacimndisponible. La palabra heuristica
proviene del griegbleuriskeinque puede traducirse por encontrar, descubrirh@elian

et al, 2003).

Una definicidn intuitiva es la propuesta por Zengei al. (1981):

“Las heuristicas son procedimientos simples basagto®l sentido comun que se
supone que obtendran una buena solucibn (no ndaesente la mejor) a un

problema dificil de un modo sencillo y rapido”.

En Investigacion de Operaciones, una heuristiaasnagécnica de resolucion de problemas
de optimizacion (conformada por una regla o un wawoj de reglas) que busca buenas
soluciones a un costo computacional razonable, garantizar optimalidad. Una

caracteristica de los métodos heuristicos es geeepuencontrar una solucion de alta
calidad pero que no necesariamente es la optinme/eso, en muchos casos no se llega a

establecer lo cerca que esté una solucién hearidida solucion éptima.

En una primera aproximacion puede parecer queeexgrios inconvenientes relacionados
al uso de los métodos heuristicos, sin embargoeessario enfatizar que muchas técnicas

heuristicas brindan soluciones muy buenas en &igaa

Cabe destacar el interés creciente por el estudigigacion de procedimientos heuristicos
en Investigacion de Operaciones, pasando de sesidesados pobres herramientas a
instrumentos fundamentales y, en muchos casosesuipdibles para la resolucion practica

de un problema.



1.2 Cuando utilizar heuristicas

El uso de un procedimiento heuristico en lugarmerocedimiento exacto para resolver un

problema esté especialmente indicado cuando:

1. El problema es de una naturaleza tal que noosece algin método exacto para su

resolucion.

2. Aunque existe un método exacto para resolver pmblema, su uso es

computacionalmente muy costoso.

3. Se prefiere abordar, por medio de heuristicas, representacion mas ajustada del
problema planteado que una version menos reakstal ggroblema que pueda resolverse de
forma exacta. Es decir, se prefiere resolver dedoaproximada un modelo ajustado a la
realidad que resolver de forma exacta un modeloxapado de la realidad. En este sentido,
los métodos heuristicos son mas flexibles que l@&todos exactos, permitiendo la

incorporacion de condiciones de dificil modelizacio

4. Se desea aumentar la eficiencia de un procedlimiexacto. En ese caso un método
heuristico puede proporcionar una buena solucii@malnde partida o participa en un paso
intermedio del procedimiento, como por ejemplo, feglas de seleccién de variables de
entrada en el método simplex, o el establecimidatootas en el algoritmo de ramificacion

y acotamiento.

5. Se tiene que resolver repetidas veces un mismwiolgma, probablemente con datos
distintos. En estas circunstancias se requiererocedimiento eficiente de resolucién que
suministre de forma rapida una solucion suficiemtet® buena. Estas situaciones se
presentan, por ejemplo, al tener que determinaiadi@nte valores de las variables de

interés.

1.3 Inconvenientes de las técnicas heuristicas

A pesar de que las heuristicas son una alternaticalente para resolver problemas de
dificil solucion, éstas también adolecen de cieptapiedades deseables. Un inconveniente
de la gran mayoria de los métodos heuristicos edependencia de la estructura del
problema para el cual fue disefiado, y su falta deilidad para adaptarse a nuevas

situaciones o modificaciones del problema de partAki, usan propiedades de la region



factible y/o de la funcion objetivo o informaciérpeori que hacen que los procedimientos

sean validos solo bajo esas condiciones (Morerg9)19

A diferencia de los métodos exactos, no existeronedimiento conciso y preestablecido,
independiente del problema. En los métodos hewwistiias técnicas e ideas aplicadas a la
resolucion de un problema son especificas de ésainglue, en general, pueden ser

trasladadas a otros problemas, han de particulseizm cada caso.

Otro problema importante de los heuristicos esnsapacidad para escapar de 6ptimos
locales. Una solucién heuristica para un problpodria corresponder o estar muy cercana
a un o6ptimo local y no a un éptimo global, ya gwtog algoritmos pueden quedarse

atrapados en una zona del espacio de soluciones.

Para superar los inconvenientes que presentandtmsdos heuristicos clasicos, durante los
ultimos afios diferentes investigadores han estadb@jando en un tipo de procedimientos
heuristicos generales que pueden usarse paraeesolga amplia variedad de problemas
adaptando convenientemente los elementos que fioede que permiten obtener mejores

resultados. Tales procedimientos sonMiesaheuristicas

1.4 Metaheuristicas

Las metaheuristicas son estrategias inteligentes gsefiar o mejorar procedimientos
heuristicos generales con un alto rendimientoéihino fue introducido por Glover (1986)

en el articulo que presenta las ideas basicas sigubda tabu. A partir de entonces, han
surgido multitud de propuestas para disefiar bupnosedimientos para resolver ciertos
problemas que, al ampliar su campo de aplicaciéam &doptado la denominacion de

metaheuristicas.

En la literatura se pueden encontrar diferentemid&fnes de meteheuristicas, se cita la

propuesta por Osman y Kelly (1996) por ser bastéudeativa:

“Los procedimientos metaheuristicos son una cldesemétodos aproximados que
estan disefiados para resolver problemas dificilesodtimizacién combinatoria, en
los que los heuristicos clasicos no son efectivos.Metaheuristicos proporcionan un

marco general para crear nuevos algoritmos hibridoesmbinando diferentes



conceptos derivados de los heuristicos clasicomtidigencia artificial, la evolucion

bioldgica, sistemas neuronales y mecanica estadisti

Otra definicién interesante es la de Vol3 (2001)gya trata de resumir los aspectos mas

importantes de las metaheuristicas que han sefalemautores en sus definiciones:

“Una metaheuristica es un proceso iterativo quegdiry modifica las operaciones de
otras heuristicas subordinadas para producir sobmeis de alta calidad. Puede
manipular una solucion Unica (completa o incompletain conjunto de ellas en cada
iteracion. El heuristico subordinado puede ser wocpdimiento de alto (bajo) nivel,

una simple busqueda local o un método de constiotci

De acuerdo a esta definicion, las metaheuristieastéan conceptualmente por encima de
las heuristicas en el sentido que guian el disefiésths. Asi, al abordar un problema de
optimizacién, se puede escoger cualquier metaltiearigpara disefiar un algoritmo

especifico que lo resuelva aproximadamente (M2003).

Las metaheuristicas han tenido un gran desarraltegimiento desde sus comienzos en los
afos 80. En la practica, han tenido éxito en uaa gariedad de problemas de optimizacion
combinatoria dificiles, siendo en muchos casosniaalalternativa factible para encontrar
una solucién de calidad en un tiempo razonable.gEneral, las metaheuristicas se
comportan como métodos robustos y eficientes, @guke hoy en dia constituyen un area

importante de investigacion y aplicacion.

La familia de las metaheuristicas incluye pero stadimitada a: procedimientos de
memoria adaptativa; busqueda tabl; métodos GRABRdy random adaptive seajch
recocido simulados{mulated annealing sistemas de hormigas; buUsqueda por entornos
variables YN9; métodos evolutivos entre los cuales se encuerdlgoritmos genéticos,
estrategias evolutivas, blusqueda dispessatier searchy algortimos meméticos; redes

neuronales; método de aceptacion por umbr#tesshold acceptingy métodos hibridos.

1.5 Clasificacion de las Metaheuristicas

En la literatura se pueden encontrar muchas dasifines de las metaheuristicas. La

clasificacién que aqui se presenta es la proppestilelian et al. (2003).



Las metaheuristicas pueden clasificarse de aclerds procedimientos que utilizan en:
metaheuristicas de relajacion, metaheuristicastremtivas, metaheuristicas de busqueda y

metaheuristicas evolutivas.

1) Metaheuristicas de relajacidn:utilizan relajaciones del modelo original que hace
al problema mas féacil de resolver. Una relajacién uea modelo simplificado
obtenido al eliminar, debilitar o modificar restilcnes u objetivos del problema
real. Los modelos muy ajustados a la realidad susde muy dificiles de resolver, y
sus soluciones dificiles de implementar exactamemtelo que se acude a modelos
relajados. En ese sentido, las metaheuristicagldf@eion son estrategias para el
empleo de relajaciones y procedimientos para prpsoluciones heuristicas del
problema original a partir del modelo relajado. Dende este tipo de
metaheuristicas se encuentran los métodos de aiélajdagrangiana o de

restricciones subordinadas.

2) Metaheuristicas constructivas:tratan de obtener una solucion a partir del aisafis
seleccion paulatina de las componentes que la for@anstan de un procedimiento
que incorpora iterativamente elementos a una dégtaejcinicialmente vacia, que
representa la solucion. Las metaheuristicas cartistas establecen estrategias para
seleccionar las componentes con las que se coaestrog buena solucion del
problema. Entre estas se encuentran la estrategaz \(greedy) y los métodos

GRASP en su primera fase.

3) Metaheuristicas de busquedaestablecen estrategias para recorrer el espacio de
soluciones del problema transformando de formatitex una solucion de partida.
Este el tipo de metaheuristica mas importante arcabuna gran variedad de
métodos, entre los que estan los métodos de blsdpead y los de busqueda global.
En los métodos deusqueda localse parte de una solucion inicial e iterativamente
se trata de mejorar la soluciéon hasta que no ssilpambtener mejoras. La mejora
de una solucion se obtiene en base al andlisi®ldeienes similares o cercanas,
denominadas soluciones vecinas. Tales métodos osecen también como
busquedas mondtonas (descendentes o ascendereg®yiymos escaladoresil-
climbing). El principal inconveniente de estas busquedealdés es que se quedan

atrapadas en un 6ptimo local. Por ello, el propédé las primeras metaheuristicas



4)

5)

era extender una busqueda local para continuartaatéh de los optimos locales,
denominandose busqueda global.

Las metaheuristicas dalisqueda globalincorporan pautas para escapar de los
optimos locales de baja calidad. Estas pautasaenasi tres formas bésicas: volver a
iniciar la busqueda desde otra solucion de arrarfmegaheuristicas de arranque
multiple, multistar); modificar en forma sistemética la estructuraed®rnos que se
estd aplicando, es decir, la manera cono se define@ solucién vecina
(metaheuristicas de entorno varigbVNS, Variable Neighborhood Searghy
permitir movimientos o transformaciones de la sdinade busqueda que no sean de
mejora (netaheuristicas no monétonagkn este Ultimo grupo se encuentran las
metaheuristicas de estrategias probabilisticasndsieel recocido simulado
(Simulated Annealingla mas representativa, y las estrategias con mamo

representadas por la busqueda t§bébu Search.

Metaheuristicas evolutivas: son procedimientos basados en conjuntos de
soluciones, llamados poblaciones, que evoluci@mael espacio de busqueda con el
fin de acercarse a una solucién optima utilizangleeos elementos que sobreviven
en las continuas generaciones de poblaciones.rhatesistica fundamental de estas
metaheuristicas es la interaccion entre los elevseddl conjunto de soluciones que
evolucionan, la cual consiste en la combinacidredas soluciones que conforman
una poblacion para crear una poblacién nueva queitge evolucionar a la
poblacion anterior. Existen dos formas fundamestdke combinar esta informacion
para producir nuevos elementos: procedimientoersiicos y procedimientos
aleatorios. Entre las metaheuristicas que utilpartedimientos sistematicos estan
los algoritmos genéticos, los algoritmos memétictms algoritmos de estimacion de
distribuciones (EDA); mientras que los métodogekncadenamiento de caminos
(Path-Relinking y la busqueda dispers&datter Searchse encuentran entre las

metaheuristicas evolutivas que usan procedimiesigtsmaticos.

Otros tipos de metaheuristicas: otras metaheuristicas que aparecen en las
clasificaciones corresponden a tipos intermedidseelns anteriores. Entre ellas
destacan las metaheuristicas de descomposicidelanemoria a largo plazo. Las
metaheuristicas de descomposicién establecen paatas resolver el problema

dividiéndolo en subproblemas, a partir de los geiecenstruye una solucion del



problema original, son procedimientos intermediodree las metaheuristicas de
relajacion y las constructivas. Las metaheuristida memoria a largo plazo
constituyen el caso més relevante de las metatieasisle aprendizaje y se sitlan

entre las de arranque mdltiple y las derivadasideisqueda taba.

De acuerdo a Melian et al. (2003), todas las metéteas, de una u otra forma, se pueden
concebir como estrategias aplicadas a procesosistpueda, en las que para resolver el
problema se van modificando elementos del esparibidqueda a medida que se aplican
las distintas operaciones disefiadas para llega solucion definitiva. Es frecuente
interpretar que el término metaheuristica es apkcasencialmente a los procedimientos de
busqueda sobre un espacio de soluciones altersabwea tal razon, y con el fin de facilitar
la comprension de las técnicas que seran tratadass@® monografia, en el siguiente
apartado se describe con mas detalle el procebastpieda por entorno, el cual es la base

de muchas de las metaheuristicas.

1.6 Busqueda por entorno

Los métodos de busqueda por entorno (o busqued§ mmnforman una clase general de
heuristicas basadas en el concepto de exploragadario de la solucion actual. Estos
procedimientos comienzan con una solucion inicipgir de la cual recorren el espacio de
soluciones haciendo un conjunto de modificacion@sowimientos. Las soluciones que se
obtienen de otra mediante uno de los movimientgibfes se denominarecinasde ésta y
constituyen stentorna El conjunto de movimientos posibles da lugar a welacion de

vecindad y unastructura de entornasn el espacio de soluciones.
Definiciones

En el contexto de la busqueda por entorno, unzigolwel problema se puede definir como
un vectorX; el conjunto de todas las soluciones factibledes®ta potJ; y el costo de una

solucionX | U se denota pdfX) —llamada usualmente funcién objetivo.
Cada soluciéiX | U tiene un conjunto de vecino8l(X) | U, llamado ekentorno deX.

Cada soluciorX’| N(X) puede ser alcanzadfirectamente dX mediante una operacion

llamadamovimiento, y se dice qu& se mueve X' cuando tal operacion es ejecutada.



Unaestructura de entornoses una funciémN: U ® U que asocia a cada solucig&nl U
un entorndN(X) I U. La eleccion de la estructura de entornos esafmedtal en el éxito

de los procesos de busqueda ya que determinadaaale los movimientos aplicados.

Ejemplo: considérese un problema de planificacién foresta¢l cual se tienell unidades
de manejo (rodales)N alternativas de manejo para cada unidad, y seades&imizar el
valor presente total (VAN) sujeto a restriccionespmtoduccién minimas y maximas, y a
restricciones de singularidad (se adopta un urigmren de manejo para cada rodal). Las

variables de decision son binarias y estan defnac:

1 La alternativa de manejaes asignada al rodal

0O En otro caso
i=1...M; j=1...N

Para mostrar cobmo pueden generarse solucionesageeim este problema, supéngase por
simplicidad que M = 4 rodales y N= 3 alternativas ihanejo. Una solucion puede

representarse como un vector de las variablesasi@le

Xll X12 le:i X21 X22 X23 X31 X32 X33 X41 X42 X43

rodal 1 rodal 2 rodal 3 rodal 4

Figura 1.1 Representacion de la solucion del probiea como un vector

En el grupo de variables que estan relacionadasradal (tres variables consecutivas con
igual indicei), s6lo puede haber una variable igual a 1 y lasrdstantes deben ser iguales a
0 para satisfacer la restriccion de singularidaddecir, sélo se asigna una alternativa de

manejo a un rodal.

Una posible soluci6X se puede representar tal como se indica en leafiy@.

X |0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0

Figura 1.2 Representacion de una solucionmo un vector de variables binarias.

10



De acuerdo a la soluciébn que se muestra en laafigu2, al rodal 1 se le asigna la
alternativa de manejo 3, a los rodales 2 y 3 lesesponde la alternativa de manejo 2 y al

rodal 4 se le asigna la alternativa 1.

Para generar una solucion vecinaXdee pueden utilizar diferentes estrategias cuydidise
depende de la naturaleza del problema y del ingdgliplanificador. Una estrategia sencilla
para este caso puede ser elegir aleatoriamentedah cambiar la alternativa de manejo que
tiene asignadaj) y elegir la alternativa siguient¢+l), en otras palabras, en el rodal
elegido, a la variable tiene valor 1 asignarle Y0a la siguiente asignarle 1. Si el rodal
seleccionado tiene asignada la alternativa de mahej la solucién actual, en la solucion
vecina se selecciona la alternativa 1 ya que nsteexina cuarta alternativa. Siguiendo esta
estrategia, supongase que se selecciona aleatat@amlerodal 2, entonces una solucion

vecinaX' obtenida a partir de la soluci@nes la que se muestra en la figura 1.3.

Solucién actual X 0 0 1 0 1 0O |0 1 0 1 0 0

Solucién vecina X’ 0 0 1 0 0 |1 0 1 0 1

Figura 1.3 Representacion de una solucion vecina mgrada mediante el cambio de

alternativa de manejo en uno de los rodales.

Otra estrategia puede ser elegir al azar cieriidzal de rodales y en cada uno de ellos se
selecciona aleatoriamente una alternativa distinta solucién actual. Un ejemplo de la
aplicacion de esta estrategia se observa en laafi@4, en la que se seleccionaron
aleatoriamente dos rodales, el 3 y el 4, y en ecadade ellos se selecciond al azar una

alternativa de manejo distinta a la solucién actual

Solucion actual X 0 0 1 0 1 0 (0 1 0 1 0 0

Solucién vecinaX'’ 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 1 0

Figura 1.4 Representacion de una solucion vecina mgrada mediante el cambio de

alternativa de manejo en dos rodales.
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En general, para cualquier problema especifico tiégrentes estructuras de entorno
posibles, dependiendo de la estrategia de movinsentilizada y de la definicion del

espacio de busqueda (Gendreau, 2003).

Una vez disefiada la estrategia que se utilizai@ ggamerar movimientos que conducen a la

obtencién de soluciones vecinas se puede aplipaoeeso iterativo de busqueda.

El esquema general de un procedimiento de busqumdantornos consiste en generar una
solucion inicial y, hasta que se cumpla un criteléoparada, seleccionar iterativamente un
movimiento para modificar la solucién. Las solu@srson evaluadas mientras se recorren y
se propone la mejor solucion encontrada. En ladidu5 se presenta un diagrama de flujo

basico para el proceso de busqueda por entornos.

Otros aspectos que deben decidirse para aplicaraggtritmo ademas de la estructura de

entornos, son la forma de generar la soluciénahicel criterio de parada.

Algunas metaheuristicas tal como el recocido sidwhala biusqueda tabu, se basan en la
inclusion de procedimientos y estrategias que rasjet proceso de busqueda por entornos,

evitando que se éste se quede atrapado en un dptiaio

1.7 Uso de heuristicas en planificacion forestal

Los modelos de programacién matematica se han weniiizando con éxito en la
planificacion y manejo forestal desde finales de80. Durante la década de los afios 80,
técnicas tipicas de la investigacion de operacijoneso la programacion lineal y sus
variantes (programacion entera, programacion pdasjeomenzaron a reemplazar a los
métodos clasicos de planificacion forestal. El d&oestas técnicas conjuntamente con
técnicas de simulacién basadas en modelos de ¢estarmejord la capacidad de andlisis
respecto a las multiples alternativas de deciskistentes en los problemas de planificacion
forestal (Palahi y Pukkala, 2004).
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A

No ¢ Se satisface

criterio de paradg”

Figura 1.5 Pasos basicos de la busqueda por entorno

Sin embargo, la programacion matematica se ha &adoncon limitaciones para resolver
problemas actuales cada vez mas complejos, comell@gjuque incluyen aspectos
espaciales, multiples objetivos, relaciones furaies no lineales, o problemas cuyo tamafio

los hace muy dificiles de resolver.

Los requerimientos espaciales estan relacionadtaralfio, forma y yuxtaposicion de las
unidades de manejo (Baskent, 2001). Por ejemplajggmos problemas de planificacion es

necesario incluir restricciones que garanticen wueodal no puede ser cortado hasta que
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los rodales adyacentes no hayan alcanzado ciedarerm o que impidan que dos areas
contiguas sean aprovechadas en el mismo periodas Esstricciones se denominan
restricciones de adyacencia y evitan combinaciooedeseadas de las actividades de corta
en areas adyacentes. Las restricciones espacatgsican los problemas de planificacion,
ya que usualmente es necesario incluir un gran rame ellas, limitando el uso de las

técnicas clasicas de programacion matemética.

Una tendencia en los problemas actuales de placifin forestal es disefiar planes que
traten de optimizar diferentes objetivos: econosii@roldgicos y sociales. En este tipo de
problemas se considera que un bosque ademéas dedacpion de madera tiene otras
funciones, tales como conservacion de la biodigdadifijacion de carbono, proteccion del
suelo, regulacion de recursos hidricos, recreamétencién de productos no madereros
como miel, frutos, pastos, entre otros (Palahi.e2804). A este enfoque se le denomina

planificacién forestal multiobjetivo y los modelaesultantes son dificiles de resolver.

En algunos problemas se desea incluir en el prabegdanificacion relaciones cuantitativas
gue no son facilmente descritas por medio de mlasi lineales. Hay relaciones en los
sistemas forestales que tienen una naturalezaeal lipor lo que no pueden incluirse en los
modelos clasicos de programacion matematica siarham simplificacion (Bettinger et al.,

2009). En muchos casos es preferible utilizar dedalternativos que permitan reflejar de

manera mas precisa las caracteristicas del sigrmastudio.

Otra limitacion importante de los métodos clasiales programacion matematica esta
relacionada al tamafio del problema en estudio.rdblgma de planificacion forestal puede
tener un alto grado combinatorio, es decir, el ménue posibles soluciones es tan grande
que resolverlo mediante un algoritmo exacto, altizamdo computadoras con gran
capacidad de calculo y software adecuado, puedartomcho tiempo sin que se llegue a
una solucion, ademas pueden surgir inconvenieatesq desbordamiento de memoria) que
hacen que la ejecucion se interrumpa. Supongagerablema en el que se desea saber
cuantos rodales de 20 se van a aprovechar en udeddioninado, en este caso sencillo se
tienen 2° (1049 x 16) posibles soluciones, lo que dificulta la aplidecide los métodos
exactos, y si se consideran mas periodos de tigrafgunos cientos de rodales, el problema

llega a ser intratable por los métodos exactos.
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Las limitaciones de los métodos de programaciorematica en la solucion de problemas
de planificacion forestal han propiciado el usdémicas heuristicas como alternativa para
obtener una buena solucién en un tiempo de compuataazonable. Tal como lo sefialan

Palahi y Pukkala (2004):

“La planificacion forestal debe incluir criteriosadla vez mas diversos y complejos
con el fin de asegurar una gestion ecolégicameegpetuosa, socialmente aceptable y
econdmicamente viable. Este nuevo paradigma regulerun mayor uso de objetivos
espaciales y de relaciones no lineales en el disgefitwsmulacion de los problemas de
planificacion forestal para reproducir la realiddd mas verazmente posible. En este
contexto, las técnicas clasicas de optimizacidmmenpuchas veces de ser efectivas y
métodos heuristicos son necesarios para obtenercievles de alta calidad en un

tiempo razonable”.

En las ultimas dos décadas se han realizado nuasenogestigaciones en las que se hace
uso de métodos heuristicos para resolver problateaglanificacion forestal complejos.
Entre los métodos heuristicos que se han aplicada planificacion forestal se encuentran
el método de Monte Carlo, y las metaheuristicasaido simulado gimulated annealing

busqueda tabdgbu search y algoritmos genéticos

Las heuristicas se han utilizado en los distintogles de la planificacién forestal:
estratégico, tactico y operacional. En los treglei existe una existe una multiplicidad de
factores que deben considerarse al momento de tdewsiones, lo que se traduce en
problemas complejos que en mucho casos requieresoetie técnicas heuristicas para ser
resueltos.

La planificacion estratégica comprende la prograémade actividades para areas extensas y
a largo plazo, es generalmente de naturaleza raziesy esta relacionada a establecimiento
de politicas globales de manejo forestal tales cdisponibilidad de tierras y recursos,

tipos de tratamientos a aplicar, definicion dedaaridad de produccion. La planificacion

forestal a nivel estratégico trata de respondeprégunta: ¢ cual deberia ser el objetivo
general del bosque?. Aunque el enfoque predorn@npata elaborar planes forestales
estratégicos ha sido la programacion lineal, erafass 90 se comenzé a utilizar métodos

heuristicos, principalmente la metaheuristica rnielcosimulado; pueden citarse los trabajos
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de Lockwood y Moore (1993), Van Deusen (1999) ynuxlelos desarrollados en el estado

de Oregon, EEUU, para manejar la mayoria de sugbgs

La planificacidn tactica se refiere a decisionesapm periodo de tiempo mas corto y con
mayor nivel de detalle, como el desarrollo de pade aprovechamiento, el disefio y
habilitacion de caminos, la definicién de tratartdsnsilviculturales, la elaboracion planes
de distribucion de la madera, entre otras. Hndaificacidn tactica las heuristicas han sido
las técnicas dominantes, debido en parte a lagdsrasiones espaciales que usualmente se
incluyen en este tipo de planes. Las restriccialeetipo espacial requieren el uso de un gran
ndamero de variables enteras, por lo que los métbeosisticos son la alternativa més
adecuada para resolver estos modelos. Los algaritrearisticos usados a nivel tactico
incluyen el método de Monte Carlo, buUsqueda tagoritmos genéticos, recocido
simulado y otros métodos de busqueda por entormzasgicos, también se han disefiado

heuristicas especificas para problemas particulares

Por su parte, la planificacién operacional realina especificacion mas detallada de las
alternativas, a este nivel se establece la progri@male las actividades que se ejecutaran a
corto plazo, abarcando una amplia variedad de ideeis tales como la seleccion y
localizacion de la maquinaria de cosecha, conti@ade mano de obra, asignacion de
trabajos, disefio de rutas para el transporte deem@adecisiones de corte de trozas, entre
otras. La mayoria de las aplicaciones a nivel apemal hace uso de heuristicas,

destacandose el recocido simulado, la busqueda/titstalgoritmos genéticos.

En la practica, las técnicas heuristicas han tefirditaciones de uso debido a la poca
disponibilidad de software. Las heuristicas comém@ son disefiadas para resolver un
problema particular, como resultado, el softwarsad®llado para un caso especifico es
dificil de utilizar en otro problema, de alli que existan paquetes de computacion estandar
que puedan usarse de manera general (Bettingat,, @009). Incluso, cuando se trabaja
con metaheuristicas que son técnicas que puedérarapl a una amplia variedad de
problemas, es complicado usar paguetes de comfutdesarrollados previamente, ya que
cada caso tiene sus particularidades, por ejenaptiefinicidbn del espacio de soluciones y la

estructura de entornos puede ser distinta en catiema.
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Los beneficios que aportan las técnicas heuristieaderivan de la posibilidad de resolver
problemas de planificacion mas realistas y mergida$ que los que se pueden plantear con

la aplicacion de técnicas derivadas de la programanatematica.
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CAPITULO Il
Recocido Simulado §imulated Annealing

2.1 Origen del Recocido Simulado

La técnica heuristica del recocido simulado (RB)nglésSimulated Anneling esta basada
en un algoritmo propuesto por Metropolis et al.5@Pen el marco de la termodindmica
estadistica, para simular el proceso de enfriamidatun material (recocido). Kirkpatrick
et al. (1983) e independientemente Cerni (198%béstieron una analogia entre el proceso
de recocido y el reto de resolver problemas devopticion combinatoria de gran escala.
Desde entonces el recocido simulado ha sido ulitizzara resolver en forma exitosa una
amplia variedad de problemas de optimizacion coatbiia, convirtiéendose en una

metaheuristica clasica.

2.2 Principios del método

El proceso de recocido es una estrategia para iwenddl estado de un material y alcanzar
un estado Optimo mediante el control de la tempeatEl recocido comienza con el
calentamiento del material a una alta temperatpera luego enfriarlo lentamente,
manteniendo en cada etapa una temperatura poo dierhpo. Si la disminucion de la
temperatura es demasiado rapida, pueden origidefeetos en el material. Esta técnica de
disminucién controlada de la temperatura conduge astado solido cristalizado, el cual es

un estado estable y que corresponde a un mininoduabsle energia (Dréo et al., 2006).

Metrépolis et al. (1953) modelaron el proceso deoc&lo simulando los cambios
energéticos en un sistema de particulas conforereck la temperatura, hasta que converge
a un estado estable. De acuerdo a las leyes ded&rd@mica, la probabilidad de un

incremento de energieE a una temperatutsse puede aproximar por:
P(DE)=e ™' 2.1,
donde k se denomina constante de Boltzman.

En el algoritmo de Metropolis se genera una maalfign en el sistema y se calculan los

cambios de energia resultantes; si esta transf@d@macigina una disminucién energética,
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se acepta la modificacion, y si ocurre un incremelet energia, el cambio seréd aceptado con
una probabilidad dada por [2.1]. A una tempera#lta la probabilidad?(DE) es cercana a
1, por lo que la mayoria de los cambios generadosl esistema son aceptados; a una
temperatura bajaP(DE) es cercana a 0 y la mayoria de los cambios sorazadbs

((Dowsland y Diaz, 2001; Dréo et al., 2006).

El uso del recocido simulado en optimizacion coratiria se basa en establecer analogias
entre el sistema fisico y el problema de optimi@aciEn la tabla 2.1 se muestran estas

analogias.

Tabla 2.1. Analogia entre el sistema fisico y el pblema de optimizacion

Sistema fisico (termodinamica) | Problema de optimizaon

Estados del sistema Soluciones factibles

Energia Funcion de costo (funcipn
objetivo)

Cambio de estado Solucion vecina

Temperatura Parametro de control T

Estado estable Solucién 6ptima

El método recocido simulado transpone el procesececido a la solucién de un problema
de optimizacion, la funcion objetivo del problensamilar a la energia del material, es
minimizada con la ayuda de una temperatura figtlai@ual es un paradmetro de control del
algoritmo. Este parametro debe tener el mismo @fget la temperatura del sistema fisico:
conducir hacia el estado 6ptimo. Si la temperaggrdisminuida gradualmente y de manera
controlada se puede alcanzar el minimo globalssilisminuida abruptamente se puede

llegar a un minimo local.
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2.3 Algoritmo de recocido simulado

El algoritmo de recocido simulado parte de una @6hu factible X, que puede ser
generada en forma aleatoria y se evalla la fund@®rtosto (funcion objetivo) para esa
solucion, llamese a este valff,). Se comienza con una temperatura ficticia alsey
genera una nueva solucignque corresponde a una solucion vecin¥Xge para la cual se
calcula el valor asociado de la funcion de cd6t). Ademas debe calcularse la diferencia

E en la funciéon de costo entre ambas soluciones:
DE = f(X) — f(Xac) [2.2]

Si E < 0 el costo de la nueva solucidhes menor al costo de la solucion acal) la
nueva solucion es aceptada, es decir, que unai@olde menor costo siempre se acepta.

En caso contrario, la nueva solucion es aceptadaica probabilidadP(DE) :
P(DE) =e (™'Y [2.3]

Obsérvese que la ecuacion [2.3] es la misma eaqud@d] pero sin la constante de
Boltzman k), ya que ésta no se considera debido a que r®gignificado en los problemas

de optimizacion (Dowsland y Diaz, 2001).

En la practica se selecciona un nimero aleatotie €ny 1, y si este nUmero es menor que

P(DE) la nueva solucion se acepta.

Aceptar una solucion de menor calidad permite si@iun posible minimo local y explorar
otras areas del espacio de soluciones. Como laleiiin comienza con una temperatura

alta, P(DE)es cercana a 1y por lo tanto una nueva soluciaruoacosto mayor tiene una

alta probabilidad de ser aceptada. La probabilidad aceptar una solucién peor va

disminuyendo a medida que la temperatura decrece.

Para cada nivel de temperatura, el sistema debazac un equilibrio, es decir, un nimero
de nuevas soluciones debe ser ensayado antes tetqugperatura sea reducida. Se puede
mostrar que el algoritmo encontrara, bajo ciertasdiciones el minimo global y no se

estancara en un minimo local (Moins, 2002).

El diagrama de flujo correspondiente al algoritmésibo de recocido simulado para
minimizacién se presenta en la figura 2.1. El@lgm para el caso de maximizacion puede

ser facilmente deducido.
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Figura 2.1 Pasos basicos del recocido simulado




El bucle interno genera una nueva solucion entelrea de la solucion actual y la acepta si
es mejor, en el caso de que esta nueva soluciédes@aenor calidad se acepta con una

probabilidad P(DE). Este proceso se repitg veces. Cuando este ciclo iterativo se

completa, la temperatura se disminuye y comienewvamente el bucle interno, repitiendo
el proceso de creacioén, evaluacion y posible aceptade soluciones vecinas. Cuando la
temperatura es lo suficientemente baja {min) €l algoritmo finaliza y debe indicar cuél fue

la mejor solucion obtenida.

Para poder implementar el algoritmo de recocidoukido para resolver un problema
concreto es necesario tomar ciertas decisionesergés a la definicion de parametros
(temperatura inicial,, nimero de iteraciones en cada nivel de tempearaturtemperatura

minimat.;,), la tasa de disminucién de la temperatura, elamiemo para generar soluciones
vecinas, entre otras. Estas decisiones se puddsificar en decisiones genéricas y

especificas.

2.4 Decisiones genéricas

Las decisiones genéricas estan relacionadas copaldnetros que rigen el programa de
enfriamiento, incluyendo la temperatura inicial, farma en que se disminuye la
temperatura, nimero de iteraciones en cada nivedrdperatura y el criterio de parada del
algoritmo (temperatura minima). En ausencia deltadns tedricos generales, es necesario
hacer ajustes empiricos de estos parametros y @arts problemas, la tarea es
complicada debido a la gran sensibilidad de loslt@dos al valor de dichos parametros.
En las siguientes secciones se presentan algumessderaciones generales que pueden

orientar las decisiones genéricas.

Temperatura inicial El algoritmo debe comenzar con una temperattzagake permita que
muchos movimientos o soluciones vecinas sean almptdEn la practica, se requiere
conocer el valor de la funcion de costo para ldgc&mes de vecinas, por ejemplo, si el
mayor incremento en la funcién objetivoH) entre soluciones vecinas es conocido, seria
posible calcular un valdy que aceptase un movimiento con cierta probabiligshdo la
ecuacion 2.3. En la ausencia de tal conocimiest@uede seleccionar una temperatura que
parezca ser un valor alto, ejecutar el algoritm@ pa tiempo corto y observar la tasa de

aceptacion. Si esta tasa es “convenientemente, ddatemperatura con la cual se

22



experimentd puede ser usada como el valor inigialEl significado de “convenientemente
alta” varia de una situacion a otra, pero en muchsss una tasa de aceptacion ente 40% y
60% parece dar buenos resultados (Reeves, 1996|&whwy Diaz, 2001). .

Disminucion de temperaturaSe refiere a la forma de la curva de enfriamieqie se
utiliza en el recocido simulado, la cual determinavelocidad de disminucion de la

temperatura a medida que avanzan las iteraciohedgdeitmo.

Existen diferentes maneras de abordar el decretimige la temperatura, una de las mas
utilizadas debido a su simplicidad y a los bueresultados que ha dado en numerosas

aplicaciones es la forma exponencial o geométrica:
k1= K& [2.4]

Donde tx+1 es la temperatura en la iteraclérl, te es la temperatura en la iteraciory

es una constante cercana a 1, escogida por loayemeel rango de 0.9 a 0.99.

Otro método bastante utilizado es el propuestd_pody y Mess (1986):

ty

=k 25
v o, 2

tk+1

Siendo una constante cuyo valor esta cerca de O.

Se pueden utilizar otras formas funcionales emagnama de enfriamiento, sin embargo, no
hay en la literatura recomendaciones concisas acercual es la mejor, puede depender del

problema y en ese caso debe decidirse por expganién.

Numero de iteracionesktl recocido simulado ejecuta cierto nimero deadiemes en cada
nivel de temperatura para alcanzar el equilibrioa wez alcanzado este estado la
temperatura se reduce y el proceso se repite. gress obvio es mantener un nimero de
iteraciones constante en cada temperatura o diteaameente, se puede variar segun
desciende la temperatura, dedicando suficienteptiede busqueda a temperaturas bajas
para garantizar que se visita el 6ptimo local, esirdque conforme disminuye la

temperatura se aumenta el numero de repeticiormssBnd y Diaz, 2001).
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El numero de iteraciones en cada temperatura @stéionado con el tamafio del problema.
De acuerdo a Vol} (2001) el nimero de iteracionesi@ ser calculado de la siguiente

manera:

= Factor x|N| [2.6]

Donde|N| es el tamafio del entorno actuatactor es un parametro adecuado.

Dréo et al. (2006) sugieren que se puede camlapanivel de temperatura inferior cuando
ocurra alguna de las siguientes condiciones:

- 12x G movimientos son aceptados

- 100x G movimientos evaluados

DondeG indica los grados de libertad (o pardmetros deblpma).

Otro enfoque relacionado al nimero de iteraciomesiste en reducir la temperatura una
pequefia cantidad después de cada movimiento, @sgdecel nUmero de iteraciones en
cada temperatura es igual a 1. Este es menos caply es el mas utilizado en la practica
(Reeves, 1996).

Temperatura final Tedricamente la temperatura deberia reducirsta Haspero en la
practica no es necesario debido a que la busquederge por lo general a su 6ptimo local
final antes de llegar a ese valor nulo de la teatpesi. Ademas, el algoritmo puede hacerse
demasiado largo y los tiempos de computacién puséemuy grandes, especialmente si se
utiliza una tasa de decrecimiento geométrica. aeistrto grado la temperatura final puede
depender del problema especifico, y como en el daska temperatura inicial, se puede
hacer una estimacion a partir de establecer laapitittad de aceptacion que se desea en la

etapa final del algoritmo.

Un criterio diferente es detener la busqueda cuaselohaya producido un numero
determinado de iteraciones sin alguna aceptacié@i. pér ejemplo, Dréo et al. (2006)
sugieren que se debe terminar el algoritmo despeidéres etapas sucesivas de temperatura

sin que haya habido alguna aceptacion.
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2.5 Decisiones especificas
Este conjunto de decisiones estan relacionadasldliea especifico que se desea resolver.
Se refieren principalmente a la funcion de costaldfinicion de la estructura de entornos y

el espacio de soluciones.

Funcion de costoEsta funcién debe medir la calidad de una solugi&@e define de tal

manera que represente el problema que se estadwatie resolver. En los casos de
optimizacion restringida, ademas de la funcion tolagjese incluyen en la funcién de costo
las restricciones con ciertos pesos. Las restriesidfuertes” o “duras”’son consideradas

en la funcion de costo con un peso alto de tal naagee, una solucion que viole estas
restricciones tendria un valor de la funcién deéa@osayor que una solucion factible. Las
restricciones “débiles” o “suaved”’dependiendo de su importancia pueden incluirska en

funcion de costo con un peso asociado.

Un aspecto que es importante tomar en cuenta oekdd con la funcion de costo es el
célculo de su valor para una solucién determin&dacada iteracién del algoritmo cuando
se halla una nueva solucion es necesario calculearsbio de la funciébn de costo con
respecto a la solucién anterior. Es posible dismiel tiempo de computacién si este
cambio se calcula usando informacién relativa apprée de la solucién ha cambiado, sin
proceder a evaluarla totalmente sin tener en cuanit&ormacion previamente disponible
(Dowsland y Diaz, 2001).

Estructura de entornos.La decisibn mas importante en un problema decidosimulado

es la definicidén de la estructura de entornos, quie es igual, establecer como pasar de una
solucion a otra solucién vecina. Algunos de lampros desarrollos tedricos se basaban en
entornos simétricos, es decir, si se pasa de Unei@oi a una solucién j entonces debe ser
posible moverse de la soluciéon j a la solucién bKEe, 2007). Resultados tedricos
demuestran que es suficiente con exigir que cuaigeplucién pueda alcanzarse desde
cualquier otra a través de una serie de movimienédisos (Reeves, 1996, Dowsland y

Diaz, 2001). Este requerimiento se denomina c@hdie “alcanzabilidad”.

De esta manera, al momento de trabajar con un emabldeterminado es necesario

asegurarse de que esta condicion se cumpla.

! Restricciones que no pueden ser violadas pondgimarian una solucién infactible.
2 Restricciones que no causan infactibilidad per® se desean cumplir en la medida de lo posible.
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Espacio de solucionedPosee una topologia que se origina en el conaipfaroximidad
entre dos soluciones (estructura de entornos)téExis costo asociado a cada solucion, de
tal forma que el espacio de soluciones esti caizad® por un “paisaje de costo”. La
dificultad de un problema de optimizacién radicagere este paisaje comprende un gran
namero de valles de profundidad variable y queesponden a minimos locales (ver figura
2.2). La forma de este paisaje depende bastaritefdacion de costo y de la estructura de

entornos.

Figura 2.2 Paisaje de la funcién de costo

Problemas de optimizacion combinatoria resueltos corecocido simulado

La efectividad del recocido simulado fue probadaiabmente sobre algunos problemas
clasicos de optimizacion combinatoria, tales conmopreblema del vendedor viajero,
particibon de grafos, minimo apareamiento de punyosasignacion cuadratica. La
comparacion con otros algoritmos conducen a difeseresultados, variando de acuerdo a
los problemas y los autores. En algunos problengagirdndes dimensiones (cientos de

variables) se observaron resultados prometedoresecocido simulado.

El recocido simulado se ha utilizado en difererdte=as del conocimiento y aplicaciones,
tales como el trazado de circuitos electronicogcgsamiento de imagenes, robdtica,

planificacion de horarios y programacion de actdiels, entre muchas otras.
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2.7 Aplicaciones en planificacion forestal

En el campo de la planificacién forestal se hdzatilo para buscar soluciones a problemas
complejos de optimizacién, tales como aquéllos @ndue se incluyen restricciones de
integridad, restricciones espaciales o de adyaagnciproblemas de transporte forestal.
Puede mencionarse los trabajos de Lockwood y Md®®@2), Tarp y Helles (1997), Crowe
y Nelson (2005), y Chen y Gadow (2002, 2008), mgsedesarrollaron algoritmos de RS
para solucionar problemas con restricciones edpacidDahlin y Sallnas(1993), Murray y
Church(1995), Boston y Bettinger (1999), HeinoneRukkala (2004), Pukkala y Kurtila
(2005), Liu et al (2006) compararon el RS con otésicas heuristicas en el ambito
forestal. Otros autores como Chung y Sessions3{20&odrigues et al. (2004) resolvieron

problemas de planificacion forestal de difereniesetisiones usando recocido simulado.

2.8 Ejemplo de aplicacion

Se desea elaborar un plan de aprovechamiento peraunidad de produccion forestal
formada por seis rodales de una misma especieapastecer de madera en forma continua
a una planta de pulpa para la produccion de caBbabjetivo es establecer una secuencia
de corta que minimice los costos totales de aptam@Ento y satisfaga la demanda de la
planta. El periodo de planificacion es de cincosafita cuota anual (demanda) a cumplir es
de 20000 toneladas.

De cada rodal se conoce su edad, area e incremeatio anual (IMA), y a partir de estos
datos se calcula el volumen disponible de maderméda rodal para cada afio del periodo de
planificacion. Se considera que el IMA disminuye ferma constante un 5% por afio,
después que la plantacion alcanza y sobrepasadadad turno 6ptimo. El turno minimo es
a los 6 afios y el turno 6ptimo a los 7 afios paespeecie considerada (eucalipto). En las

tablas 2.2 y 2.3 se presentan los datos basicoad#erodal y los datos de volumen.
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Tabla 2.2 Datos de los rodales

IMA
Rodal (igig) Area (ha) (m3/ha/afio)
1 7 245 29
2 4 78 26
3 6 305 18
4 8 154 27
5 5 208 27
6 2 310 26

Tabla 2.3 Volumen disponible en cada rodal

Volumen (ton)

Rodal afio 1 afo 2 afio 3 afo 4 afo 5
1 3978¢ 43198, | 46168,2!| 48733,19 | 50926,188
2 0 0 9734, 11356,¢ 12330,2
3 2635: 3074« 33379,: 35674,0: 37655,9.
4 25280,64 27018,684 28519,722 29803,1095 30886,8589
5 0] 26956,8 31449,6| 34145,28 36492,768
6 0 0 0 0 12896

Se considera que el costo total de aprovechamigre tres componentes: el costo de
cosecha, el costo de transportar la madera a aplael costo de oportunidad (costo de
aprovechar un rodal en una edad diferente a so tytimo). El costo de cosecha se define
constante para todos los rodales e igual a 20tanm(nidades monetarias por tonelada). En
las tablas 2.4, 2.5 y 2.6 se muestran los costosatsporte, los costos de oportunidad

(calculados de acuerdo al procedimiento utilizagio@hiari et al., 2008) y los costos totales

de aprovechamiento para cada rodal en cada afpedeto de planificacion.
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Tabla 2.4 Costos de transporte

Rodal

Costo de transporte

(u.m/ton)

12

12

12

18,5

17

OB WNF

18,5

Tabla 2.5 Costos de oportunidad

Costo de oportunidad (u.m./ha)
Rodal afio 1 afio 2 afo 3 afio 4 afio 5
1 0 25,1 100,3 208,5 337,7
2 0 0 39,4 0 19,9
3 46 0 23,2 92,9 193,1
4 0 81,2 198,1 337,6 490,6
5 0 42,6 0 21,53 86
6 0 0 0 0 33,8
Tabla 2.6 Costo total de aprovechamiento
Costo total (u.m.)

Rodal afio 1 afio 2 afio 3 afio 4 afno 5
1 127321(| 1388493 | 15019578 | 161054.74 | 171237-54
2 0 0 31457: 36341°,6 | 39611¢88
3 857294 983808 1075210,4 1169903,14 1263884,62
4 973304,64 1052724,13 1128516,7 1199410,12 1264696,47
5 0| 1172496| 1263375,36 1354704,42 1767886,25
6 0 0 0 0| 1048314,8

Las celdas con costo total igual a 0, se refieredales que no pueden ser cortados en un afordeteto

debido a que no han alcanzado la edad minima ¢k cor

Formulacién matematica del modelo

6 5
C.* X,

Minimizar Z = i * X
i=1 j=1

[2.7]



Sujeta a

6
V; * X; ® 20000 ji=1,2,....,5 [2.8]
i=1
5
X; =1 i=1,2,...6 [2.9]
=1
X; =(0,1) i=1,2,...,6;j=1,2,...,5 [2.10]
Donde:

C, = costo total (costo de cosecha + costo de toatesp costo de oportunidad) de cortar

el rodali en el afiqg;
V; = volumen total (toneladas) presente en el rodbhioj;

X; = variable de decision binaria, es igual a 1 sia¢a el rodali en el afig, y vale 0 en
caso contrario.

El modelo tiene como funcién objetivo la minimizati de los costos totales de
aprovechamiento [2.7], sujeta a dos grupos de restricciones. Emeri grupo [2.8]
corresponde al cumplimiento de la cuota anualsegundo grup{2.9] son las restricciones
de singularidad, que se refieren al hecho que dal sHlo puede ser cortado en un afo del
periodo de planificacion, la igualdad de estagicestnes indica que al final del periodo de
planificacién todos los rodales deben haber spiowechados. Si se desea plantear del
modelo de tal manera que un rodal pueda ser o mveghado durante el periodo de

planificacion, estas restricciones deberian setipte! .

Solucién del modelo utilizando el algoritmo exaate ramificacién y acotamiento

A fin de realizar comparaciones posteriores, selvigsel modelo haciendo uso el software
de optimizacion SAS OR, el cual utiliza el algoritrde ramificacién y acotamiento para

obtener la solucion 6ptima. La secuencia 6ptimaanitas obtenida es la siguiente:
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Tabla 2.7 Plan de cortas 6ptimo

Afo Rodal(es) a cortar Volumen total
aprovechado (ton)
39788
26956,8
33379,2
29803,1

6 25226,2

QB WIN|F
< |[DW O

Costo minimo: 5457192,8 u.m.

Solucién del modelo utilizando recocido simulado

El problema se resolvié usando un algoritmo dedi@oosimulado, programado usando el
lenguaje Visual Basic 6.0. En la implementaciohalgoritmo se aplicaron las siguientes

estrategias:

a. Representacion de una solucie hace mediante un vector de ceros y unos, cada

elemento del vector almacena una variable binXrjaque indica si un determinado rodal

se cortara o no en el afioEl vector tiene tamafio n:

n = numero de rodalepeciodo de planificacion
n=6x5=30

En la figura 2.3 se muestra una representaciomagasible solucion.

Rodal 1 Rodal 2 Rodal 3 Rodal 4 Rodal 5 Ragla
Lo L[] oo x[x[ e[ o] oftJeefefejojojofo]L[x]OOf]Ofx[x]x[x]1]

Figura 2.3 Representacion de una solucion

Se observa en la figura 2.3 que en los primenosocelementos del vector se guardan las
variables relacionadas con la corta del rodal 4 slguientes cinco elementos corresponden
al rodal 2, y asi sucesivamente. De esta manaia, rcalal tiene asociadas cinco posiciones

del vector, correspondientes a los cinco afios elébgo de planificacion. La solucion que
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esta representada en la figura 2.3 indica quedall rb se corta en el afio 2, el rodal 2 en el

afio 3, los rodales 4y 6 en el afio 5, y el rodat 8l afio 4.

Las celdas marcadas con x se refieren a periodoseago en los que no se puede
aprovechar un rodal debido que no ha alcanzaddeld minima de corta. Esas variables no
se toman en cuenta, se incluyen en el vector pay@miacilidad en la programacion y se

les asigna un valor constante igual a cero queantia durante la ejecucion del programa.

b. Espacio de solucionesl total de variables para el problema es 22. Puetirse en la

figura 2.3 que el vector tiene tamafio 30, perodiate posiciones que no son variables (las
marcadas con x). Ademas, el rodal 6 debe ser agiiade el afio 5 ya que antes no es
posible debido a su edad y por los supuestos adllggna debe ser aprovechado en el
periodo de planificacion, por lo tanto esa variat#be ser igual a 1 en cualquier solucion,
pudiéndose dejar de contar como variable ya quelku va a ser fijjo. De esta manera, el

problema tiene 22 variables.

Si se considera que un rodal sélo puede aprovexhama vez durante el periodo de
planificacion, se tiene que para los rodales 153gy 5 posibles afios en los que se pudiera
cortar, para el rodal 2 hay 3 posibilidades, dat® tiene 4, y el rodal 6 sélo tiene una (ser
cortado en el afio 5). Por lo tanto, existen 5x5x 3 x 4 x 1 = 1.500 posibles

soluciones.

c. Funcién de costose define como una funcion objetivo con penalmaes, tal que
incluye la funcién objetivo original mas una pepadiién por la violacion total (medida en
toneladas) de las restricciones de demanda. Elplouiento de las restricciones de
singularidad se garantiza en los procedimientdizadios para generar una solucion inicial y
las soluciones vecinas, por esta razon, no seyeclesas restricciones en la funcion de

costo.
f P(X) = f(X) + P* VT(X) [2.11]
Donde:

f P(X): funcién de costo o funcién objetivo penalizada

f(X): funcion objetivo del problema original
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P : penalizacion que se impone a la violacion dedatricciones de demanda (u.m./ton)
VT(X): violacién total de las restricciones de demaftda) en la que incurre una solucién
X.

La violacion total de las restricciones de demgrata una soluciéK esta dada por:

5

vy = (20008 g )4, [2.12]

k=1
Donde:

Ok : valor de la restriccion de demanda para el lafevaluada erX, o lo que es igual,
volumen aprovechado en el dfiai se aplica el plan de cortas (soluci¥n)

l: variable indicadora que vale 1 si en el &/s® viola la restriccion de demanda, es decir,
el volumen que se corta en ese afio es menor afa anual (g < 20000). En otro caso,

vale 0.

d. Solucion inicial:se genera aleatoriamente. Para cada rodal seaglagear un afio en el
que sera cortado (solamente se consideran losearigse puede ser cortado ese rodal) y se
asigna 1 a las variables (posiciones del vectomespondientes. A los demas variables
representadas en el vector se les asigna 0. Coesisategia se asume que todos los rodales

deben ser cortados durante el periodo de planificac

e. Generacion de soluciones vecinasrtiendo de una solucion se genera una solucion
vecina de ésta, eligiendo aleatoriamente un roaia@ podificar su afio de corta. Luego, se

elige un afo para cortar dicho rodal, ese afio debediferente al afio en que se corta ese
rodal en la solucion de partida. Por ejemplo: sgpde que se quiere obtener una solucién
vecina para la solucién representada en la figuBasiguiendo la estrategia antes descrita,
se elige al azar el rodal 4 y el afio 3, entoncesolacion vecina seria la solucion

representada en la figura 2.4.

Rodal 1 Rodal 2 Rodal 3 Rodal 4 Rodal 5 Riagla
(O[O e *[* [+ o o [T oo T o [ o o[ PXTeTf= o * [*[*[*[*]

Figura 2.4. Solucion vecina
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f. Parametros del algoritmo de recocido simulade:definieron mediante experimentacion.

. Temperatura inicial: 10 x £0

- Iteraciones del algoritmo: 100

- Iteraciones en cada nivel de temperatura: 50
- Tasa de disminucion de la temperaturg: 0,9

- Valor de penalizacion (P): 1000

Resultados

Se hicieron 100 corridas del algoritmo de recoaduulado. En el 87% de las corridas
alcanzd la solucion éptima y el 13% fueron solue®factibles cercanas al éptimo. El costo
promedio obtenido fue 5459613,53 u.m..

Para tener una medida de la eficiencia del algoris® calculé en cada corrida el error

relativo de acuerdo a la siguiente ecuacion.

Error relativo=—— [2.13]

Donde:
Vopt= valor objetivo 6ptimo

Vrs = valor objetivo obtenido en una corrida del aiflgmoo de recocido simulado.
El error relativo promedio obtenido para las 10@idas fue de 0,04 %.

En cuanto al tiempo promedio de ejecucién del élgorde recocido simulado, éste fue de
250,75 milisegundos, mientras que el tiempo deuején del algoritmo exacto de

ramificacion y acotamiento en SAS fue de 710 nujiselos.
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CAPITULO 1l
Busqueda Tabu Tabu Search

3.1 Origen de la Busqueda Tabu

La basqueda tabl es un método heuristico origiratenpropuesto por Glover (1986) para
resolver problemas de optimizacion combinatorias lpyincipios fundamentales de la

busqueda tabu se fueron delineando en una seaigidelos publicados a finales de los afios
80 y principios de los 90, y han sido unificadosegribro “Tabu Search escrito por

Glover y Laguna (1997).

Esta técnica al igual que el recocido simulado bstada en la busqueda de soluciones
vecinas evitando Optimos locales, pero lo hace @md deterministica emulando los
procesos de memoria del ser humano. Incorporaigaetelia al utilizar el concepto de
“memoria” para conducir la basqueda a nuevas zdeagspacio de soluciones e impedir

busquedas repetidas en areas ya exploradas.

3.2 Principios del método

El paradigma basico de la busqueda tabu es utiifarmacion acerca de la historia
reciente del proceso de busqueda para superaroblepra de la optimalidad local. El
método memoriza las soluciones que han sido exalasneecientemente, denominandolas
puntos tabu (prohibidos) y evita que estos puntesnsnuevamente considerados al

seleccionar una préxima solucion.

Tal como ocurre en la técnica de recocido simul&lblisqueda puede conducir a aceptar
movimientos que deterioran el valor objetivo, ete &aso, se puede aceptar una solucion
peor cuando en un entorno no existen movimientesnggjoran la solucion o cuando estos
movimientos son considerados tabu. Esto ayudaitaresiclos y sirve ademas para

diversificar la busqueda de soluciones.
Segun Glover (1990) la bausqueda tabu esta basadasgiundamentos:

1. El uso de estructuras flexibles de memoria @idas para almacenar la informacion

histérica de la busqueda.
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2. Un mecanismo de control usado para emplearstascéuras de memoria, el cual incluye
algunas condiciones que limitan la basqueda y ofraes la hacen mas flexible. Este
mecanismo se encuentra inmerso en la técnica femntea de restricciones taba y criterios

de aspiracién

3. La incorporaciéon de memorias de diferente ddradqde corto y largo plazo), para

implementar estrategias que intensifiquen y difigtgn la busqueda.

3.3 Algoritmo basico de busqueda tabu

El algoritmo mas sencillo de busqueda tabu comieorala seleccion de una solucion de
partida K) y la inicializacion de una estructura de mem¢@mamoria de corto plazo), luego

contintia un procedimiento iterativo de busquedardemejor solucion.

En cada iteracion se define un conjunto de solesorecinadN*( X) que corresponde a un
entorno reducido de la solucion actal No se evalla el entorno completoXisino un
subconjunto déste, N*(X) | N(X). La razén por la que el entorno reducido esrdistal
entorno estandar se debe a la memoria de corto,plambién llamada lista tabl (ver
figura 3.1). Esta memoria restringe las solucianes pueden alcanzarse desde una soluciéon
dada, ya que prohibe ciertos movimientos. La meadeg corto plazo almacena las
soluciones que se han visitado recientemente, ldéortma que quedan prohibidos los
movimientos hacia esas soluciones. En estas condgj el entorno reducido se puede
definir comoN*(X) = N(X)\ T (Duarte et al., 2008).

La busqueda tabu para una solucibavalla todas las soluciones vecinas que pertergecen
N*(X) y selecciona la mejor de ellas, aun cuandosedteion desmejore el valor objetivo
en relacion a otras soluciones previamente enaadraSi esta solucion es mejor que la
mejor solucién encontrada hasta el momento, sdlestacomo la nueva mejor solucion

encontrada. Al finalizar cada iteracion la solacdse almacena en la memoria o lista tabu.
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Solucion actuakK

Soluciones tabuT] /

<+— Entorno deX (N(X))

N*(X) \

Entorno reducido d¥

Figura 3.1 Representacion de la estructura de emtno de una solucion

De esta manera, la basqueda tabu en forma itenedivie una solucion a otrhasta que se
satisfaga un criterio de parada, el cual pudieraakgino de los siguientes (Hertz et al.,
1995):

- El entorno reducid®N*(X) es un conjunto vacio (puede ser que todas lasisakes
vecinas sean tabu).

- Se ha superado un nimero maximo de iteraciones.

- Se considera que la solucién obtenida es cerclnaducion 6ptima esperada.

- Ha pasado un cierto nimero de iteraciones sin aqya habido una mejora en la

funcién objetivo.

En la figura 3.2 se muestra un diagrama de flujtad®isqueda tabu. En el algoritmo bésico
se hace uso de la memoria de corto plazo, la cudiboma el corazén de la busqueda tabu;
los detalles para la implementacion de este tipendenoria se presentan en la siguiente
seccion. En versiones mejoradas del algoritmo selgincluir una estructura de memoria
de largo plazo, con estrategias de intensificad@éia blusqueda en un area promisoria del

espacio de soluciones y diversificacion haciasotanas no exploradas.
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Inicializar memoriaM

|

Seleccionar una solucién inici4l

|

EvaluarX (calcularf (X))

|

X* =X, f=f(X)

\ 4

A 4

Seleccionar un conjuntg*( X) de
soluciones vecinas d¥, basado en el
contenido de la memoria

|

Evalua todas las solucion vecinas qut
pertenecen &*(X)

|

De todas las soluciones consideradas
seleccionar la mejor como la nueva

solucionX. La decision esta basada en u
medida de la calidad (valor objetivo).

na

¢X es mejol
que X* ?

X* =X, f=f(X)

A 4

Actualizar la memori

No ¢ Se satisface

condicién de
erminacion?

Figura 3. 2. Pasos basicos de la Busqueda Tabu
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3.4 Lista tabu (memoria de corto plazo)

En su forma mas simple, la lista tabl es una memadei corto plazo que contiene las
soluciones que fueron visitadas en el pasado fecigal como se sefial6 anteriormente, la
busqueda tabl etigueta a las soluciones recierde® C'tabU” para evitar visitarlas
nuevamente y conducir la bldsqueda hacia otras megialel espacio de soluciones,
previniendo efectos ciclicos en la busqueda. Bseraanera, la lista tabu es la estructura de
memoria utilizada para almacenar las soluciones {@bohibidas) en una iteracion del

algoritmo.

Hay varias maneras de implementar una lista tdtiforma mas obvia es mantener una
lista de todas las soluciones previamente visitgdbefinir como tabu cualquier movimiento

que pueda conducir a una solucién de esta lista. &foque requiere de capacidades de
almacenamiento considerables y tiempos de compumadios para chequear si un posible
movimiento es tabl, puede ser problemético aindmadlo se almacenen las soluciones

mas recientes (Reeves, 1996).

La manera mas comunmente utilizada para definlista tabt es almacenar los ultimos
movimientos realizados y prohibir los movimientosvarsos. Otros enfoques para
implementar la lista tabl estdn basados en caistitas de las soluciones o de los
movimientos, llamadas atributos. Se prohibe quecgmles que tienen ciertos atributos sean
consideradas y en vez de memorizar soluciones, emonrzan los atributos de las
soluciones recientemente visitadas, por ejempldpbétbs taba = (0 * * * * * 1), Estos
atributos se denominaabu - activos Las posibles soluciones que contengan elementos

tabu — activoson “tabud”.

De manera general, puede decirse que la memorartie plazo prohibe realizar algunos
movimientos, ya sea de manera directa almacenaralomientos o soluciones tabd, o

indirectamente almacenando atributos de las sailasique son prohibidas.

Después de cierto tiempo, las soluciones o movitbgealmacenados en la lista pierden su
estatus de tabl y son eliminados, ya que se supendespués de un determinado nimero
de iteraciones la busqueda estard suficientemesjtes ly no serd posible alcanzar

nuevamente esa solucion (Duarte et al., 2008).iddeb que la lista tabu s6lo almacena los
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movimientos mas recientes, a la memoria de coepopse le denomina también “memoria

basada en lo reciente”.

Duracién de las condiciones tabu.El nimero de de iteraciones que una solucion,
movimiento o atributo permanece en condicion ddltab un parametro denominado
“periodo tabu” {; tabu tenurg el cual puede ser un ndmero fijjo o puede veeiarel

transcurso de la busqueda.

En las aplicaciones estandar de busqueda tabiiiza ysor lo general un valor fijo para el
periodo tabl. En esos casos, las listas tabu eondncia son implementadas como una lista
de longitud fijal, en la cual al afiadir una nueva solucion (mostd) a la memoria se
extrae la que se incluyé hadeiteraciones. De esta manera, la longitud de I lis

corresponde al periodo tabu, es ddgir,| (Duarte et al., 2008).

Supdngase que se tiene un problema de minimizagi@puede ser representado como un
paisaje limitado por un territorio que define latusiones factibles y que esta conformado
por montafas y valles, donde su altitud correspahdealor de la funcién objetivo. En esta
situacion, el efecto de la memoria de corto plazeisitar un valle y algunas veces cruzar
hacia otros valles distintos. Con un numero altordevimientos tabul(grande) es mas
probable visitar otros valles sin que se explofeigmtemente el valle donde se encuentra.
Por el contrario, si los movimientos son prohibidesante pocas iteraciones habra menos
oportunidades de pasar a otros valles de los @eoeds, porque es casi seguro que habréa un
movimiento permitido que conducira a una soluciércana a lo mas profundo del valle
actual (Dréo et al., 2006).

Mas formalmente, para longitudes pequefias de tta tiib( (pocos movimientos tabu) la
busqueda se concentrara en areas pequefias debelpadsqueda y puede tender a visitar
las mismas soluciones una y otra vez. En canmbimitudes grandes obligan a que se
visiten otras zonas del espacio de busqueda y datwpdad de visitar varias buenas
soluciones es mayor. Sin embargo, el nimero admientos tabl no deberia ser muy
grande, porque seria menos probable encontrar @m ldptimo local por falta de

movimientos disponibles, en ese caso la busquedarisesdirigida por los pocos

movimientos permitidos y no por el valor de la fiémcobjetivo.

40



Para aprovechar las ventajas de longitudes desta tabl grandes y pequefias, en
implementaciones mas avanzadas de busqueda tgdaimsite que la longitud de la lista o

periodo tabu varie en forma dindmica a lo largtadgecucion del algoritmo. En tal sentido,

varias metodologias pueden utilizarse, por ejemfdojongitud de la lista se puede

seleccionar en forma aleatoria dentro de un intervareestablecido. En algunas

aplicaciones estas estrategias demostraron seefic@&ntes que las listas tabu de tamafio
fijo.

Glover y Melian (2003) proponen algunas reglastitivas para determinar el periodo

tabq, clasificAndolas en estéticas y dinadmicas.

Reglas estaticaglegir el periodo tabd como una constante tal que 7 o t = Jn, donde

n es una medida de la dimension del problema. sBstlores se han utilizado en diferentes
aplicaciones y han dado buenos resultados, sinrgmbal valor de deberia ser establecido

por experimentacion para un problema particular.

Reglas dindmicagueden ser un valor simple o atributo dependiente.

- Dindmico simple: elegirt para variar (aleatoriamente o mediante un patrén
sistematico) entre cotdgin Y tmax tal que€ tmin =5 Y tmax=7, O tmin = 0.9Vn y
tmax= 1.14/n .

- Dinamico atributo dependiente: eledgircomo en la regla dinAmica simple pero
determinatmi, Y tmax de tal forma que sean mayores para aquellositdsimue son

mas atractivos (pueden estar basados en estratkegiatensificacion, las cuales se

detallan mas adelante).

Ejemplo sencillo Para clarificar el funcionamiento de la memadi& corto plazo se
presenta un ejemplo corto adaptado de Reeves (1886¥ste se pueden apreciar los

fundamentos basicos de este tipo de memoria.
Se considera el siguiente problema:
Maximizarf(x) = x> — 60x* + 900x + 100

dondex es codificada como un entero binario de 5 bitsleargo [0, 31]. Esta funcién tiene

un maximo en (01 0 1 0), que corresponde=d 0 f(x) = 4100).

41



Para comenzar con la busqueda tabu se selecciomasmucion inicial (11 0 0 1), es decir
x =25 ((x) =725).

Una solucion vecina se obtiene mediante el camdiondbit de la solucién actual. Asi, cada

solucion tiene un entorno de tamafio 5. Se utilizpariodo tabu de 3 iteraciones.
Iteracion 1

Solucién actual: (1 1 0 0 1)f(x) =725

Vecinos:
Bit modificado Solucién f(X)
1 0100 406¢ *
2 1000 297:
3 11101 129
4 11011 343
5 11000 964

Se observa en esta iteracién que de todos losogeeimue tiene un mejor valor objetivo es
la solucion obtenida al cambiar el bit 1 (0 1 0)0 len consecuencia se selecciona como

solucién actual. Modificar el bit 1 ser4 un movinttabu en las siguientes tres iteraciones.

La memoria a corto plazo o lista tabl se puedeesgmtar en este caso como un vector de
cinco elementos (de igual tamafio que la soluciéeg yitiliza para guardar el nUmero de

iteraciones que un determinado bit permanecera ¢abio Antes de comenzar la busqueda
esta memoria es un vector de 0's, estods= (0 0 0 0 0).

Al finalizar la primera iteracion se actualiza entenido del vectoM, quedando de la

siguiente manera:

M=(3 00 0 0)

|

Este valor significa que cambiar el bit luasnovimiento tabu por tres iteraciones

Iteracién 2

Solucién actual: (0 1 0 0 1)f(x) = 4069
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Vecinos:

Bit modificado Solucién f(X)
1 TABU
2 0000 941
3 01107 3857
4 01011 4071 *
5 01000 3972

La solucién obtenida al modificar el bit 4 corresge al mejor vecino, cambiar este bit

sera un movimiento tabu hasta la iteracion 5.

El vector de memoria toma los siguientes valores:

M=(2 00 30)
l El bit 4 sera tabu en las 3

siguientes iteraciones

El bit 1 sigue siendo
tabu por 2 iteraciones
mas.

Iteracion 3

Solucién actual: (0 1 0 1 1)f(x) =4071

Vecinos:
Bit modificado Solucién f(X)
1 TABU
2 00011 228
3 01111 347¢
4 TABU
5 01010 4100 *

Se observa que en esta iteracion el procedimigatblisqueda tabl encuentra el valor
optimo del problema, sin embargo, el algoritmo abesque esta es la solucién 6ptima y
contintia explorando.

Se actualiza la memoriaM = (1 0 0 2 3).

Iteracién 4

Solucién actual: (0 1 0 1 0)f(x) =4100
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Vecinos:

Bit modificado Solucién f(X)
1 TABU
2 000 10 166¢
3 01110 368 *
4 TABU
5 TABU

El mejor vecino en la iteracion 4 desmejora ebwralbjetivo obtenido en la iteracion

anterior, no obstante, se acepta como nueva solacidal.

El vector de memoria después de esta iteraciGies(0 0 3 1 2).

|

El bit 1 ya no seré tabu
para la proxima iteracion

Iteracion 5

Solucién actual: (0 1 1 1 0)f(x) = 3684

Vecinos:
Bit modificadc Solucior f(X)
1 1111 10C
2 00110 3556 *
3 TABU
4 TABU
5 TABU

La memoria actualizada &=(0 3 2 0 1).

El proceso puede continuar dependiendo del critkxiparada del algoritmo. Se observa que

la busqueda puede no permanecer cerca del 6ptimo.

Criterios de aspiracion.En la busqueda tabu algunas de las solucioneshmlakien una

iteracion determinada podrian ser de excelentdathly no ser visitadas. Para mitigar este
problema, se utilizan los llamados criterios derasfbn, éstos permiten ignorar el estado de
tabu de una solucién, si se cumplen algunas candisi Los criterios de aspiracion afiaden
flexibilidad a la basqueda al permitir la introdifrt de soluciones tabu al entorno reducido

N*(X) de una solucién
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El criterio de aspiracion més simple y mayormentdizado consiste en permitir un
movimiento tabu si el valor objetivo de la solucidgsultante es mucho mejor que las
soluciones hasta ese momento encontradas. Ottesagide aspiracion mas complicados

han sido propuestos en la literatura pero son keees utilizados (Gendreau, 2003).

3.5 Memoria de largo plazo (memoria basada en freencias)

En muchas aplicaciones los componentes de la mardercorto plazo son suficientes para
producir soluciones de alta calidad. Sin embargdlsqueda tabu llega a ser mucho méas
efectiva cuando se incluye memoria de largo plazosug estrategias asociadas,
principalmente en la resolucion de problemas “dur&®®r otra parte, la posibilidad de
encontrar mejores soluciones a medida que lasiteras del algoritmo van avanzando
(cuando la solucion 6ptima no se ha alcanzadoymagor cuando se utiliza memoria de

largo plazo ademas de la memoria de corto plazov@Bly Laguna, 1997).

Una forma facil de implementar un procedimientobdisqueda tabl es disefiar y probar
primero el componente de memoria de corto plazespdés incorporar la memoria de largo

plazo y sus estrategias si se necesitan refinansi@aticionales (Glover, 1990).

Si algunos movimientos son elegidos mas frecuententgie otros, se puede asumir que la
busqueda tiene problemas en explorar solucionesm@osicion variada y esto puede hacer
que permanezca confinada a un &rea del espacioldgones. En estas situaciones, es
posible que utilizar la memoria de corto plazo gan@hibir movimientos cuyo reverso fue

aplicado recientemente no sea suficiente para asdapun determinado valle del paisaje de
soluciones, por lo que se hace necesario introchic’s mecanismos de memoria para

dirigir efectivamente la blusqueda a largo plazo.

La memoria de largo plazo proporciona un tipo dermacién que complementa a la
proporcionada por la memoria de corto plazo, amgbala base para seleccionar
movimientos. Este tipo de memoria se basa en rasdi@ frecuencia definidas como
proporciones, cuyos numeradores representan cudetasimero de ocurrencias de un
evento particular (por ejemplo, el nimero de vepas un atributo particular pertenece a
una soluciéon o movimiento) y cuyos denominadoregdmente representan uno de cuatro

tipos de cantidades:
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1) El numero total de ocurrencias de todos los wgenepresentados por los
numeradores, tal como el nimero de iteracionesadam

2) La suma de los numeradores

3) EI maximo valor del numerador

4) La media del valor del numerador.

Los denominadores 3) y 4) dan lugar a lo que sdellamar frecuencias relativas. En los
casos en los que los numeradores representan sysornideradas, algunas de las cuales
pueden ser negativas, los denominadores 3) y éxpeesan como valores absolutos y el

denominador 2) se expresa como una suma de valosedutos.

Su pueden identificar dos tipos de medidas de émaa: medidas de residencia y medidas
de transicion. La primera de ellas esta relaciareldnimero de veces que un atributo es
observado, es decir, identifica el nimero de vepes el atributoX; = p reside en un
conjunto de soluciones obtenidas. Por otra plsemedidas de frecuencia de transicion se
refieren al nimero de veces que un atribjtocambia de un valgr a otro valolg (Reeves,
1996; Glover y Melian, 2003).

Los atributos que tienen mayores medidas de fretaeal igual que los movimientos que
fueron ejecutados recientemente, pueden iniciagstiado tabl activo. Aunque esta puede
ser una manera de incluir la informacién que geferaemoria a largo plazo, el enfoque
més empleado es penalizar los movimientos masdnéemente aplicados, asi, se modifica

la funcién objetivo y algunos movimientos se hacgrs atractivos que otros.

Varios métodos de penalizacion pueden ser utiigadpor ejemplo, la prohibicién de

realizar movimientos cuya frecuencia de ocurredcieante la bisqueda exceda un limite
determinado, o la adicion de una penalidad propoatia la frecuencia de un movimiento
en la funcién objetivo. Este Ultimo método esdfiminso para problemas en los que la
funcién objetivo toma sdélo un pequefio nimero dereal lo cual puede generar dificultad
para dirigir la busqueda ya que algunos vecinosigueéener el mismo valor objetivo. Al

usar penalidades, la busqueda tendera a elegil@gugovimientos que se han empleado

menos (Dréo et al., 2006).

En la actualidad, la mayoria de las aplicaciondizart un multiplo lineal simple de una
medida de frecuencia para crear un término de Rewan, aunque también pudieran

usarse otras funciones como el cuadrado de lagnetat
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En cuanto a la implementacion de los dos tipos denonia existe cierta similitud entre
ambas. En la memoria de corto plazo se puede alraael niumero de iteraciones que un
movimiento permanecera como tabu, asi como erelpp que fue explicado en la seccién
lista taby o también es posible almacenar la iteracion ercudal se podra utilizar
nuevamente un movimiento; mientras que en la memade largo plazo se registra el

ndmero de veces que un movimiento fue seleccionado.

Para el caso del ejemplo sencillo de la secli#a tab( en el que se maximiza la funcion
f(x) = x> — 60xX¢ + 900x + 100, se puede utilizar un vector que almacera posiciorj la
cantidad de iteraciones en las que eljdiie modificado. De esta manera, se puede definir
un vectorH que corresponde a la memoria de largo plazo,icelinaenH = (0 0 0 0 0).

El vectorH cambia de la siguiente manera en el transcursasdteraciones del algoritmo:

Iteracion MemoriaH
1 (210000 Se modifica el bit 1
2 (10010 Se modifica el bit 4
3 10011 Se modificiel bit £
4 10111 Se modifica ebit 3
5 1111 Se modifica el bit 2

Al final de la iteracién 5, todos los bits se haadificado una vez. Si contintan haciendo
mas iteraciones, los elementos del vedtioirdn aumentando su valor de acuerdo a la
frecuencia con que se van cambiando los diferdrites Asi por ejemplo, después de 20
iteraciones se podria tener un vector de memdeega plazo como el siguientel = (2 5

6 5 2).

3.6 Estrategias avanzadas

Hay dos estrategias que pueden utilizarse en ¢msitwhos de busqueda tabu para obtener
implementaciones mas efectivas, sobre todo cuamddraga de problemas de dificil

solucion. Estas estrategias son intensificacidaivgrsificacion, de alguna manera ya se
encuentran implicitas en la memoria de corto yatgd plazo, sin embargo, se pueden

implementar con mayores detalles y otros mecanisnéssagresivos en disefios avanzados.
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La intensificacion tiene como finalidad reforzar B@isqueda en &areas promisorias del
espacio de soluciones, y la diversificacion coesest dirigir la busqueda hacia zonas del
espacio de soluciones que no han sido visitadagindk detalles sobre las estrategias de

intensificacion y diversificacion son analizadadansiguientes secciones.

1) Intensificacion. La idea fundamental detrés de esta estrategieazareuna exploracion

més completa de las porciones del espacio de bdagqyuee parecen mas “prometedoras”
para estar seguro que las mejores soluciones des eseas fueron visitadas. La
intensificacion se basa en la modificacion de laglas de escogencia para garantizar

combinaciones de movimientos que histéricamentedado buenos resultados.

Cada cierto tiempo, el procedimiento normal de béda se puede interrumpir para ejecutar
una fase de intensificacién. Una forma simple eedlt a cabo la intensificacion es regresar
a la mejor solucién encontrada y reiniciar la bestgu También se puede implementar una
manera de identificar las mejores soluciones (cunjule soluciones élite) y regresar la
busqueda hacia estas soluciones, es posible estabie valor de referencia relacionado al
mejor valor objetivo obtenido que permitird deterami si una determinada solucion puede

formar parte del conjunto élite (Glover y Lagun891).

Otra manera de realizar la intensificacion estéadi@sen alguna estructura de memoria
intermedia, en la que se registra el nUmero daditenes consecutivas que algunos atributos
han estado presente en la solucion actual. Egibsitas comunes pueden servir para guiar
la busqueda de nuevas soluciones hacia espaciodoede existan tales atributos.
(Gendreau, 2003).

La intensificacion es usada en diversas impleméenrtas de blsqueda tabu, pero no
siempre es necesaria, ya que en muchas situaceng®ceso de blusqueda normal es
suficiente. En esos casos no es necesario gastatiendpo explorando cuidadosamente

regiones del espacio de busqueda que ya han sitiadas.

2) Diversificacion. Es una estrategia que trata de solventar el pr@blden quedarse
atrapado en una zona del espacio de solucioneanido la busqueda en areas inexploradas.
En basqueda tabu, la diversificacion se logra haistdo punto mediante ciertas funciones

de la memoria de corto plazo, pero es principalmeetorzada por la memoria de largo
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plazo. La diversificacion se basa en la modificacide las reglas de escogencia para
incorporar a las soluciones atributos que no hdmfsecuentemente usados en el proceso de

busqueda.

La diversificacion se puede implementar mediantiereintes técnicas como penalizar
movimientos muy utilizados en el pasado, conssaluciones candidatas compuestas por
atributos poco utilizados para continuar la busquea forzar aquellos atributos de la
solucion actual (o de la mejor solucidbn encontragia@ se han cambiado muy poco y
comenzar de nuevo la busqueda a partir de ese fdintrsificacion por reinicio), entre

otras. La estrategia de diversificacion es pamicuente Util cuando se pueden alcanzar
mejores soluciones solamente por cruzar valles otafias en la topologia del espacio de

soluciones (Glover y Laguna, 1997).

Es importante sefialar que la seleccidn de estestelg diversificacion es probablemente la
decisién mas critica en el disefio de algoritmogiktcos de busqueda taba, por lo que

debe hacerse con mucho cuidado.

3.7 Elementos a considerar al implementar una busgda tabud

Al igual que en otros procedimientos de busquedaocel recocido simulado, antes de
implementar una busqueda tabu se deben tomar aeessielacionadas a la representacion
de la solucién, la cual permite generar un espdeisoluciones y estructuras de entorno
para un problema particular; una funcion de evafumao funcién objetivo que mide la
calidad de las soluciones; y un mecanismo de mewitos que permite definir la estructura

de entornos.

Ademas, hay otros factores que deben ser consmeedlisefiar un algoritmo de busqueda

tabu tales como:

Naturaleza del periodo tabu (fija o dinAmicaleyerminacion de sus valores asociados.

Criterios de aspiracion que se usaran pararmdingstados tabu.

Estructura de la memoria de corto plazo.

Estructura de la memoria de largo plazo y séecde un método de penalizacion.

Estrategias que se utilizaran para intensif@@aoen caso de ser necesarias.

Estrategias de diversificacion, si se decidkzatias.
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3.8 Problemas de optimizacién combinatoria resuels con busqueda tabu

La basqueda tabu ha tenido innumerables aplicagienemuy variadas areas dentro de la
investigacién de operaciones durante los Ultimassaikn general, las aplicaciones mas

frecuentes encontradas en la literatura caen emalde las siguientes categorias:

Planificacién (por ejemplo: planificacién de haoar de maquinas, de fuerza de trabajo).

Disefio (por ejemplo: disefio de redes de transpgrtaneacion de espacios

arquitectonicos, disefios de redes tolerantesasjall

Localizacion y asignacion (por ejemplo: asignacauadratica, asignacién generalizada

multinivel, planificacién de distribucién en plapta

Logica e Inteligencia Artificial (por ejemplo: aenocimiento y clasificacion de patrones,

integridad de datos, disefio y entrenamiento desnederonales).

Tecnologia (por ejemplo: inversion sismica, comslidn de estaciones espaciales,

disefio estructural)

- Telecomunicaciones (por ejemplo: asignacién desrutissefio de redes de servicio,

arquitecturas inmune a fallas).

- Produccién, inventario e inversion (por ejemplo:nofactura flexible, sistemas de

produccion “justo a tiempo”, planeacion de inveios)y.

- Disefio de rutas (por ejemplo: rutas de vehiculdas de flotas mixtas, el problema del
viajero).

- Optimizacién de graficas (por ejemplo: partici@gtaficas, coloreado de gréaficas)

- Problemas de optimizacién combinatoria en gen@@ ejemplo, programacion binaria,

programacion no lineal no convexa, optimizacioreemnmixta).

En general, la basqueda tabl ha tenido mucho ésditoproblemas de optimizacion
combinatoria. Glover (1990) afirma haber resueltobfemas de planificacion cuya
formulacibn mediante programacién entera involuerdre uno y cuatro millones de
variables en 22-24 minutos, usando sdélo una cordptagpersonal, y obteniendo resultados

gue se encuentran dentro del 98% de limite supdeaptimalidad. Tan sélidos resultados
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la hacen ver como una técnica de busqueda muy pedora dentro de la investigacion de

operaciones.

3.9 Aplicaciones en planificacion forestal

En el campo de la planificacion forestal tambiémaauitilizado con éxito esta técnica, en la
literatura existen algunos trabajos en los quesaeblisqueda tabu para resolver problemas
de optimizacién combinatoria dentro del manejo $tak Entre los primeros modelos de
planificacién que utilizaron esta metaheuristicaseuentra el desarrollado por Bettinger et
al. (1997), quienes implementaron un algoritmo deqoeda tabu para planificar cortas
sujeto a restricciones de produccion fija, resivices de adyacencia y objetivos ecoldgicos
de mantenimiento de la calidad del habitat pardaima. Boston y Bettinger (1999)
compararon la eficiencia de la blusqueda tabu cqrdgramacion entera Monte Carlo y
recocido simulado, los resultados mostraron quéulsqueda tabl proporcioné mejores
soluciones para cierto tipo de problemas; Brumellal. (1998) aplicaron busqueda tabu
para resolver problemas con restricciones de adgécg un enfoque multicriterio; Laroze
y Gleber (1997) y Laroze (1999) aplicaron busquedidl para optimizar patrones de corte

de trozas a nivel de bosque.

Mas recientemente, Richards y Gunn (2000, 2008artbn busqueda tabu para resolver
problemas de optimizacion de cosechas y diseficadenos forestales; Rodrigues et al.
(2003) resolvieron mediante un algoritmo de busguedbl cinco problemas de
planificacion forestal que involucraron entre 93238 variables con restricciones enteras;
Aruga et al. (2005) también emplearon busqueda yahlgoritmos genéticos para disefiar
caminos forestales y obtuvieron buenas solucionamdiempo de computacion razonable;
Diaz et al. (2007) proponen una solucibn basadalsgueda tabd para resolver un
problema combinado de localizacion de maquinariestal para transportar trozas y el
disefio de una red de rutas de acceso entre logsspdatlocalizacion de la maquinaria y los
caminos existentes; Bettinger et al. (2007) usdrea variantes de busqueda tabu para
resolver problemas de planificacion forestal a Inidee paisaje con seleccion de actividades

para un conjunto de rodales.
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3.10 Ejemplo de aplicacion

Considérese el mismo ejemplo de aplicacion delta@mpanterior, en el que se quiere
obtener un plan de aprovechamiento de costo mirpara una unidad de produccion
forestal formada por seis rodales de una mismace&spmppie cumpla con una cuota anual de

produccion y satisfaga restricciones de singuldrida

Este problema se resolvi6 usando un algoritmo dejueda tabd implementado en el
lenguaje de programacion Visual Basic 6.0. El algar se desarroll6 bajo las siguientes

estrategias:

a. Forma de representacion de una solucion, genénade la solucién inicial y de las
soluciones vecinagstos aspectos fueron manejados de igual maneragel algoritmo de

recocido simulado (ver capitulo II).

b. Funcion objetivo:se utilizé la misma funcion de costo definida énalgoritmo de
recocido simulado, esto es, una funcion objetivo penalizaciones que incluye la funcion
de costo total de aprovechamiento original mas peralizacion por la violacion total

(medida en toneladas) de las restricciones de dism@er ecuaciones 2.11y 2.12).

c. Tamafio del conjunto de soluciones vecinas edakia&n una iteraciones necesario

definir si en una iteracion se explota la vecintiztdl de la solucion actual o una vecindad
parcial. En este problema, es facil verificar quna solucion particular tiene 17 soluciones
vecinas de acuerdo al esquema de vecindad defina@op es una cantidad pequefia se

decide explotar la vecindad completa.

d. Memoria de corto plazose prohiben los movimientos recientemente empteaéor
ejemplo, supdngase que en la iteradiése seleccion6 como mejor solucion vecina del
entorno la solucién en la que se modifica el aficakecha del rodal i, entonces modificar

ese rodal sera un movimiento tabu piberaciones.

La memoria de corto plazo se implementé como umovele 5 elementos, cada uno de los

cuales corresponde a un rodaEl valor guardado en la posicion i del vectoekaimero

3 . . .
Obsérvese que no se incluye una casilla para el ®desto se debe a que este rodal debe cortarse

necesariamente en el afio 5 (Gnico afio en el gpaeste cortar debido a su edad). Asi, no es faatdoiebiar

su afio de corta en una solucién vecina y por limtao hay movimientos tabu asociados.
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de iteraciones durante las cuales no puede modiéical afio de cosecha del rodal i, por ser

un movimiento tabu. Estos valores se actualizareea iteracion.

Por ejemplo, en una iteracion determinada del riigo la memoria pudiera tener la

siguiente forma:

En este caso particular, cualquier solucion eruase modifique el afio de corta del rodal 3
es tabl por una iteracion, y cualquier solucioriaeque se modifique el afio de corta del

rodal 5 es tabu por dos iteraciones.

e. Permanencia tabu (tge utiliza un valor fijo de la permanencia tabguiendo el criterio

t = /n, donden es una medida de la dimensién del problema. $besidera que hay 5

rodales (el rodal 6 no se toma en cuenta ya quafisude corta no puede cambidrke

puede calcular com@’5= 2.2. Asi, para este problema se tarmd2, un movimiento tabud

permanece en esta condicion por 2 iteraciones.

f. Criterios de aspiracionse aplica el criterio de aspiracidbn mas senalido se acepta una
solucion tabu como solucién actual en una iteraciénsu valor objetivo es mejor que el
valor objetivo de la mejor solucion vecina (no tpll@l entorno y mejor que el valor
objetivo de la mejor solucion encontrada hasta ememto. Para utilizar este criterio de

aspiracion es necesario evaluar en cada iteragifas las soluciones vecinas taba.

g. Memoria de largo plazo y estrategias avanzadatensificacion y diversificaciomo
fue necesario incorporar estos elementos en efiggn ya que el procedimiento basico de

busqueda tabd con memoria de corto plazo dio sstadtbastante satisfactorios.
h. Pardmetros del algoritmo de busqueda tabu:

- lteraciones del algoritmo: 100
- Permanencia tabu (t): 2

- Valor de penalizacion (P): 1000
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Resultados

Se hicieron 100 corridas del algoritmo de busquatté. En el 100% de las corridas el
algoritmo consigue la solucién éptima, por consgte, el costo promedio es igual al costo

optimo 5457192,8 u.m. y el error relativo pronaeels igual a 0%.

El tiempo promedio de ejecucion del algoritmo dedueda tabu fue de 43,53 milisegundos,
lo que corresponde a un 93,9% menos que el tierapgjetucion del algoritmo exacto de

ramificacion y acotamiento en SAS, el cual fue tié milisegundos.
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CAPITULO IV

Algoritmos Genéticos

4.1 Origen de los algoritmos genéticos

El término“algoritmo genético” (AG) fue usado por primera vez por John Holland7g)9

al desarrollar una técnica de busqueda inspirada &oria de la evolucion de Darwin y en
la genética. Esta técnica se basa en los mecandenseleccion que utiliza la naturaleza, de
acuerdo a los cuales los individuos més aptos depoblacion son los que sobreviven, al
adaptarse mas facilmente a los cambios que seqandin su entorno.

En el campo de la optimizacion, los algoritmos ¢ien8é han sido utilizados con bastante
éxito en una gran cantidad de problemas en difeseireas del conocimiento, para alcanzar
soluciones 6ptimas o cercanas al éptimo cuandmétsdos exactos presentan dificultades.
Dentro de las metaheuristicas se han destacado waatgcnica de optimizacion robusta y
eficiente, y se consideran promisorios para sohaigroblemas de optimizacion dificiles
de resolver.

4.2 Principios del método

Los principios de la naturaleza en los cuales esigpirados los algoritmos genéticos son
muy simples. De acuerdo con la teoria de CharlesviDa el principio de seleccion

privilegia a los individuos mas aptos con mayorgkewidad y, por lo tanto, con mayor

probabilidad de reproduccién. Por el contrario,ivitios pocos dotados produciran un
menor numero de descendientes. Los individuos c@s mescendientes tienen mas
oportunidades de transmitir sus codigos genéticdasapréximas generaciones. Tales
codigos genéticos constituyen la identidad de é¢adaiduo y estan representados en los
cromosomas. La combinacién de buenas caractesgticaenientes de diferentes ancestros,
puede producir descendientes cuya adaptacion elsonmayor que la de cualquiera de sus
ancestros. De esta manera, las especies evoluciogaando caracteristicas que les

permiten adaptarse cada vez mejor al entorno eueeviven.
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Los algoritmos genéticos usan una analogia dimteel comportamiento natural. Trabajan
con una poblacion de individuos, cada uno de ladesurepresenta una solucién a un
problema dado. A cada individuo se le asigna uarvglie mide la calidad de esa solucion,
lo que en la terminologia de los algoritmos gewétise denomina grado de adaptacion
(fitnesy. En la naturaleza esto equivaldria al grado @eteidad de un organismo para
competir por unos determinados recursos y poderespfr. Cuanto mayor sea la
adaptacion de un individuo al problema o dicho tta onanera, cuanto mejor sea una
solucion, mayor serd la probabilidad de que seasi@inado para reproducirse, cruzando su
material genético con otro individuo. Este crucedpicira nuevos individuos descendientes
de los anteriores, los cuales comparten algunéssdmaracteristicas de sus padres. Ademas,
los individuos descendientes que surgen del crie@mipueden mutar de acuerdo a cierta
probabilidad, es decir, cambiar algunas de sustfaticas. Los procesos de cruzamiento
y mutacion dan lugar a una nueva poblacion, la ceminplaza a la anterior y verifica la
interesante propiedad de que contiene una may@oprdn de buenas caracteristicas en

comparacion con la poblacion anterior (Cabezas2200

Este procedimiento se repite un determinado numeriteraciones (generaciones), después
de varios ciclos de evolucion la poblacién debendtener individuos méas aptos y al final
del proceso, si el algoritmo genético ha sido Wisefiado, la, poblacion convergera hacia

una solucion optima del problema.
4.3 Conceptos basicos

Representacion. Una de las caracteristicas distintivas de losrétgos genéticos es que
utiliza una representacion codificada del problerdélizando términos genéticos, se
denominafenotipo al conjunto de variables de decision del problemgeyotipoa la

representacion codificada de dichas variables disida (Reeves, 2003).

Un vector de variables de decisi®hes representado por una cadena de caractates
longitud I. En muchas situaciones esta representacion psexdbinaria, tal como en el
problema que se ha venido tratando en los capituhdsriores, en el cual el vector de
variables de decision es una secuencia de 0’s y dasla posicion indica si un rodal es o no

cortado en un afio determinado. Cuando las vagat# decision del problema original son
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binarias no hay diferencia entre el fenotipo y eh@ipo, ya que la representacion original

puede ser utilizada en la implementacion del aligarigenético.

Hay otros casos en los que una representacioretiiscon una cardinalidad mayor que 2
puede ser apropiada, como por ejemplo un problenssignacion. Supéngase que se tienen
4 plantas de produccion que deben ser ubicadas mosibles sitios, una representacion
pudiera ser una cadena que guarde en la primei@@osual planta ir4 en la localizacion 1,
en la segunda posicion cudl planta se ubicara &téddizacion 2 y asi sucesivamente. Por
ejemplo, la cadena 3241 indica que en la primecaliltacion estara la planta 3, en la
segunda localizacion la planta 2, en la terceraliloacion la planta 4 y en la cuarta
localizacion la planta 1. Este es un problema denptciones y como éste hay muchos

dentro del contexto de problemas de optimizacificildis de resolver.

También existe otro tipo de problemas en los gsevdaiables de decision son enteras (no
binarias) o reales, en estos casos se requiericapdin forma binaria las soluciones. Un
ejemplo es el problema utilizado en el capituleedot para ilustrar algunos conceptos de la
busqueda tabu, en el que se desea maximizar ucidrid(x) = x° — 60X + 900x + 100 y

la variable x es codificada como un entero binario de 5 bitsleareyo [0, 31], después de
encontrar la solucion Optima, ésta debe ser ddcadd para obtener el valor de la variable
de decision original. Aunque la aplicacion de téa&s heuristicas por lo general esta

dirigida a optimizacion discreta, es convenientaci@nar este tipo de problemas.

Funcion de adaptacion.Esta funcion mide el grado de adaptacion de unviithal,
asociandole un valor Unico; este valor es un nimeab no negativo que es mas grande
cuanto mejor sea la solucion propuesta por dictivisiuo. Por consiguiente, la funcién de
adaptacion permite determinar cudles individuogesponden a buenas propuestas de

solucion y cuéles no.

La funcion de adaptacion esta relacionada conrleidn objetivo que se desea optimizar. Si
el problema es de maximizacion, la adaptacion dedhear qué tan alto es el valor de la
funcién objetivo para un individuo particular, dgunos casos pueden coincidir la funcion
objetivo y la funcién de adaptacion, sin embargbe @o es el caso mas comun, depende del

problema particular y de la representacion codiicque se utilice. Cuando se trata de un
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problema de minimizacion, la adaptacion para uividdo debe ser tanto mas alta cuanto
mas pequefio sea su valor objetivo, por tal razémeeesario establecer una equivalencia

entre la funcion de adaptacion y la funcion obgetiv

En muchas situaciones es necesario construir cosdatente la funcion de adaptacion, ya
que la calidad de esta funcion puede influir de erarconsiderable en la eficiencia de un

algoritmo genético (Dréo et al., 2006).

Cromosoma.En los algoritmos genéticos, un cromosoma es stractura de datos que

representa una de las posibles soluciones del iespacbuisqueda del problema. Los
cromosomas son sometidos a un proceso de evolgo®mrenvuelve evaluacion, seleccion,
cruzamiento y mutacion, los cuales seran explicamys mas detalles en los siguientes

apartados.
Gen Corresponde a cada uno de los elementos quernomariain cromosoma.
Alelos. Son los valores que pueden tomar los genes deoumbsoma.

En la figura 4.1 se representan algunos de losegos bésicos de los algoritmos genéticos.

01110010

gen
\‘Ql 10 1100 0

10110001

'

cromosoma

poblacion

Figura 4.1 Concegtbéasicos de los AG
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4.4 Operadores genéticos

Los operadores genéticos son mecanismos que gararné evolucion de los individuos,
creando a partir de una poblacién inicial nuevasgmones o generaciones de individuos
mejorados. Los tres operadores béasicos que opearatose algoritmos genéticos son

seleccion, mutacion y cruzamiento.

1) Seleccién

Este operador selecciona individuos en una pobigeida su reproduccion o supervivencia
en el algoritmo genético. El objetivo fundamental dperador de seleccion es resaltar las
mejores soluciones dentro de una poblacion. Esteadpr no genera soluciones nuevas en
el espacio de busqueda, sino que determina quéidads dejaran descendencia y en qué
cantidad en la proxima generacion De esta manaraeleccion integra dos conceptos
diferentes reproduccion y seleccion. Cuando unaae oopias de una buena solucidén son
reproducidas, esta operacion se llama reproducteseleccion se refiere al hecho de que
multiples copias de una solucién son incluidas &madblaciéon y se eliminan algunas

soluciones inferiores (Deb, 2000).

La identificacidbn de buenas o malas soluciones edticionada a la adaptacion de una
solucion. La idea basica es que las solucionestignen mayor adaptacion tienen mayor
probabilidad de seleccion. Asi, la seleccion pernaitientar la busqueda hacia aquellos
puntos mas promisorios, es decir, con la mayortadam observada hasta el momento. El
operador de seleccidén genera a partir de la pdvaactual una poblacién intermedia del
mismo tamafio, reproduciendo con un mayor nimempgdms a los individuos mas aptos y
eliminando o asignando un menor nimero de coplias iadividuos menos aptos (Estévez,
1997).

El proceso de seleccion puede ser descompuestusdases:
1) Creacién de una distribucién de probabilidad bassada adaptacion.
2) Obtencion de muestras de esta distribucion.

Hay diferentes maneras de implementar el operadseteccion, cada una de las cuales
define en forma diferente la distribucion de praliddd y por ende, la forma en como

asigna el nimero de copias de cada solucion.
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Seleccion proporcional Este tipo de seleccion fue propuesta por Holid8¥5) para los
algoritmos genéticos genéricos. Se basa en ladelepie la probabilidad de seleccigrel
i-eésimo individuo en la poblacion depende de la tdéfn relativa de éste con respecto a la

poblacion:

p=_ [4.1]

j=1
DondeM es la cantidad de individuos de la poblacitfy gs la adaptacion dglésimo
individuo.
Esta definicion implica que la funcion de adapta®@§ positiva en el dominio de busqueda
y debe ser maximizada (a mayor valor de la fund®madaptacion, mayor es la probabilidad
de seleccidén). Para satisfacer estas condicioneslepser necesario realizar algunas

transformaciones simples a la funcién objetivo.

Proceso de muestreo

Método de la ruletaEs el esquema bésico para implementar la selepecaporcional. Los

pasos para aplicar este método son:

1. Relacionar uno a uno los individuos con segmenboiguos de la recta real [0,1),

tal que cada segmento individual sea proporciotelaobabilidad de adaptacion.
2. Generar un numero aleatorio en [0,1).
3. Seleccionar el individuo cuyo segmento cubre elemanaleatorio.
4. Repetir el proceso hasta obtener el nimero deskaotalividuos.

El método de la ruleta tiene una alta varianzadeuecurrir que un individuo con una
excelente adaptacion no sea seleccionado y quedividuo con valores bajos de la funcién

de adaptacion sea seleccionado varias veces.

Muestreo estocastico univers@éste método de muestreo se emplea con bastaentefrcia

debido a que tiene una varianza pequefia. Al igualel método de la ruleta, el muestreo
estocastico universal considera un segmento decla real [0,1) particionado en tantas
zonas como individuos haya en la poblacion y caxte ziene un tamafio proporcional a la
probabilidad de adaptacion. La diferencia esta e en este procedimiento se genera un

ndmero aleatorio que ubica el primer individuo sellenado y a partir de este seleccionan
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los demas como en un muestreo estadistico sistamdiis decir, si se tiene una poblacion
con M individuos habraM punteros igualmente espaciados en la ruleta, ocadade los
cuales indicara un individuo que seré seleccionddonodo que en un solo lanzamiento se
obtienenM individuos. Se diferencia del método de la ruktague este ultimo solo tiene
un puntero que sefiala un individuo en una rul&xsisten en la literatura algunos estudios
gue muestran la superioridad del muestreo estooastiversal, sin embargo en muchas
aplicaciones se sigue utilizando el método delktayor ser el propuesto originalmente por
Holland (Reeves, 2003).

Ejemplo. Supdngase que se tiene una poblacion de 10 indisidon los siguientes valores
de la funcién de adaptacifny de la probabilidad de seleccién

individuo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

fi 231 144 364 300 364 175 204 399 175 204

P; 0,09 0,06 0,14 0,12 0,14 0,07 0,08 0,16 0,07 0,08

P; acumulada 0,09 0,15 0,29 0,41 0,55 0,62 0,70 0,85 0,92 1,00

Para aplicar el método de la ruleta se construyepeesentacion de los individuos en la
recta real [0,1), se obtiene un nimero aleatorieléntervalo [0,1), y se elige el individuo
cuya zona incluya el nimero aleatorio. En la figdr2 se muestra una ilustracion de este

método, en la cual se elige aleatoriamente el ni®dd que corresponde al individuo 5.

Figura 4.2. Representacion del método de la ruleta

En la aplicacion del muestreo estocastico univessakepresentan los individuos de la

misma manera que en el método de la ruleta. Sessago tener 10 punteros que indiquen
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los individuos que seran seleccionados. La distagstre punteros sera igual M1en este
caso 1/10 = 0.1. Se elige la ubicacion del pripentero, seleccionando un ndmero
aleatorio entre 0 y 0.1, a partir de esta ubicasi6teméaticamente se obtienen los demas
individuos. En la figura 4.3 se muestra una ilugéra de este método, en la que se elige
aleatoriamente el niumero 0.06 para la ubicaciopdeder puntero. Se observa en la figura
que una vez que se ubican todos los punterosdelidno 2 no es seleccionado, el 3 es

seleccionado dos veces y el resto de los indivigsaseleccionado una vez.

Figura 4.3. Representacion del muestreo estocastianiversal

Seleccion por Ordenamiento (Ranking)Este método ordena la poblacibn comenzando con
el mejor individuo y finalizando en el peor, lueggigna una probabilidad a cada individuo
proporcional a la posiciéon que ocupa en el ordeeatuirealizado. La primera posicién es 0

y la dltimaM-1.

Hay varias maneras de definir la probabilidad dece@n mediante ordenamiento, una de
ellas es el ordenamiento lineal. En el ordenarmiéneéal es necesario definir un parametro
gue es el valor esperado de descendencia queatehdnejor individuo durante cada

generacion. La probabilidad de seleccion paraddiguoi se define como:

p = a + (posicior(i) /(M - 1))(b - a)

i y [4.2]

Donde es el nimero de descendencia que tendra el paigidino y M es el tamafio de la

poblacion. Se puede demostrarque 2 - y 1 2. Los detalles de la demostracion,
asi como también los detalles sobre el ordenamiemimeal (probabilidades de seleccion
estan basadas en la posicion del individuo enddr@miento pero no son proporcionales a

ésta) pueden leerse en (Grefenstette, 2000).
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Una vez calculadas las probabilidades de selecd@dmuestra de individuos para completar
la poblacion puede obtenerse mediante el muestsemastico universal, tal como se

explico en la seleccion proporcional pero usand@fababilidad calculadas mediante [4.2].

Seleccién por tornecEn este método la seleccidon se hace en base aradata premios que
gana una solucion en una competencia. Para alita solucion compite con algin nimero
g de soluciones seleccionadas aleatoriamente deoldagon. La competencia se
fundamenta en determinar si la solucion que seesttuando es tan buena o mejor que la
solucion aleatoria, en ese caso gana un premiproekeso se repite para lgssoluciones
elegidas al azar. Asi, una solucién puede ganstaloggpremios. Esta competencia es
conducida para toda las soluciones de la poblacEirmétodo de seleccién por torneo elige
un numero de soluciones definido basado en el ruakepremios que ha ganado cada una
de ellas. Para propésitos practicos 0 es a veces considerada una seleccién durany q
el rango entre 3 y 5 es considerada una seleca@resLa seleccion suave pudiera conducir
a que el algoritmo se quede atrapado en 6ptimd jpmaun periodo de tiempo (Fogel,
2000).

2) Cruzamiento

Es una de las operaciones fundamentales que emenvien todo algoritmo genético. Se
aplica a dos individuos (padres) y consiste enasmabinacion de los mismos para obtener
como resultado otros dos nuevos individuos (hijds).cruzamiento se hace reemplazando

algunos genes de un padre por los genes corregmbeslidel otro padre.

Una manera sencilla de implementar este operadaiefsir un punto de cruzamiento e
intercambiar los genes de los padres siguientestaapmsicion para dar origen a un hijo,
luego intercambiar los genes anteriores (incluyezigminto de cruzamiento) para crear otro

hijo.

Ejemplo. Se tienen las s soluciones padre P1ly P2, lssuin punto de cruzamiento igual
a 3 para obtener los hijos H1 y H2.

P1 0110101 H1 0111011
P2 1011011 H21 010101
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También puede hacerse el cruzamiento utilizando pdwgos de cruce. Para el ejemplo
anterior se puede elegir dos nimeros aleatoriage ehty 6 (cada padre tiene 7 genes) para
hacer el cruzamiento. Supongase que se eligeniloenmos 2 y 4. Los hijos se obtienen al
intercambiar en cada padre los genes que estariiadeala posicion 2 hasta la posicion 4,

es decir, se intercambian los genes de las posgi8ry 4.

H1 0111101
H2 1010011

Una prescripcion similar puede hacerse papuntos de cruzamiento sienao>1.

Otro enfoque utilizado en el cruzamiento es el #dmcruzamiento uniforme, que consiste

en aplicar este operador genético en forma compéaite aleatoria. Para ello, se establece
el porcentaje de genes que seran cruzados, s& eigéorma aleatoria la posicion de los

genes a intercambiar y se efectla el cruzamieattosl genes seleccionados en ambos
padres (Cabezas, 2002).

3) Mutacion

El operador genético de mutacion consiste camdiguna(s) de las caracteristicas de
alguno de los individuos para crear un nuevo imdigi La mutacion escoge
aleatoriamente un subconjunto de genes de un éwuivy cambia su valor. Cuando la
representacion es binaria, la mutacion simplemerdgmbia el valor de los genes

seleccionados por el bit complementario.

Ejemplo.Se tiene la siguiente solucion (individuo) pargpunblema binario:
0111010

Una mutacién en el tercer y quinto gen origina nmava solucion:

0101110
El tamafio del subconjunto de genes puede ser ueno(pnedeterminado; asi por ejemplo,

cuando se cambia solo un gen se le denomina abgwanutacion simple. Otra manera de

implementar la mutacion es examinar cada gen dedividuo y de acuerdo a una cierta
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probabilidad (usualmente muy pequefia) cambiar dor,ven este caso no se sabe de

antemano cuantos genes seran cambiados en la énutéReeves, 1996).

La mutacion permite generar nuevas solucioneseypéoren regiones del dominio del
problema que probablemente no se han visitadoEtital sentido, la mutacion favorece la

diversidad en la poblacion de soluciones.

4.5 Algoritmo Genético Simple

En su trabajo, Holland (1975) propone una maneraetdieccionar individuos y cruzarlos.
Actualmente existen otras propuestas, pero las akrdl constituyen la base de muchos
desarrollos tedricos y practicos en el area. Gaolglp1989) retomo el algoritmo de Holland

y lo popularizé llamandolalgoritmo genético simplAGS).

En el algoritmo genético simple se utiliza una espntacion binaria y se aplican los tres
operadores genéticos basicos seleccién, cruzamyemtaotacion. En detalle, los pasos que

sigue el AGS se describen a continuacion.

1. Comenzar con una poblaciébn generada en formdosakea compuesta poN
cromosomas (soluciones candidatas al problema)stA ge le llamara poblacion
actual.

2. Evaluar cada solucion de la poblacion actual usdmdioncion de adaptacion.

3. Repetir los siguientes pasos hasta crear una dieoeia deN individuos

Seleccionar un par de individuos (soluciones) padeela poblacion actual, de
acuerdo a una probabilidad de seleccion que dep#mdie adaptacion. El AGS
utiliza el método de la ruleta pero pudiera wilse cualquier otro método de
seleccion.

Con probabilidadP; (probabilidad de cruzamiento), cruzar el par dosvos
individuos. Si el cruzamiento no se lleva a caboagar dos nuevos individuos
gue seran copias exactas de sus padres.

Mutar los dos nuevos individuos en cada gen cohgintidad Py, y colocar las

dos soluciones resultantes en la nueva poblacion.
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Si N es impar un individuo de la nueva poblacion pusde descartado
aleatoriamente.

4. Reemplazar la poblacion actual con la nueva paiaci

5. Repetir desde el paso 2 hasta el 4 un numero desmtmde iteraciones o hasta que

se cumpla un condicién de terminacion.

Cada iteracion de este proceso es llamada generadndalgoritmo genético es tipicamente
iterado entre 50 y 500 generaciones o mas. All filetacada corrida hay uno o mas
cromosomas con una alta adaptacion, aquel que tangayor adaptacién se considera la
solucion del problema. Ya que la aleatoridad juegaapel importante en cada corrida de
un algoritmo genético, dos corridas con semilleeatarias diferentes pueden presentar
comportamientos diferentes. Es usual que en lassiigaciones en las que se usan
algoritmos genéticos se presenten estadisticasioetdas con las soluciones con mejor

adaptacion y la iteracion en que fueron alcanz@ddashell, 1998).
En la figura 4.4 se presenta un diagrama de flojo los pasos de un algoritmo genético

simple.

El procedimiento descrito anteriormente es la lp@ga diversas aplicaciones de algoritmos
genéticos. Hay también versiones mucho mas coagag que utilizan representaciones
distintas a las binarias o que utilizan formasrdifiées de los operadores genéticos basicos

de seleccibn, cruzamiento y mutacion, incluso poedeluir otros operadores.

66



| Selecionar una poblacion inicial de tamafi |

|

| Poblacién actual = Poblacién inic |

|

Evaluar cada individuo de la poblacién actug
usando la funcién de adaptacion

!

Seleccionar dos individuos de la poblacién

\ A 4

(Seleccion

|

Elegir un nimero aleatorio (num_ale)
en el intervalo (0, 1)

Si No
Cruzar los dos individuosg Crear dos nuevos
seleccionados para credr individuos idénticos a
dos nuevos individuos los dos individuos
(Cruzamiento) seleccionados

!

Mutar los dos individuos creados con
probabilidad B (Mutacion)

v

Agregar los dos nuevos individuos a la nuevpa
poblacién

No ¢Tiene la nue

poblacion N
individuos?2

Si

Poblacion actual = Nueva poblaci

|

Evaluar cada individuo de la poblacién actug
usando la funcion de adaptacion

El individuo mejor
adaptado es la

No ¢ Se satisface

condicién de

solucion del problema

Figura 4.4. Pasos del algoritmo Genético Simple
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Ejemplo sencillo. Con el objetivo de clarificar la mecanica de funamiento de un

algoritmo genético se considera el siguiente moll (adaptado de Reeves, 1996):
Maximizaf(x) = x> — 60X + 900x + 100

dondex es codificada como un entero binario de 5 bits leramgo [0, 31]. Es el mismo

problema que se utilizé para ilustrar los conceptsicos de busqueda tabu en el capitulo 3.

Al comienzo del algoritmo se genera aleatoriamdatgoblacién inicial, la cual esta
conformada por cinco individuos o soluciones. I&rsiguiente tabla se encuentran los

valores asociados a cada solucion aleatoria

Tabla 4.1. Poblacion inicial

P; Intervalos
No. de Solucién X f(x) (Probabilidad P; para cada
solucion de seleccion) acumulada| solucién
1 11000 24 964 0,08 0,08 <0.08
2 01100 12 3988 0,34 0,43| [0.08, 0.43)
3 00100 4 2804 0,24 0,67| [0.43, 0.67)
4 1110 29 129 0,01 0,68| [0.67,0.68
5 01110 14 3684 0,32 1,00 [0.68, 1
Sumatorial1596 1

Para seleccionar los padres que seran cruzadasaedp a utilizar el método de la ruleta.
En cada paso se obtienen dos numeros aleatorias erervalo [0,1) y en base a los
intervalos definidos por la probabilidad de seléna@cumulada se determina a qué solucién
corresponde cada numero aleatorio. Por ejemplo,dtss primeros ndameros aleatorios
obtenidos son 0,72 y 0,01, que corresponden alasisnes 5y 1, estoes, 0 1 1 1 0y
11000.

De cada par de padres se obtienen dos individudgante el cruzamiento. En este ejemplo
se utiliza una probabilidad de cruzamiento igudl &. = 1). EIl cruzamiento se hace

seleccionando al azar el punto de cruce, el cuatipwestar en las posiciones 1, 2, 3 6 4.
Supongase que en el paso 1 se selecciona al agasitadn 3, entonces los descendientes

obtenidos a partir de los padres 5y 1 son:
P5 01110 H1I 01100

P1L 11000. H2 11010
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El siguiente paso es llevar a cabo la mutaciémeste caso se realiza con una probabilidad
de 0.02 para cada gen. Supdngase que en el ckkbsi#o mutara el gen 4 y que en H1 no

se producira una mutacion, los descendientes desiaué mutacion son:
H1 01110
H2 11010 (nomuta)

En la tabla 4.2 se resume el proceso para selerciona nueva poblacion de cinco
individuos. Debido a que cada cruce da lugar aidd&iduos nuevos se obtienen 6
individuos para la nueva poblacion, por lo quesede eliminar alguno en forma aleatoria o

aquél que tenga menor adaptacion.

Tabla 4.2 Obtencion de una poblacion nueva a partde la poblacion inicial

Punto Nuevo
Paso Padre 1 | Padre 2 | de Hijo ¢Mutacion? individuo | f(x)

cruce
1 5 1 3 0110 NNNSN 0111¢C 368¢
1 5 1 3 11010 NNNNN 11010 516
2 2 1 1 01000 NNNNN 01000 3972
2 2 1 1 11100 NSNNN 10100 2100
3 3 3 2 00110 NNNNN 00110 3556
3 5 5 2 0110 NNNNN 01101 398¢

Con la poblacién obtenida se repite todo el procesiculo de las probabilidades de

seleccién y un nuevo ciclo de seleccion, cruzataigrmutacion.

4.6 Elementos a considerar al implementar un algdgmo genético

Para resolver un problema mediante un algoritmctimm se deben definir los siguientes
aspectos:

- Codificacion o representacion genética degtasbles soluciones (cadenas binarias en el
caso del algoritmo genético simple).

- Forma de crear la poblacion inicial (aleet@n el algoritmo genético simple).

- Funcién de adaptacién que permitird clesifa los individuos.
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- Detalles para la implementacién de los operadogenéticos de reproduccion,
cruzamiento y mutacién que simulan la evoluciémedepoblaciones.

- Valores de los parametros del algoritmo: lamdjide los individuos, tamafio de la
poblacion, namero de generaciones, probabilidadcdeamiento y probabilidad de

mutacion.

4.8 Problemas de optimizacién combinatoria resuads con algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos han sido utilizados entiplés aplicaciones en diversas areas.
Beasley (2000) sefala que las aplicaciones puedmarse por lo menos en una de las

siguientes categorias.

- Planificacion: dentro de esta categoria se encaentios problemas de
establecimiento de rutas, programacion y empaguel Establecimiento de rutas se
ubica el clasico problema del vendedor viajerapbfgmas de transporte y disefio de
rutas para el entrenamiento de robots. Los algostgenéticos también se utilizan
para resolver problemas de dificil solucién relaeidos a la programacién de
actividades y horarios. Igualmente, los algoritrgeséticos han resuelto problemas
de empaque en los que deben ubicarse un conjuniterde de tal forma que se
minimice el espacio utilizado (ejemplo: ubicaci@drcuitos, cortes de un material

para obtener varias piezas, ubicacion de items aspacio tridimensional).

- Disefo: los algoritmos genéticos han sido usados giaefiar sistemas electrénicos,
sistemas digitales, circuitos integrados, topolegie redes neuronales, redes de
telecomunicaciones, estructuras, aeronaves, adele: lineales, reactores

guimicos, entre otras aplicaciones.

- Simulacion: lo algoritmos genéricos se han utilzash problemas dificiles de
simulacion en el area de quimica y biologia, c@moejemplo en la determinacién
del equilibrio de sistemas que reaccionan quimicéeneen la determinacion de la
entalpia libre de los componentes de un sistemanigoj determinacion de la
estructura tridimensional de una proteina, etc. Bi@mtienen aplicaciones en el

desarrollo de modelos de evolucion bioldgica, paraular como el sistema nervioso
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aprende, entre otros. En el campo de la economihaseaplicado algoritmos

genéticos como apoyo en la simulacion de siste@soenicos.

- Control: se utilizan algoritmos genéticos en eledis y construccion de

controladores para diferentes tipos de sistemas.

- Clasificacion: son muchas las aplicaciones de lg®riamos genéticos en los
desarrollos teoricos y practicos de los sistemasifatadores, los cuales se utilizan
para identificar y categorizar caracteristicas de fandbmeno o sistema, para
posteriormente tomar decisiones. Tienen aplicasiora la robdtica, control,

linglistica, finanzas, biologia, procesamientordégenes, juegos, entre otros.

Se espera que en el futuro las areas de aplicaigofos algoritmos genéticos sigan

creciendo. En los dltimos afios una gran parte devksstigacion se ha concentrado en el
desarrollo de mejoras al desempefio de los algcsitpeméticos, se han propuesto nuevas
técnicas de representacion, seleccion y cruzamieoto resultados muy alentadores que

permitiran que se utilicen con éxito en otras adedgonocimiento.

4.9 Aplicaciones en planificacion forestal

Se han realizado algunas aplicacionesdodealgoritmos genéticos para resolver problemas
complejos de planificacion forestal, mostrando ktasides promisorios tanto en la
planificacion espacial como en la no espacial. tidede los primeros trabajos se encuentra
el modelo de programacion de cosechas desarrofladd-alcdo y Borges (2001), el cual
utiliza variables binarias para representar lasraditivas de manejo de cada rodal con
restricciones de volumen y aplica como técnica dRicgdn un algoritmo genético.
Ducheyne et al. (2004) utilizan un algoritmo gec®tpara optimizar un objetivo y un
algoritmo genético multiobjetivo para resolver unlgema de programacion de cosechas en
el que se busca maximizar el valor presente netmymizar las desviaciones entre periodos
de corta sucesivos, y hacen comparaciones entresaaijoritmos. Rodrigues et al. (2004)
desarrollaron un algoritmo genético para resolvatro problemas de planificacion forestal
en lo que se desea maximizar el valor presente catorestricciones de singularidad,
produccion maxima y minima. Las investigaciom@ges mencionadas no incluyen

consideraciones espaciales.
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Dentro de los modelos que tienen restriccionesosiea esta el de Lu et al. (2000), quienes
desarrollaron un algoritmo genético para delimitaidades de manejo forestal en el marco
de la planificacion operacional. También los modelte Ducheyne et al. (2006) y

Thompson et al. (2009) implementan diferentes &gjias en los algoritmos genéticos para

resolver problemas con restricciones espaciales.

En la literatura hay algunos articulos en los geehacen comparaciones entre distintas
heuristicas para abordar problemas de planificaféestal de diferente indole (espacial y
no espacial), principalmente se analizan las tésnae recocido simulado, busqueda tabu,
algoritmos genéticos y otros métodos de busquedalagores Hill-climbing). En tal
sentido, pueden mencionarse los trabajos de Fgl&awrges (2002), Palahi et al. (2004),
Pukkala y Kurttila (2005), Liu et al. (2006).

4.10 Ejemplo de aplicacion

Se resolvid el mismo problema tratado en los chgsitlh y 11l usando un algoritmo genético
programado en Visual Basic 6.0. La implementac®meslizoO de acuerdo a las siguientes

estrategias:

a. Representacion de una soluci@mo las variables son binarias no es necesaaioati®
representacion del problema, se trabaja con lasbles originales;; (se corta o no el rodal

i el afigj) y se mantiene la representacion vectorial utlizan los algoritmos anteriores.

b. Generacion de la poblacion iniciake seleccionaron aleatoriamemteindividuos o

soluciones para conformar la poblacion inicial. deneracion de cada individuo se hizo
siguiendo el mismo procedimiento utilizado para egan una solucion inicial en los
algoritmos de recocido simulado y busqueda tahgijeados en el ejemplo de aplicacion de

los capitulos 11y 111

c. Funcién de adaptacion (fitnessgs necesario definir una funcion de adaptacionmuojde

la bondad de una solucién, por definicion estaifumdebe ser positiva y sus valores deben
ser mayores cuanto mejor sea la solucion. Comaagz de un problema de minimizacion,
no puede usarse la funcién objetivo como funciérad@ptacion, por lo tanto es necesario

hacer alguna transformacion.
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La funcion de adaptacion utilizada es la siguiente:

Fit(X) = cota £ °(X) [4.3]

Donde f P(X) es la funcién de costo penalizada definida escisacion 2.11 y utilizada tanto
en recocido simulado como en busqueda tabu, yta amrresponde al mayor valor que
puede tomar la funcion objetivo penalizada, el esa86512170. En este caso se conoce el
mayor valor que puede alcanZd(X) ; como es un problema pequefio disefiado con fines
didacticos, fue posible hacer un listado de todgsokibles soluciones . En problemas reales
se utiliza como cota un valor alto que no puedaatesnzado por la funcion objetivo

penalizada.

c. Seleccionse utilizé un procedimiento de seleccién proparalal valor de adaptacion y

el método de la ruleta.

d. Cruzamientose aplico cruzamiento de un punto. Para preséavestructura original de
una solucion y las restricciones de singularidad, puntos de cruzamiento que pueden
utilizarse estan restringidos a aquellas posiciaeector donde finaliza un rodal (5, 10,

15, 20, 25), entre estos valores se selecciontekeaente el punto de cruzamiento.

6of1j0j0|0/0j0j0|0O|2|2|0|0|0|0O|O|O|2/0|0|0O|0O|0O|1|0|0|0O|0O|O0O]12

| | | ' !

5 10 15 20 25

e. Mutacion se determina de acuerdo a la probabilidad de ndmac habra o no mutacion.

En caso de que haya mutacion, se elige aleatorianeémodal que mutara y dentro de este
rodal el gen que mutara. Si el gen a mutar tienealor O se le asigna 1y al resto de los
genes de ese rodal se le asigna 0. Si el genar terte un valor de 1 se le asigna O y se

elige al azar entre los genes restantes uno akeualasignara el valor 1.

f. Parametros del algoritmo genéticee definieron mediante experimentacion.

- Tamafio de la poblacion; 100
- lteraciones del algoritmo: 100

- Probabilidad de cruzamiento: 1

73



- Probabilidad de mutacion: 0,05

- Valor de penalizacion : 1000

Resultados
Se realizaron 100 corridas del algoritmo genétitm.el 47% de las corridas el algoritmo
encontré la solucion 6ptima y en el restante 53%odecasos obtuvo soluciones factibles

cercanas al 6ptimo. EIl costo promedio obteniddb#ig0376,39 u.m.
El error relativo promedio para las 100 corridae de 0,24%.

El tiempo promedio de ejecucion del algoritmo geéfue 585,23 milisegundos.
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CONCLUSIONES

Los métodos heuristicos y de manera especialdamtias metaheuristicas tienen un enorme
potencial en la resolucién de problemas de pladfin forestal, dada la complejidad
implicita es este tipo de problemas. Las metabgcas estudiadas en esta monografia han
mostrado su efectividad en diferentes aplicaciaiteslas en la literatura, desde problemas
de planificacion sencillos hasta problemas conricesbtnes complejas tales como
restricciones espaciales o no lineales. Asimismedpn encontrar buenas soluciones a

problemas de grandes dimensiones en un tiempordputacion aceptable.

No es posible definir cual de los métodos heudsties mejor, ya que su desempefio
depende del problema particular que se esté trat@mdalgunas aplicaciones puede resultar
mas eficiente alguna de las técnicas, pero esokadss pueden variar para otros casos. No
obstante, al momento de seleccionar alguna de ¢édahmuristicas aqui tratadas (recocido
simulado, busqueda tabu y algoritmos genéticosy pasolver un problema, vale la pena

conocer cuales son las ventajas y las desventagasagia una de ellas puede presentar.

El recocido simulado es una técnica que generdémimgra una buena calidad de la
solucion, es decir el minimo absoluto o un buenimmonrelativo, ademas es un método
general y facil de implementar para resolver prnolale de optimizacion de diferente indole.
Sin embargo, requiere de muchos parametros paraul@es es necesario hacer ajustes

empiricos y los resultados son muy sensibles adlmses de los parametros.

La busqueda tabu utiliza procedimientos de menat&ptativa (se actualiza en funcion del
tiempo y del andlisis del entorno) que le permit@cer una bisqueda en el espacio de
soluciones en forma efectiva y econdmica, pudiemshtrar en complejidades que

usualmente son dificiles de abordar con otros em®alternativos. Es técnica robusta ha
mostrado muy buen desempefio en una amplia vargelgioblemas, y en muchos casos
encuentra soluciones superiores a las obtenidas ghars meétodos. EI principal

inconveniente es que existen muchas variantes désqueda tabu, por lo que en algunos
casos puede requerirse de un estudio cuidadosodpseaminar cuales son las estrategias

mas adecuadas para un problema determinado.
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En cuanto a los algoritmos genéticos, éstos sechastituido como una metaheuristica
robusta con muchos campos de aplicacion que varali@de la solucion de problemas de
optimizacion. Una de sus ventajas es que resulmomafectados por los optimos locales
que otras técnicas, y ademas, son faciles de amtepdmanipular. Su principal

inconveniente es que en algunos casos pueden tawddro en converger, o no converger

en absoluto.

Las técnicas de recocido simulado, busqueda taalgoritmos genéticos dieron buenos
resultados para el ejemplo de aplicacion utilizaho esta monografia. En términos de
eficiencia y rapidez resulté mejor la busqueda ta®guida por el algoritmo de recocido
simulado y el algoritmo genético. La busqueda tabutodas las corridas encontré la
solucion 6ptima, el recocido simulado la encontnd8% de los casos y el algoritmo
genético 47% de las veces. EIl hecho de que lagiliosas técnicas hayan encontrado
soluciones factibles diferentes a la solucion 6atem un cierto porcentaje de corridas, no
debe ser visto como poco eficiente, esta claro mueiempre los algoritmos heuristicos
encuentran la solucién éptima, pero si se espezaeqgauentren buenas soluciones. En los
resultados obtenidos se puede observar que elrefativo promedio de estas técnicas fue
de 0,04% para la basqueda tabu y 0,24% para dlitagogenético, estos valores pequefios
para el error indican que las soluciones encongratiferentes a la solucién éptima son
buenas soluciones cercanas al optimo. Obteneredifes soluciones cercanas al optimo
puede ser una ventaja para el planificador, yatigme varias alternativas para seleccionar
aquella que sea mas conveniente de implementaraeprdctica; en ocasiones tener
Unicamente la solucion optima puede ser problemé&tila hora de llevar la solucion a la

realidad.

El tiempo de ejecucion promedio de los algoritmesrfsticos utilizados fue menor en todos
los casos que el tiempo de ejecuciéon del algoridma@amificacion y acotamiento. Aunque
en este problema las diferencias en el tiempo d@euején de los algoritmos son
imperceptibles a simple vista, ya que estan emderode los milisegundos, en problemas de
mayor envergadura el tiempo de computacion ne@epara conseguir una solucion es un

factor muy importante.

Esta monografia es so6lo una introduccion al ustédeicas heuristicas en la planificacion

forestal. En la literatura especializada los mésodweuristicos siguen encontrando
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aplicaciones debido a la efectividad que han mdsted resolver problemas complejos en el
ambito forestal. Esta es un area de investigagi@ se encuentra activa y que se espera

continte generando buenos resultados.

77



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Aruga K., J. Sessions, A.E. Akay. 2005. Heuristlanping techniques applied to forest road
profiles. Journal of Forest Research 10(2): 83-92.

Baskent E.Z. 2001. Combinatorial Optimization inrégt Ecosystem Management Modeling.
Turkish Journal of Agriculture and Forestry 25: 18794.

Beasley D. 2000. Possible applications of evolaigncomputationEn: Back T, D.B. Fogel, Z.
Michalewicz (Eds.), Evolutionary Computation | - 9@ Algorithms and Operators, pp 4 -
19. Institute of Physics Publishing. Bristol, Reldoido.

Bettinger P., K. Boston, J.P. Siry y D.L. Grebr2809. Forest Management and Planning. Elseiver,
Academic Press. 331 p.

Bettinger P., K. Boston, Y.H. Kim y J. Zhua. 20Q&ndscape-level optimization using tabu search
and stand density-related forest management ppéisers. European Journal of Operational
Research 176(2): 1265-1282.

Bettinger P., J. Sessions y K. Boston. 1997. USialgu search to schedule timber harvests subject to
spatial wildlife goals for big gam&cological Modelling 94(2-3): 111-123.

Boston K. y P. Bettinger P. 1999. An analysis ofrité Carlo integer programming, simulated
annealing, and tabu search heuristics for solvipadial harvest scheduling problems. Forest
Science 45 (2): 292 — 301.

Brumelle S., D. Granot, M. Helme e I. Vertinsky.989 A tabu search algorithm for finding good
forest harvest schedules satisfying green-up cainsst European Journal of Operational
Research 106(2-3): 408-424.

Cabezas C.A. 2002. Algoritmos genéticos, una opg#ara la optimizacion de funciones. Tecnologia
quimica 23(2): 65 — 69.
Cerny, V. 1985. A thermodynamical approach to tavdlling salesman problem: an efficient

simulation algorithm. Journal of Optimization The@nd Applications 45: 41 — 55.

Chen B. W. y K. Von Gadow. 2002. Timber harvestnping with spatial objectives, using the
method of simulated annealing. Forstwissenschia@iScCentralblatt 121(1): 25-34.

Chen, B.W. y K. Von Gadow. 2008. Optimisation oatal objectives in planning for sustainable
forest medium-term management of Norway Spruce froonthern Germany. Forest
Research 21(3): 279-288.

78



Chiari R., O. Carrero, M. Jerez, M.A. Quintero y Sxock. 2008. Modelo preliminar para la
planficacion del aprovechamiento en plantacionagstales industriales en Venezuela.
Interiencia 33 (011): 802 — 809.

Chung W.A. y J. Sessions. 2003. An applicationarhiinatorial optimization heuristics to timber
sale scheduling considering distance dependerg eost equipment balancing requirements.
Managing forest Ecosystems 7 (91): 91 -103.

Crowe K. A. y J. D. Nelson. 2005. An evaluationtioé simulated annealing algorithm for solving
the area-restricted harvest-scheduling model ageptamal benchmarks. Canadian Journal
of Forest Research-Revue Canadienne De Rechercestieoe 35(10): 2500-2509.

Dahlin B. y O. Sallnas. 1993. Harvest schedulindgarradjacency constraints - A case study from

the Swedish sub — alpine region. Scandinavian dbofr-orest Research 8: 281 — 290.

Deb K. 2000. Introduction to selection. En: Back TD.B. Fogel, Z. Michalewicz (Eds.),
Evolutionary Computation | - Basic Algorithms andédators, pp 166-171. Institute of
Physics Publishing. Bristol, Reino Unido.

Diaz A., J.A. Ferland, C.C. Ribeiro, J.R. Vera y\Weintraub. 2007. A tabu search approach for
solving a difficult forest harvesting machine Idoat problem. European Journal of
Operational Research 179(3): 788-805.

Dowsland K. A. y B. A. Diaz. 2001. Disefio de Hetictss y Fundamentos del Recocido Simulado.

Inteligencia Artificial, Revista Iberoamericanaldéeligencia Artificial 20: 34 — 52.

Dréo J., A. Pétrowski, P. Siarry y E. Taillard. BO®etaheuristics for hard Optimization. Springer -
Verlag. Berlin. 369 p.

Duarte A., J. J. Pantrigoy M. Gallego . 2008t&heuristicas. Editorial Dykinson. Madrid. 244 p.

Ducheyne E.I, R.R. De Wulf y B. De Baets. 2004nghk# versus multiple objective genetic
algorithms for solving the even-flow forest managem problem. Forest Ecolgy and
Management 201(2-3): 259-273.

Ducheyne E.l., R.R. De Wulf y B. De Baets. 2006spatial approach to forest — management
optimization__ linfing GIS and multiple objectivergic algorithms. International Journal of

Geographical Information Science 20(8):917 — 928.

Estévez P. 1997. Optimizacion mediante algoritnerggcos. Analaes del Instituto de Ingenieros de
Chile, Agosto 97: 83 — 92.

79



Falcdo A.O. y J.G. Borges. 2001. Designing an wian program for solving integer forest
management scheduling models: an application ituBak. Forest Science 47(2): 158 — 168.

Falcdo A.O. y J.G. Borges. 2002. Combining randoih gystematic search heuristic procedures for
solving spatially constrained forest managementedoling models. Forest Science
48(3):608-621.

Fogel D.B. 2000. Other selection methods. En: Back D.B. Fogel, Z. Michalewicz (Eds.),
Evolutionary Computation | - Basic Algorithms andgédators, pp 201-204. Institute of
Physics Publishing. Bristol, Reino Unido.

Gendreau M. 2003. An introduction to tabu search: Glover F y GA Kochenberger (Eds.).
Handbook of metaheuristics, pp. 37-54. Kluwer Agait Publishers. Boston.

Glover F. 1986. Future paths for integer prograngand links to artificial intelligence. Computers
and Operations Research 13: 533-549.

Glover F. 1990. Tabu Search : A Tutorial. Intee@0 (4): 74-94.

Glover F.y B. Melian. 2003. Busqueda Tabu. lggticia Artificial, Revista Iberoamericana de
Inteligencia Artificial 19: 29-48.

Glover F. y M. Laguna. 1997. Tabu Search. Kluweademic Publishers. Norwell, Massachusetts.
382 p.

Glover F. y M. Laguna. 2002. Tabu Seach. En: &asdPM, y MGC Resende (Eds.), Handbook of
Applied Optimization, Oxford University Press, d194-208.

Gokce M. A. 2007. Simulated Annealing (Al notd3gpartment of Industrial Systems Engineering.
Faculty of Computer Sciences. Izmir University @oBomics. Izmir, Turquia. [Publicacién
en linea). Disponible desde Internet en:
<http://homes.ieu.edu.tr/~agokce/Courses/simulateelling ai notes.dec[con acceso el
27-02-09].

Goldberg D. 1989. Genetic Algorithms in Searchti@jzation and Machine Learning. Addison
Wesley. Reading, EEUU.

Grefenstette J. 2000. Rank-based selection. Enk Bac D.B. Fogel, Z. Michalewicz (Eds.),
Evolutionary Computation | - Basic Algorithms angédators, pp 187-194. Institute of
Physics Publishing. Bristol, Reino Unido.

80



Hetz A., Taillard, D. de Werra. 1995. A Tutorial dabu Search. En: Proceedings of Giornate di
Lavoro AIRO'95, Entreprise Systems: Management afnelogical and Organizational

Changes, pp. 13-24.

Heinonen T. y T. Pukkala. 2004. A comparison oé-oand two-compartment neighbourhoods in

heuristic search with spatial forest managemenisg&éva Fennica 38(3): 319-332.

Holland J.H. 1975. Adaptation in natural and &t systems. University of Michigan Press. Ann
Harbor, Estados Unidos. 334 p.

Kirpatrick S., C. D. Gellat y M. P. Vecchi. 1983ptimization by Simulating Annealing. Science
220 (4598): 671 — 679.

Laroze A.J. 1999. A linear programming, tabu seamsthod for solving forest-level bucking

optimization problems.Forest Science 45 (1): 108-1

Laroze A.J y B.J. Greber. 1997. Using Tabu se&ochenerate stand-level, rule-based bucking
patterns. Forest Science 43 (2): 157-169.

Liu G., S. Han, X. Zhao, J.D. Nelson, H. Wang y Wang. 2005. Optimisation algorithms for
spatially constrained forest planning. Ecologicalddlling194 (2006):421-428.

Liu G, S. Han, X. Zhao, J. D. Nelson, H. Wang y Wang. 2006. Optimisation algorithms for
spatially constrained forest planning. Ecologicalddlling 194(4): 421-428.

Lockwood, C. y T. Moore. 1993. Harvest schedulirthvgpatial constraints: a simulated annealing

approach. Canadian Journal of Forest Research633: 478.

Lu F. y L.O. Eriksson. 2000. Formation of harvesitsl with genetic algorithms. Ecolgy and
Management 130(1-3): 57-67.

Lundy, M. y A. Mess. 1986. Convergence of an aringahlgorithm. Mathematical Programming
34:11 - 124,

Marti R. 2003. Procedimientos Metaheuristicos etifipacion Combinatoria. Matematiques 1 (1):
3-62.

Melian B., y F. Glover, 2006. Introduccion a la §asda tabu. [documento en linea]. Disponible
desde Internet en :
<http://webpages.ull.es/users/mbmelian/TS_Spanikive@Melian(11-9-06).pdf > [con
acceso el 29-04-09].

Melian B., J.A. Moreno, J.M. Moreno. 2003. Metahsticas: Una vision global. Inteligencia

Artificial, Revista Iberoamericana de Inteligengidificial 19 (2): 7-28.

81



Metropolis N., A.W. Rosenbluth, M.N. Rosenbluth.HATeller y E. Teller. 1953. Equation of state
calculation by fast computing machines. Journalloémistry 21: 1087 — 1091.

Mitchell M. 1998. An introduction to genetic algiimns. Massachusetts Institute of Technology
Press. Cambridge, Massachussets, EEUU. 158 p.

Moins S. 2002. Implementation of a simulated aringahlgorithm for Matlab. Training performed
in Electronic Systems Linkoping Institute of Teclogy. Linkdping University Electronic

Press. Linkdping , Suecia. 34 p.

Moreno J.M. 1999. Heuristicas, apuntes de la agigaeHeuristicas. Universidad de la Laguna,
Espafa. [documento en linea]. Disponible desderieten :

<webpages.ull.es/users/jmmoreno/Temal-2=hron acceso el 16-04-09].

Murray A. y R. Church. 1995. Heuristic solution apgches to operational forest planning problems.
Operation Research Spektrum 17: 193 — 203.

Osman ILH. y J.P Kelly. 1996. Meta-heuristias:owerview. En: Osman I.H. y J.P Kelly (Eds.),

Meta-Heuristics: Theory and Applications, pp 1 —RRiwer Academic Publishers. Boston.

Palahi, M. y T. Pukkala. 2004. Métodos de optinmiaheuristica para la resolucién de modelos de
planificacion forestal.[documento en linea]. Disiixbm desde Internet en:

<www.medforex.net/papers/forest/palahlikala?.pdf [con acceso el 13-04-09].

Palahi, M., T. Pukkala y A. Trasobares. 2004. Prtes@n del sistema de planificacion forestal
MONTE. .[documento en linea]. Disponible desderimeen:
<www.gruponahise.com/simposio/paper@3pe?/11%20Marc%20palahi.pdf.> [con acceso
el 13-04-06].

Palahi, M., T. Pukkala, L. Pascual y A. Trasoba2884. Examining alternative landscape metrics in
ecological forest planning: a case for capercadifli€atalonia. Investigacion Agraria:
Sistemas y Recursos Forestales 13(3):527-538.

Pukkala, T. y M. Kurttila. 2005. Examining the perhance of six heuristic search techniques in
different forest planning problems. Silva Fenni®413: 67 — 80.

Reeves C.R. 1996Modern Heuristic Techniques. En: Rayward-Smith VIH. Osman, C.R.
Reeves y G.D. Smith (Eds.), Modern Heuristic Sedavigdthods, pp 1- 25. Jon Wiley &

Sons. Chichester, Inglaterra.

Reeves C.R. 2003. Genetic Algorithms. En: Glovey BA Kochenberger (Eds.). Handbook of

metaheuristics. Kluwer Academic Publishers, Bostqp. 37-54

82



Richards E. W. y E. Gunn. 2000. A Model and tabarch method to optimize stand harvest and

road construction schedules. Forest Science 4d.88)203.

Richards E.W. y E.A. Gunn. 2003. Tabu search defigudifficult forest management optimization
problems. Canadian Journal of Forest Research:3R(8p — 1133.

Rodrigues F. L., H.G. Leite, H.N. Santos y A.L 8Beuza. 2003. Solugcdo de problemas de
planejamiento florestal com restricdes de inteitgd@ando Busca Tabu. Arvore 27(5): 701
- 713.

Rodrigues F. L., H.G. Leite, H.N. Santos, A.L deu%a y G.F. Silva. 2004. Metaheuristica
algoritmo genético para solucéo de problemas deefdeiento florestal com restricdes de
integridade. Arvore 28(2): 233 — 245.

Rodrigues F. L., H.G. Leite, H.N. Santos, A.L deus&a y G.F. Silva. 2004. Metaheuristica
simulated annealing para solugéo de problemasaejaimiento florestal com restrictes de
integridade. Arvore 28(2): 247 — 256.

Schwefel H.P. 2000. Advantages (and disadvantagésdvolutionary computation over other
approaches. En: Back T, D.B. Fogel, Z. Michalewigds.), Evolutionary Computation | -
Basic Algorithms and Operators, pp 20-22. InstitotePhysics Publishing. Bristol, Reino
Unido.

Tarp P. y F. Helles. 1997. Spatial optimization $ipulated annealing and linear programming.

Scandinavian Journal of Forest Research 12 : 38IP—-

Thompson M-P, J.D. Hamann y J. Sessions. 2009 ct8®leand penalty strategies for genetic
algorithms designed to solve spatial forest plagpnimoblems. International Journal of
Forestry Research 2009: 1-14.

Troncoso J. J. 2002. Modelos de Planificacion RateSrientados a la produccién y Logistica.
Agronomia y Forestal UC (15): 15 — 18.
Van Deusen P.C. 1999. Multiple solution harvesesciing. Silva Fennica 33: 207 — 216.

Vo3 S. 2001. Meta-heuristics: The State of the A&r: A. Nareyek (Eds.), Local Search for
Planning and Scheduling, LNAI 2148, pp 1 — 23. Syei — Verlag. Berlin.

Zanakis S. H. y J. R. Evans. 1981. Heuristic Ogtition: why, when and how to use it. Interfaces
11(5):84-90.

83



