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INTRODUCCION

Cuando se desea resolver un problema de optimizacion existen dos maneras bdsicas de
abordarlo, utilizando un método exacto o mediante la aplicacion de métodos heuristicos. Los
métodos exactos proporcionan una solucién 6ptima del problema y utilizan algoritmos
contrastados y de propdsito general, tales como el método simplex para resolver
programacién lineal, o el algoritmo de ramificacién y acotamiento utilizado en
programacién entera. Sin embargo, muchos de los problemas que se presentan en la practica
no pueden ser resueltos mediante métodos exactos; debido a su complejidad, el tiempo
requerido para hacerlo es extremadamente alto, aumentando exponencialmente con el
tamafio del problema. A estos problemas se les conoce como “dificiles de resolver” o en

lenguaje matemdtico “NP-hard”.

En contraposicién a los métodos exactos, los métodos heuristicos se limitan a proporcionar
una buena solucion del problema, no necesariamente Optima, pero en un tiempo de
computacion aceptable. En problemas dificiles de resolver, han demostrado ser mas eficaces

y encuentran buenas soluciones en forma mucho mas rapida.

El destacable éxito de los métodos heuristicos para resolver problemas de optimizacién de
dificil solucién, especialmente aquellos que surgen en aplicaciones del mundo real, ha
causado una explosion de nuevas aplicaciones durante los dltimos afios, entre las cuales se

encuentran algunas experiencias en el sector forestal.

Las técnicas heuristicas se han utilizado en planificacion forestal debido al tamafio y
complejidad de muchos problemas. Son dutiles para desarrollar planes forestales que
comprenden objetivos espaciales, en modelos de gran tamafio, y en aquellos problemas que
tienen relaciones complejas o no lineales que deben considerarse simultineamente en la
programacién de actividades. En la literatura forestal pueden encontrarse diferentes
aplicaciones de los métodos heuristicos, de alli la importancia de conocer los aspectos mas

importantes de este enfoque de solucion.

En el capitulo I de esta monografia se abordan los conceptos bdsicos relacionados a los
métodos heuristicos: heuristica y metaheuristica, situaciones en las que puede ser

conveniente utilizar heuristicas, inconvenientes de estas técnicas, tipos de metaheuristicas, y



principios de la busqueda por entorno, los cuales son claves para comprender el
funcionamiento de heuristicas mas avanzadas. Igualmente, en este capitulo se incluye una
revision sobre el uso de heuristicas en la planificacidn forestal, beneficios y aplicaciones de

estas técnicas en los diferentes niveles de planificacion.

Los siguientes capitulos comprenden una exposicion de los aspectos fundamentales de tres
de las metaheuristicas clasicas que han tenido mayor aplicacién en la planificacion y manejo
forestal: recocido simulado o simulated annealing en inglés (capitulo II), bisqueda tabu

(Capitulo III) y algoritmos genéticos (Capitulo IV).

En cada metaheurisica se hace referencia al origen y principios de la técnica, se describe el
algoritmo bdésico, se definen los pardmetros, se explican las estrategias o decisiones que
deben tomarse para implementar una aplicacién del algoritmo, y se hace una revision

bibliografica acerca de sus aplicaciones en la planificacién y manejo forestal.

En la ultima seccién del capitulo II se plantea un ejemplo de aplicacidn, en el cual se desea
conseguir un plan de aprovechamiento de costo minimo para una unidad forestal
conformada por un conjunto de rodales, de tal manera que satisfaga la demanda anual de
madera requerida por una planta de procesamiento de pulpa. Se presentan los datos del

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

El mismo problema se utiliza también como ejemplo de aplicacién en los capitulos
dedicados a la bisqueda tabu y a los algoritmos genéticos. El objetivo principal es ilustrar a
través de un problema de planificacion forestal sencillo como llevar a la practica los
conceptos estudiados. Ademads, con los resultados obtenidos es posible hacer algunas

comparaciones entre los diferentes métodos de solucién empleados.

Al final de la monografia, se presentan algunas conclusiones que dejan claros la importancia
y el potencial de las técnicas heuristicas y en especial del recocido simulado, la bisqueda
tabui y los algoritmos genéticos, como métodos alternativos de soluciéon a problemas de
optimizacién que son dificiles o imposibles de resolver mediante los algoritmos exactos,

siempre haciendo énfasis en el campo de la planificacion forestal.



CAPITULO I
Conceptos basicos sobre métodos heuristicos y

su utilidad en planificacion forestal

1.1 Definicion de heuristica

La idea mds general del término heuristica estd relacionada con la tarea de resolver
inteligentemente problemas reales usando el conocimiento disponible. La palabra heuristica
proviene del griego Heuriskein que puede traducirse por encontrar, descubrir, hallar (Melidn

et al, 2003).
Una definicidn intuitiva es la propuesta por Zeneckis et al. (1981):

“Las heuristicas son procedimientos simples basados en el sentido comiin que se
supone que obtendrdn una buena solucion (no necesariamente la mejor) a un

problema dificil de un modo sencillo y rdpido”.

En Investigacién de Operaciones, una heuristica es una técnica de resolucién de problemas
de optimizacién (conformada por una regla o un conjunto de reglas) que busca buenas
soluciones a un costo computacional razonable, sin garantizar optimalidad.  Una
caracteristica de los métodos heuristicos es que pueden encontrar una solucién de alta
calidad pero que no necesariamente es la 6ptima, e incluso, en muchos casos no se llega a

establecer lo cerca que estd una solucidn heuristica de la solucién 6ptima.

En una primera aproximacién puede parecer que existen serios inconvenientes relacionados
al uso de los métodos heuristicos, sin embargo, es necesario enfatizar que muchas técnicas

heuristicas brindan soluciones muy buenas en la préctica.

Cabe destacar el interés creciente por el estudio y aplicacion de procedimientos heuristicos
en Investigacion de Operaciones, pasando de ser considerados pobres herramientas a
instrumentos fundamentales y, en muchos casos, imprescindibles para la resolucion préictica

de un problema.



1.2 Cuando utilizar heuristicas

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

problema esté especialmente indicado cuando:

1. El problema es de una naturaleza tal que no se conoce algin método exacto para su

resolucion.

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

computacionalmente muy costoso.

3. Se prefiere abordar, por medio de heuristicas, una representacion mds ajustada del
problema planteado que una versién menos realista de tal problema que pueda resolverse de
forma exacta. Es decir, se prefiere resolver de forma aproximada un modelo ajustado a la
realidad que resolver de forma exacta un modelo aproximado de la realidad. En este sentido,
los métodos heuristicos son mas flexibles que los métodos exactos, permitiendo la

incorporacion de condiciones de dificil modelizacion.

4. Se desea aumentar la eficiencia de un procedimiento exacto. En ese caso un método
heuristico puede proporcionar una buena solucién inicial de partida o participa en un paso
intermedio del procedimiento, como por ejemplo, las reglas de seleccién de variables de
entrada en el método simplex, o el establecimiento de cotas en el algoritmo de ramificacion

y acotamiento.

5. Se tiene que resolver repetidas veces un mismo problema, probablemente con datos
distintos. En estas circunstancias se requiere un procedimiento eficiente de resolucion que
suministre de forma rapida una solucién suficientemente buena. Estas situaciones se
presentan, por ejemplo, al tener que determinar diariamente valores de las variables de

interés.

1.3 Inconvenientes de las técnicas heuristicas

A pesar de que las heuristicas son una alternativa excelente para resolver problemas de
dificil solucidn, éstas también adolecen de ciertas propiedades deseables. Un inconveniente
de la gran mayoria de los métodos heuristicos es su dependencia de la estructura del
problema para el cual fue disefiado, y su falta de habilidad para adaptarse a nuevas

situaciones o modificaciones del problema de partida. Asi, usan propiedades de la regién



factible y/o de la funcidén objetivo o informacién a priori que hacen que los procedimientos

sean validos s6lo bajo esas condiciones (Moreno, 1999).

A diferencia de los métodos exactos, no existe un procedimiento conciso y preestablecido,
independiente del problema. En los métodos heuristicos las técnicas e ideas aplicadas a la
resolucién de un problema son especificas de éste y aunque, en general, pueden ser

trasladadas a otros problemas, han de particularizarse en cada caso.

Otro problema importante de los heuristicos es su incapacidad para escapar de éptimos
locales. Una solucion heuristica para un problema podria corresponder o estar muy cercana
a un 6ptimo local y no a un 6ptimo global, ya que estos algoritmos pueden quedarse

atrapados en una zona del espacio de soluciones.

Para superar los inconvenientes que presentan los métodos heuristicos cldsicos, durante los
ultimos afios diferentes investigadores han estado trabajando en un tipo de procedimientos
heuristicos generales que pueden usarse para resolver una amplia variedad de problemas
adaptando convenientemente los elementos que los definen y que permiten obtener mejores

resultados. Tales procedimientos son las Metaheuristicas.

1.4 Metaheuristicas

Las metaheuristicas son estrategias inteligentes para diseflar o mejorar procedimientos
heuristicos generales con un alto rendimiento. El término fue introducido por Glover (1986)
en el articulo que presenta las ideas basicas de busqueda tabd. A partir de entonces, han
surgido multitud de propuestas para disefiar buenos procedimientos para resolver ciertos
problemas que, al ampliar su campo de aplicaciéon, han adoptado la denominaciéon de

metaheuristicas.

En la literatura se pueden encontrar diferentes definiciones de meteheuristicas, se cita la

propuesta por Osman y Kelly (1996) por ser bastante ilustrativa:

“Los procedimientos metaheuristicos son una clase de métodos aproximados que
estdan disefiados para resolver problemas dificiles de optimizacion combinatoria, en
los que los heuristicos cldsicos no son efectivos. Los Metaheuristicos proporcionan un

marco general para crear nuevos algoritmos hibridos combinando diferentes



conceptos derivados de los heuristicos cldsicos, la inteligencia artificial, la evolucion

biologica, sistemas neuronales y mecdnica estadistica”.

Otra definicién interesante es la de VoB (2001), ya que trata de resumir los aspectos mas

importantes de las metaheuristicas que han sefialado otros autores en sus definiciones:

“Una metaheuristica es un proceso iterativo que dirige y modifica las operaciones de
otras heuristicas subordinadas para producir soluciones de alta calidad. Puede
manipular una solucion tvinica (completa o incompleta) o un conjunto de ellas en cada
iteracion. El heuristico subordinado puede ser un procedimiento de alto (bajo) nivel,

una simple bisqueda local o un método de construccion*.

De acuerdo a esta definicion, las metaheuristicas se sitian conceptualmente por encima de
las heuristicas en el sentido que guian el disefio de éstas. Asi, al abordar un problema de
optimizacién, se puede escoger cualquier metaheuristica para diseflar un algoritmo

especifico que lo resuelva aproximadamente (Marti, 2003).

Las metaheuristicas han tenido un gran desarrollo y crecimiento desde sus comienzos en los
afios 80. En la préctica, han tenido éxito en una gran variedad de problemas de optimizacion
combinatoria dificiles, siendo en muchos casos la tnica alternativa factible para encontrar
una soluciéon de calidad en un tiempo razonable. En general, las metaheuristicas se
comportan como métodos robustos y eficientes, por lo que hoy en dia constituyen un 4rea

importante de investigacion y aplicacion.

La familia de las metaheuristicas incluye pero no estd limitada a: procedimientos de
memoria adaptativa; buisqueda tabui; métodos GRASP (greedy random adaptive search);
recocido simulado (simulated annealing); sistemas de hormigas; busqueda por entornos
variables (VNS); métodos evolutivos entre los cuales se encuentran algoritmos genéticos,
estrategias evolutivas, bisqueda dispersa (scatter search) y algortimos meméticos; redes

neuronales; método de aceptacion por umbrales (threshold accepting); y métodos hibridos.

1.5 Clasificacion de las Metaheuristicas

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

clasificacion que aqui se presenta es la propuesta por Melidn et al. (2003).



Las metaheuristicas pueden clasificarse de acuerdo a los procedimientos que utilizan en:

metaheuristicas de relajacién, metaheuristicas constructivas, metaheuristicas de busqueda y

metaheuristicas evolutivas.

1y

2)

3)

Metaheuristicas de relajacion: utilizan relajaciones del modelo original que hacen
al problema mds ficil de resolver. Una relajacion es un modelo simplificado
obtenido al eliminar, debilitar o modificar restricciones u objetivos del problema
real. Los modelos muy ajustados a la realidad suelen ser muy dificiles de resolver, y
sus soluciones dificiles de implementar exactamente, por lo que se acude a modelos
relajados. En ese sentido, las metaheuristicas de relajacidn son estrategias para el
empleo de relajaciones y procedimientos para proponer soluciones heuristicas del
problema original a partir del modelo relajado. Dentro de este tipo de
metaheuristicas se encuentran los métodos de relajacion lagrangiana o de

restricciones subordinadas.

Metaheuristicas constructivas: tratan de obtener una solucién a partir del anélisis y
seleccion paulatina de las componentes que la forman. Constan de un procedimiento
que incorpora iterativamente elementos a una estructura, inicialmente vacia, que
representa la solucion. Las metaheuristicas constructivas establecen estrategias para
seleccionar las componentes con las que se construye una buena solucién del
problema. Entre estas se encuentran la estrategia voraz (greedy) y los métodos

GRASP en su primera fase.

Metaheuristicas de busqueda: establecen estrategias para recorrer el espacio de
soluciones del problema transformando de forma iterativa una solucién de partida.
Este el tipo de metaheuristica mds importante y abarca una gran variedad de
métodos, entre los que estdn los métodos de busqueda local y los de busqueda global.
En los métodos de biisqueda local se parte de una solucién inicial e iterativamente
se trata de mejorar la solucion hasta que no sea posible obtener mejoras. La mejora
de una solucidn se obtiene en base al andlisis de soluciones similares o cercanas,
denominadas soluciones vecinas. Tales métodos se conocen también como
biisquedas mondtonas (descendentes o ascendentes) y algoritmos escaladores (hill-
climbing). El principal inconveniente de estas buisquedas locales es que se quedan

atrapadas en un Optimo local. Por ello, el propdsito de las primeras metaheuristicas



4)

5)

era extender una busqueda local para continuarla mas alld de los 6ptimos locales,
denomindndose buisqueda global.

Las metaheuristicas de buasqueda global incorporan pautas para escapar de los
optimos locales de baja calidad. Estas pautas consideran tres formas bésicas: volver a
iniciar la bisqueda desde otra solucién de arranque (metaheuristicas de arranque
multiple, multistart); modificar en forma sistematica la estructura de entornos que se
estd aplicando, es decir, la manera cono se define una solucidén vecina
(metaheuristicas de entorno variable; VNS, Variable Neighborhood Search ); y
permitir movimientos o transformaciones de la solucion de bisqueda que no sean de
mejora (metaheuristicas no monotonas). En este ultimo grupo se encuentran las
metaheuristicas de estrategias probabilisticas, siendo el recocido simulado
(Simulated Annealing) la mas representativa, y las estrategias con memoria,

representadas por la bisqueda tabu (Tabu Search ).

Metaheuristicas evolutivas: son procedimientos basados en conjuntos de
soluciones, llamados poblaciones, que evolucionan en el espacio de buisqueda con el
fin de acercarse a una solucion éptima utilizando aquellos elementos que sobreviven
en las continuas generaciones de poblaciones. La caracteristica fundamental de estas
metaheuristicas es la interaccion entre los elementos del conjunto de soluciones que
evolucionan, la cual consiste en la combinacidén entre las soluciones que conforman
una poblacién para crear una poblacién nueva que permita evolucionar a la
poblacién anterior. Existen dos formas fundamentales de combinar esta informacién
para producir nuevos elementos: procedimientos sistematicos y procedimientos
aleatorios. Entre las metaheuristicas que utilizan procedimientos sistemdticos estdn
los algoritmos genéticos, los algoritmos meméticos y los algoritmos de estimacion de
distribuciones (EDA); mientras que los métodos de reencadenamiento de caminos
(Path-Relinking) y la busqueda dispersa (Scatter Search) se encuentran entre las

metaheuristicas evolutivas que usan procedimientos sistematicos.

Otros tipos de metaheuristicas: otras metaheuristicas que aparecen en las
clasificaciones corresponden a tipos intermedios entre los anteriores. Entre ellas
destacan las metaheuristicas de descomposicion y las de memoria a largo plazo. Las
metaheuristicas de descomposicion establecen pautas para resolver el problema

dividiéndolo en subproblemas, a partir de los que se construye una solucién del



problema original, son procedimientos intermedios entre las metaheuristicas de
relajacion y las constructivas. Las metaheuristicas de memoria a largo plazo
constituyen el caso mas relevante de las metaheuristicas de aprendizaje y se sitdan

entre las de arranque multiple y las derivadas de la bisqueda tabu.

De acuerdo a Melidn et al. (2003), todas las metaheuristicas, de una u otra forma, se pueden
concebir como estrategias aplicadas a procesos de bisqueda, en las que para resolver el
problema se van modificando elementos del espacio de bisqueda a medida que se aplican
las distintas operaciones disefiadas para llegar a la solucién definitiva. Es frecuente
interpretar que el término metaheuristica es aplicable esencialmente a los procedimientos de
buisqueda sobre un espacio de soluciones alternativas. Por tal razén, y con el fin de facilitar
la comprensiéon de las técnicas que serdn tratadas en esta monografia, en el siguiente
apartado se describe con mds detalle el proceso de bisqueda por entorno, el cual es la base

de muchas de las metaheuristicas.

1.6 Busqueda por entorno

Los métodos de busqueda por entorno (o buisqueda local) conforman una clase general de
heuristicas basadas en el concepto de explorar el vecindario de la solucién actual. Estos
procedimientos comienzan con una solucidn inicial a partir de la cual recorren el espacio de
soluciones haciendo un conjunto de modificaciones o movimientos. Las soluciones que se
obtienen de otra mediante uno de los movimientos posibles se denominan vecinas de ésta y
constituyen su enforno. El conjunto de movimientos posibles da lugar a una relacion de

vecindad y una estructura de entornos en el espacio de soluciones.
Definiciones

En el contexto de la busqueda por entorno, una solucién del problema se puede definir como
un vector X; el conjunto de todas las soluciones factibles se denota por U; y el costo de una

solucién X € U se denota por f{X) —llamada usualmente funcién objetivo.
Cada solucién X € U tiene un conjunto de vecinos, N(X) c U, llamado el entorno de X.

Cada solucién X’e N(X) puede ser alcanzada directamente de X mediante una operacion

llamada movimiento, y se dice que X se mueve a X’ cuando tal operacién es ejecutada.



Una estructura de entornos es una funcion N: U — U que asocia a cada soluciéon X € U
un entorno N(X) < U. La eleccion de la estructura de entornos es fundamental en el éxito

de los procesos de busqueda ya que determina la calidad de los movimientos aplicados.

Ejemplo: considérese un problema de planificacion forestal en el cual se tienen M unidades
de manejo (rodales), N alternativas de manejo para cada unidad, y se desea maximizar el
valor presente total (VAN) sujeto a restricciones de producciéon minimas y maximas, y a
restricciones de singularidad (se adopta un tnico régimen de manejo para cada rodal). Las

variables de decision son binarias y estdn definidas asi:

1  Laalternativa de manejo j es asignada al rodal i

0 En otro caso

Para mostrar como pueden generarse soluciones vecinas en este problema, supdngase por
simplicidad que M = 4 rodales y N= 3 alternativas de manejo. Una solucién puede

representarse como un vector de las variables de decision:

Xu [ X X3 X1 X [ Xy X3 X | Xy Xa1 X X43

rodal 1 rodal 2 rodal 3 rodal 4

Figura 1.1 Representacion de la solucion del problema como un vector

En el grupo de variables que estin relacionadas a un rodal (tres variables consecutivas con
igual indice i), s6lo puede haber una variable igual a 1 y las dos restantes deben ser iguales a
0 para satisfacer la restriccion de singularidad, es decir, sélo se asigna una alternativa de

manejo a un rodal.

Una posible solucién X se puede representar tal como se indica en la figura 1.2.

X [0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0

Figura 1.2 Representacion de una solucion como un vector de variables binarias.
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De acuerdo a la soluciéon que se muestra en la figura 1.2, al rodal 1 se le asigna la
alternativa de manejo 3, a los rodales 2 y 3 les corresponde la alternativa de manejo 2 y al

rodal 4 se le asigna la alternativa 1.

Para generar una solucién vecina de X se pueden utilizar diferentes estrategias cuyo disefio
depende de la naturaleza del problema y del ingenio del planificador. Una estrategia sencilla
para este caso puede ser elegir aleatoriamente un rodal, cambiar la alternativa de manejo que
tiene asignada (j) y elegir la alternativa siguiente (j+/), en otras palabras, en el rodal
elegido, a la variable tiene valor 1 asignarle 0, y a la siguiente asignarle 1. Si el rodal
seleccionado tiene asignada la alternativa de manejo 3 en la solucién actual, en la solucién
vecina se selecciona la alternativa 1 ya que no existe una cuarta alternativa. Siguiendo esta
estrategia, supongase que se selecciona aleatoriamente el rodal 2, entonces una solucién

vecina X’ obtenida a partir de la solucién x es la que se muestra en la figura 1.3.

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

Solucioén vecina X’ 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0

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

alternativa de manejo en uno de los rodales.

Otra estrategia puede ser elegir al azar cierta cantidad de rodales y en cada uno de ellos se
selecciona aleatoriamente una alternativa distinta a la solucidén actual. Un ejemplo de la
aplicacién de esta estrategia se observa en la figura 1.4, en la que se seleccionaron
aleatoriamente dos rodales, el 3 y el 4, y en cada uno de ellos se seleccion6 al azar una

alternativa de manejo distinta a la solucion actual.

Solucién actual X 0 |0 1 0 1 0 |0 1 0 1 0 10

Solucioén vecina X’ 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 1 0

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

alternativa de manejo en dos rodales.
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En general, para cualquier problema especifico hay diferentes estructuras de entorno
posibles, dependiendo de la estrategia de movimientos utilizada y de la definiciéon del

espacio de buisqueda (Gendreau, 2003).

Una vez disefiada la estrategia que se utilizard para generar movimientos que conducen a la

obtencién de soluciones vecinas se puede aplicar el proceso iterativo de busqueda.

El esquema general de un procedimiento de bisqueda por entornos consiste en generar una
solucidn inicial y, hasta que se cumpla un criterio de parada, seleccionar iterativamente un
movimiento para modificar la solucion. Las soluciones son evaluadas mientras se recorren y
se propone la mejor solucién encontrada. En la figura 1.5 se presenta un diagrama de flujo

basico para el proceso de buisqueda por entornos.

Otros aspectos que deben decidirse para aplicar este algoritmo ademds de la estructura de

entornos, son la forma de generar la solucidn inicial y el criterio de parada.

Algunas metaheuristicas tal como el recocido simulado y la bisqueda tabt, se basan en la
inclusion de procedimientos y estrategias que mejoran el proceso de busqueda por entornos,

evitando que se éste se quede atrapado en un 6ptimo local.

1.7 Uso de heuristicas en planificacion forestal

Los modelos de programacién matemdtica se han venido utilizando con éxito en la
planificaciéon y manejo forestal desde finales de los 60. Durante la década de los afios 80,
técnicas tipicas de la investigacion de operaciones, como la programacién lineal y sus
variantes (programacion entera, programacién por metas) comenzaron a reemplazar a los
métodos clésicos de planificacion forestal. El uso de estas técnicas conjuntamente con
técnicas de simulacién basadas en modelos de crecimiento mejor$ la capacidad de anélisis
respecto a las multiples alternativas de decision existentes en los problemas de planificacion

forestal (Palahi y Pukkala, 2004).
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Seleccionar una solucién inicial Xyt

|

Calcular (Xt )

|

Seleccionar una nueva solucién X

del entorno de X¢¢

}

Calcular (iX)

Es mejor
que X, ?

Seleccionar X como solucién actual

Xac « X)

A

No (Se satisface el

criterio de parada?}

Figura 1.5 Pasos basicos de la biusqueda por entorno

Sin embargo, la programacién matematica se ha encontrado con limitaciones para resolver
problemas actuales cada vez mas complejos, como aquellos que incluyen aspectos
espaciales, multiples objetivos, relaciones funcionales no lineales, o problemas cuyo tamafio

los hace muy dificiles de resolver.

Los requerimientos espaciales estan relacionados al tamafio, forma y yuxtaposicién de las
unidades de manejo (Baskent, 2001). Por ejemplo, en algunos problemas de planificacion es

necesario incluir restricciones que garanticen que un rodal no puede ser cortado hasta que
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los rodales adyacentes no hayan alcanzado cierta madurez, o que impidan que dos areas
contiguas sean aprovechadas en el mismo periodo. Estas restricciones se denominan
restricciones de adyacencia y evitan combinaciones no deseadas de las actividades de corta
en dreas adyacentes. Las restricciones espaciales complican los problemas de planificacion,
ya que usualmente es necesario incluir un gran nimero de ellas, limitando el uso de las

técnicas cldsicas de programacion matemadtica.

Una tendencia en los problemas actuales de planificacién forestal es disefiar planes que
traten de optimizar diferentes objetivos: econdmicos, ecoldgicos y sociales. En este tipo de
problemas se considera que un bosque ademds de la produccién de madera tiene otras
funciones, tales como conservacion de la biodiversidad, fijacion de carbono, proteccion del
suelo, regulacién de recursos hidricos, recreacién, obtencion de productos no madereros
como miel, frutos, pastos, entre otros (Palahi et al., 2004). A este enfoque se le denomina

planificacion forestal multiobjetivo y los modelos resultantes son dificiles de resolver.

En algunos problemas se desea incluir en el proceso de planificacion relaciones cuantitativas
que no son facilmente descritas por medio de relaciones lineales. Hay relaciones en los
sistemas forestales que tienen una naturaleza no lineal, por lo que no pueden incluirse en los
modelos clasicos de programacién matematica sin hacer una simplificacion (Bettinger et al.,
2009). En muchos casos es preferible utilizar métodos alternativos que permitan reflejar de

manera més precisa las caracteristicas del sistema en estudio.

Otra limitaciéon importante de los métodos cldsicos de programacién matemaética estd
relacionada al tamafio del problema en estudio. Un problema de planificacion forestal puede
tener un alto grado combinatorio, es decir, el nimero de posibles soluciones es tan grande
que resolverlo mediante un algoritmo exacto, adn utilizando computadoras con gran
capacidad de célculo y software adecuado, puede tomar mucho tiempo sin que se llegue a
una solucidn, ademds pueden surgir inconvenientes (como desbordamiento de memoria) que
hacen que la ejecucién se interrumpa. Supdngase un problema en el que se desea saber
cudntos rodales de 20 se van a aprovechar en un afio determinado, en este caso sencillo se
tienen 2%° (1049 x 10% posibles soluciones, lo que dificulta la aplicacién de los métodos
exactos, y si se consideran mds periodos de tiempo y algunos cientos de rodales, el problema

llega a ser intratable por los métodos exactos.
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Las limitaciones de los métodos de programacion matemadtica en la solucién de problemas
de planificacién forestal han propiciado el uso de técnicas heuristicas como alternativa para
obtener una buena solucién en un tiempo de computacién razonable. Tal como lo sefialan

Palahi y Pukkala (2004):

“La planificacion forestal debe incluir criterios cada vez mds diversos y complejos
con el fin de asegurar una gestion ecologicamente respetuosa, socialmente aceptable y
economicamente viable. Este nuevo paradigma requiere de un mayor uso de objetivos
espaciales y de relaciones no lineales en el diseiio y formulacion de los problemas de
planificacion forestal para reproducir la realidad lo mds verazmente posible. En este
contexto, las técnicas cldsicas de optimizacion dejan muchas veces de ser efectivas y
métodos heuristicos son necesarios para obtener soluciones de alta calidad en un

tiempo razonable”.

En las dltimas dos décadas se han realizado numerosas investigaciones en las que se hace
uso de métodos heuristicos para resolver problemas de planificacién forestal complejos.
Entre los métodos heuristicos que se han aplicado en la planificacion forestal se encuentran
el método de Monte Carlo, y las metaheuristicas recocido simulado (simulated annealing),

busqueda tabu (tabu search), y algoritmos genéticos

Las heuristicas se han utilizado en los distintos niveles de la planificacion forestal:
estratégico, tictico y operacional. En los tres niveles existe una existe una multiplicidad de
factores que deben considerarse al momento de tomar decisiones, lo que se traduce en
problemas complejos que en mucho casos requieren el uso de técnicas heuristicas para ser

resueltos.

La planificacidon estratégica comprende la programacion de actividades para dreas extensas y
a largo plazo, es generalmente de naturaleza no espacial y estd relacionada a establecimiento
de politicas globales de manejo forestal tales como disponibilidad de tierras y recursos,
tipos de tratamientos a aplicar, definicién de la capacidad de produccién. La planificacion
forestal a nivel estratégico trata de responder la pregunta: ;jcudl deberia ser el objetivo
general del bosque?. Aunque el enfoque predominante para elaborar planes forestales
estratégicos ha sido la programacién lineal, en los afios 90 se comenzo a utilizar métodos

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

de Oregon, EEUU, para manejar la mayoria de sus bosques.

La planificacion tactica se refiere a decisiones para un periodo de tiempo més corto y con
mayor nivel de detalle, como el desarrollo de planes de aprovechamiento, el disefio y
habilitaciéon de caminos, la definicién de tratamientos silviculturales, la elaboracién planes
de distribucién de la madera, entre otras. En la planificacién tictica las heuristicas han sido
las técnicas dominantes, debido en parte a las consideraciones espaciales que usualmente se
incluyen en este tipo de planes. Las restricciones de tipo espacial requieren el uso de un gran
nimero de variables enteras, por lo que los métodos heuristicos son la alternativa maés
adecuada para resolver estos modelos. Los algoritmos heuristicos usados a nivel tactico
incluyen el método de Monte Carlo, busqueda tabd, algoritmos genéticos, recocido
simulado y otros métodos de buisqueda por entorno estocdsticos, también se han disefiado

heuristicas especificas para problemas particulares.

Por su parte, la planificacidon operacional realiza una especificacion mds detallada de las
alternativas, a este nivel se establece la programacién de las actividades que se ejecutardn a
corto plazo, abarcando una amplia variedad de decisiones tales como la seleccién y
localizacién de la maquinaria de cosecha, contratacion de mano de obra, asignacién de
trabajos, disefio de rutas para el transporte de madera, decisiones de corte de trozas, entre
otras. La mayoria de las aplicaciones a nivel operacional hace uso de heuristicas,

destacandose el recocido simulado, la bisqueda tabu y los algoritmos genéticos.

En la practica, las técnicas heuristicas han tenido limitaciones de uso debido a la poca
disponibilidad de software. Las heuristicas cominmente son disefadas para resolver un
problema particular, como resultado, el software desarrollado para un caso especifico es
dificil de utilizar en otro problema, de alli que no existan paquetes de computacion estdndar
que puedan usarse de manera general (Bettinger, et al., 2009). Incluso, cuando se trabaja
con metaheuristicas que son técnicas que pueden aplicarse a una amplia variedad de
problemas, es complicado usar paquetes de computacién desarrollados previamente, ya que
cada caso tiene sus particularidades, por ejemplo, la definicion del espacio de soluciones y la

estructura de entornos puede ser distinta en cada problema.
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Los beneficios que aportan las técnicas heuristicas se derivan de la posibilidad de resolver
problemas de planificacion mds realistas y menos rigidos que los que se pueden plantear con

la aplicacidn de técnicas derivadas de la programacion matemaética.
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CAPITULO II

Recocido Simulado (Simulated Annealing)

2.1 Origen del Recocido Simulado

La técnica heuristica del recocido simulado (RS), en inglés Simulated Anneling, esta basada
en un algoritmo propuesto por Metropolis et al. (1953) en el marco de la termodindmica
estadistica, para simular el proceso de enfriamiento de un material (recocido). Kirkpatrick
et al. (1983) e independientemente Cerni (1985) establecieron una analogia entre el proceso
de recocido y el reto de resolver problemas de optimizacién combinatoria de gran escala.
Desde entonces el recocido simulado ha sido utilizado para resolver en forma exitosa una
amplia variedad de problemas de optimizacién combinatoria, convirtiéndose en una

metaheuristica clésica.

2.2 Principios del método

El proceso de recocido es una estrategia para modificar el estado de un material y alcanzar
un estado 6ptimo mediante el control de la temperatura. El recocido comienza con el
calentamiento del material a una alta temperatura, para luego enfriarlo lentamente,
manteniendo en cada etapa una temperatura por cierto tiempo. Si la disminucién de la
temperatura es demasiado rdpida, pueden originarse defectos en el material. Esta técnica de
disminucién controlada de la temperatura conduce a un estado sélido cristalizado, el cual es

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

Metrépolis et al. (1953) modelaron el proceso de recocido simulando los cambios
energéticos en un sistema de particulas conforme decrece la temperatura, hasta que converge
a un estado estable. De acuerdo a las leyes de termodinamica, la probabilidad de un

incremento de energia AE a una temperatura ¢ se puede aproximar por:
~(AE /K
P(AE)=¢e¢ """ 121,

donde k se denomina constante de Boltzman.

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

cambios de energia resultantes; si esta transformacién origina una disminucién energética,
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se acepta la modificacidn, y si ocurre un incremento de energia, el cambio serd aceptado con
una probabilidad dada por [2.1]. A una temperatura alta la probabilidad P(AE) es cercana a
1, por lo que la mayoria de los cambios generados en el sistema son aceptados; a una
temperatura baja P(AE)es cercana a 0 y la mayoria de los cambios son rechazados

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

El uso del recocido simulado en optimizacién combinatoria se basa en establecer analogias
entre el sistema fisico y el problema de optimizacién. En la tabla 2.1 se muestran estas

analogias.

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

Sistema fisico (termodinamica) | Problema de optimizacion

Estados del sistema Soluciones factibles

Energia Funcién de costo (funcién
objetivo)

Cambio de estado Solucién vecina

Temperatura Pardametro de control T

Estado estable Solucién 6ptima

El método recocido simulado transpone el proceso de recocido a la solucién de un problema
de optimizacién, la funcion objetivo del problema, similar a la energia del material, es
minimizada con la ayuda de una temperatura ficticia, la cual es un pardmetro de control del
algoritmo. Este pardmetro debe tener el mismo efecto que la temperatura del sistema fisico:
conducir hacia el estado 6ptimo. Si la temperatura es disminuida gradualmente y de manera
controlada se puede alcanzar el minimo global, si es disminuida 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 solucion factible X, que puede ser
generada en forma aleatoria y se evalda la funcidon de costo (funcién objetivo) para esa
solucidn, lldmese a este valor f{iX,). Se comienza con una temperatura ficticia alta y se
genera una nueva solucién X que corresponde a una solucién vecina de X,, para la cual se
calcula el valor asociado de la funcion de costo f{X). Ademads debe calcularse la diferencia

AE en la funcidn de costo entre ambas soluciones:
AE = fiX) - f(Xa) [2.2]

Si AE < 0 el costo de la nueva solucion X es menor al costo de la solucion actual X,) la
nueva solucion es aceptada, es decir, que una solucién de menor costo siempre se acepta.

En caso contrario, la nueva solucién es aceptada con una probabilidad P(AE):
P(AE)=e " 23]

Obsérvese que la ecuacién [2.3] es la misma ecuacién [2.1] pero sin la constante de
Boltzman (k), ya que ésta no se considera debido a que no tiene significado en los problemas

de optimizacién (Dowsland y Diaz, 2001).

En la practica se selecciona un ndmero aleatorio entre 0 y 1, y si este nimero es menor que

P(AE) la nueva solucion se acepta.

Aceptar una solucién de menor calidad permite salir de un posible minimo local y explorar
otras dreas del espacio de soluciones. Como la simulacién comienza con una temperatura

alta, P(AE)es cercana a 1 y por lo tanto una nueva solucién con un costo mayor tiene una

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

disminuyendo a medida que la temperatura decrece.

Para cada nivel de temperatura, el sistema debe alcanzar un equilibrio, es decir, un nimero
de nuevas soluciones debe ser ensayado antes de que la temperatura sea reducida. Se puede
mostrar que el algoritmo encontrard, bajo ciertas condiciones el minimo global y no se

estancard en un minimo local (Moins, 2002).

El diagrama de flujo correspondiente al algoritmo bdsico de recocido simulado para
minimizacion se presenta en la figura 2.1. El algoritmo para el caso de maximizacién puede

ser facilmente deducido.
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Figura 2.1 Pasos basicos del recocido simulado
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El bucle interno genera una nueva solucién en el entorno de la solucién actual y la acepta si
es mejor, en el caso de que esta nueva solucién sea de menor calidad se acepta con una

probabilidad P(AE). Este proceso se repite n; veces. Cuando este ciclo iterativo se

completa, la temperatura se disminuye y comienza nuevamente el bucle interno, repitiendo
el proceso de creacion, evaluacion y posible aceptacion de soluciones vecinas. Cuando la
temperatura es lo suficientemente baja (t = t,,,) el algoritmo finaliza y debe indicar cudl fue

la mejor solucién obtenida.

Para poder implementar el algoritmo de recocido simulado para resolver un problema
concreto es necesario tomar ciertas decisiones referentes a la definiciéon de pardmetros
(temperatura inicial ¢,, nimero de iteraciones en cada nivel de temperatura n;, temperatura
minima f¢,,,), la tasa de disminucién de la temperatura, el mecanismo para generar soluciones
vecinas, entre otras. Estas decisiones se pueden clasificar en decisiones genéricas y

especificas.

2.4 Decisiones genéricas

Las decisiones genéricas estdn relacionadas con los pardmetros que rigen el programa de
enfriamiento, incluyendo la temperatura inicial, la forma en que se disminuye Ia
temperatura, nimero de iteraciones en cada nivel de temperatura y el criterio de parada del
algoritmo (temperatura minima). En ausencia de resultados tedricos generales, es necesario
hacer ajustes empiricos de estos pardmetros y para ciertos problemas, la tarea es
complicada debido a la gran sensibilidad de los resultados al valor de dichos pardmetros.
En las siguientes secciones se presentan algunas consideraciones generales que pueden

orientar las decisiones genéricas.

Temperatura inicial. El algoritmo debe comenzar con una temperatura alta que permita que
muchos movimientos o soluciones vecinas sean aceptados. En la prictica, se requiere
conocer el valor de la funcién de costo para las soluciones de vecinas, por ejemplo, si el
mayor incremento en la funcién objetivo (AE) entre soluciones vecinas es conocido, seria
posible calcular un valor 7, que aceptase un movimiento con cierta probabilidad usando la
ecuacion 2.3. En la ausencia de tal conocimiento, se puede seleccionar una temperatura que
parezca ser un valor alto, ejecutar el algoritmo para un tiempo corto y observar la tasa de

aceptacidon. Si esta tasa es ‘“convenientemente alta”, la temperatura con la cual se
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experimento puede ser usada como el valor inicial ¢#,. El significado de “convenientemente
alta” varia de una situacion a otra, pero en muchos casos una tasa de aceptacion ente 40% y

60% parece dar buenos resultados (Reeves, 1996; Dowsland y Diaz, 2001). .

Disminucion de temperatura. Se refiere a la forma de la curva de enfriamiento que se
utiliza en el recocido simulado, la cual determina la velocidad de disminucién de la

temperatura a medida que avanzan las iteraciones del algoritmo.

Existen diferentes maneras de abordar el decrecimiento de la temperatura, una de las més
utilizadas debido a su simplicidad y a los buenos resultados que ha dado en numerosas

aplicaciones es la forma exponencial o geométrica:
ler1= QI [2.4]

Donde #,; es la temperatura en la iteracion k+1, f; es la temperatura en la iteracion k y o

es una constante cercana a 1, escogida por lo general en el rango de 0.9 a 0.99.

Otro método bastante utilizado es el propuesto por Lundy y Mess (1986):

I
t,,,=— 2.5
1+ B, 23]

Siendo P una constante cuyo valor estd cerca de 0.

Se pueden utilizar otras formas funcionales en el programa de enfriamiento, sin embargo, no
hay en la literatura recomendaciones concisas acerca de cudl es la mejor, puede depender del

problema y en ese caso debe decidirse por experimentacion.

Nimero de iteraciones. El recocido simulado ejecuta cierto nimero de iteraciones en cada
nivel de temperatura para alcanzar el equilibrio, una vez alcanzado este estado la
temperatura se reduce y el proceso se repite. Un esquema obvio es mantener un nimero de
iteraciones constante en cada temperatura o alternativamente, se puede variar segun
desciende la temperatura, dedicando suficiente tiempo de bisqueda a temperaturas bajas
para garantizar que se visita el Optimo local, es decir que conforme disminuye la

temperatura se aumenta el nimero de repeticiones (Dowsland y Diaz, 2001).
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El ndmero de iteraciones en cada temperatura estd relacionado con el tamafio del problema.
De acuerdo a VoB (2001) el ndmero de iteraciones puede ser calculado de la siguiente

manera:

ni; = Factor x |N| [2.6]

Donde |N | es el tamafio del entorno actual y Factor es un parametro adecuado.

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

- 12 x G movimientos son aceptados

- 100 x G movimientos evaluados

Donde G indica los grados de libertad (o pardmetros del problema).

Otro enfoque relacionado al nimero de iteraciones consiste en reducir la temperatura una
pequefia cantidad después de cada movimiento, es decir que el nimero de iteraciones en
cada temperatura es igual a 1. Este es menos complicado y es el mds utilizado en la prictica

(Reeves, 1996).

Temperatura final. Teoricamente la temperatura deberia reducirse hasta 0, pero en la
préctica no es necesario debido a que la bisqueda converge por lo general a su éptimo local
final antes de llegar a ese valor nulo de la temperatura. Ademas, el algoritmo puede hacerse
demasiado largo y los tiempos de computacion pueden ser muy grandes, especialmente si se
utiliza una tasa de decrecimiento geométrica. Hasta cierto grado la temperatura final puede
depender del problema especifico, y como en el caso de la temperatura inicial, se puede
hacer una estimacion a partir de establecer la probabilidad de aceptacién que se desea en la

etapa final del algoritmo.

Un criterio diferente es detener la busqueda cuando se haya producido un nimero
determinado de iteraciones sin alguna aceptacion. Asi por ejemplo, Dréo et al. (2006)
sugieren que se debe terminar el algoritmo después de tres etapas sucesivas de temperatura

sin que haya habido alguna aceptacion.

24



2.5 Decisiones especificas
Este conjunto de decisiones estan relacionadas al problema especifico que se desea resolver.
Se refieren principalmente a la funcioén de costo, la definicion de la estructura de entornos y

el espacio de soluciones.

Funcion de costo. Esta funcién debe medir la calidad de una solucién y se define de tal
manera que represente el problema que se estd tratando de resolver. En los casos de
optimizacién restringida, ademds de la funcién objetivo se incluyen en la funcién de costo
las restricciones con ciertos pesos. Las restricciones “fuertes” o “duras™ son consideradas
en la funcion de costo con un peso alto de tal manera que, una solucidén que viole estas
restricciones tendria un valor de la funcién de costo mayor que una solucién factible. Las
restricciones “débiles” o “suaves” * dependiendo de su importancia pueden incluirse en la

funcién de costo con un peso asociado.

Un aspecto que es importante tomar en cuenta relacionado con la funcidn de costo es el
célculo de su valor para una solucién determinada. En cada iteracién del algoritmo cuando
se halla una nueva solucién es necesario calcular el cambio de la funcién de costo con
respecto a la solucién anterior. Es posible disminuir el tiempo de computacion si este
cambio se calcula usando informacidn relativa a qué parte de la solucién ha cambiado, sin
proceder a evaluarla totalmente sin tener en cuenta la informacién previamente disponible

(Dowsland y Diaz, 2001).

Estructura de entornos. La decisién mas importante en un problema de recocido simulado
es la definicidn de la estructura de entornos, o lo que es igual, establecer como pasar de una
solucidn a otra solucién vecina. Algunos de los primeros desarrollos tedricos se basaban en
entornos simétricos, es decir, si se pasa de una solucién i a una solucién j entonces debe ser
posible moverse de la solucion j a la solucién i (Gokge, 2007). Resultados tedricos
demuestran que es suficiente con exigir que cualquier solucién pueda alcanzarse desde
cualquier otra a través de una serie de movimientos validos (Reeves, 1996, Dowsland y

Diaz, 2001). Este requerimiento se denomina condicién de “alcanzabilidad”.

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

asegurarse de que esta condicion se cumpla.

Restricciones que no pueden ser violadas porque originarian una solucién infactible.
Restricciones que no causan infactibilidad pero que se desean cumplir en la medida de lo posible.
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Espacio de soluciones. Posee una topologia que se origina en el concepto de proximidad
entre dos soluciones (estructura de entornos). Existe un costo asociado a cada solucidén, de
tal forma que el espacio de soluciones estd caracterizado por un “paisaje de costo”. La
dificultad de un problema de optimizacién radica en que este paisaje comprende un gran
ndmero de valles de profundidad variable y que corresponden a minimos locales (ver figura
2.2). La forma de este paisaje depende bastante de la funcién de costo y de la estructura de

entornos.

Figura 2.2 Paisaje de la funcién de costo

Problemas de optimizacion combinatoria resueltos con recocido simulado

La efectividad del recocido simulado fue probada inicialmente sobre algunos problemas
clasicos de optimizacién combinatoria, tales como el problema del vendedor viajero,
particion de grafos, minimo apareamiento de puntos y asignaciéon cuadrdtica. La
comparacién con otros algoritmos conducen a diferentes resultados, variando de acuerdo a
los problemas y los autores. En algunos problemas de grandes dimensiones (cientos de

variables) se observaron resultados prometedores con recocido simulado.

El recocido simulado se ha utilizado en diferentes dreas del conocimiento y aplicaciones,
tales como el trazado de circuitos electrénicos, procesamiento de imdgenes, robdtica,

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

En el campo de la planificacion forestal se ha utilizado para buscar soluciones a problemas
complejos de optimizacién, tales como aquéllos en los que se incluyen restricciones de
integridad, restricciones espaciales o de adyacencia, y problemas de transporte forestal.
Puede mencionarse los trabajos de Lockwood y Moore (1992), Tarp y Helles (1997), Crowe
y Nelson (2005), y Chen y Gadow (2002, 2008), quienes desarrollaron algoritmos de RS
para solucionar problemas con restricciones espaciales. Dahlin y Sallnas(1993), Murray y
Church(1995), Boston y Bettinger (1999), Heinonen y Pukkala (2004), Pukkala y Kurtila
(2005), Liu et al (2006) compararon el RS con otras técnicas heuristicas en el dmbito
forestal. Otros autores como Chung y Sessions (2003) y Rodrigues et al. (2004) resolvieron

problemas de planificacion forestal de diferentes dimensiones usando recocido simulado.

2.8 Ejemplo de aplicacion

Se desea elaborar un plan de aprovechamiento para una unidad de produccién forestal
formada por seis rodales de una misma especie, para abastecer de madera en forma continua
a una planta de pulpa para la produccién de cartdn. El objetivo es establecer una secuencia
de corta que minimice los costos totales de aprovechamiento y satisfaga la demanda de la
planta. El periodo de planificacion es de cinco afios y la cuota anual (demanda) a cumplir es

de 20000 toneladas.

De cada rodal se conoce su edad, drea e incremento medio anual (IMA), y a partir de estos
datos se calcula el volumen disponible de madera en cada rodal para cada afio del periodo de
planificacién. Se considera que el IMA disminuye en forma constante un 5% por afio,
después que la plantacién alcanza y sobrepasa la edad del turno 6ptimo. El turno minimo es
a los 6 afios y el turno 6ptimo a los 7 afios para la especie considerada (eucalipto). En las

tablas 2.2 y 2.3 se presentan los datos basicos de cada rodal y los datos de volumen.
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Tabla 2.2 Datos de los rodales

Rodal Edad Area (ha) IMA -
(afios) (m3/ha/ano)
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 ano 1 afno 2 ano 3 ano 4 ano 5
1 39788 43198,4 | 46168,29 | 48733,195 | 50926,1888
2 0 0 9734.4 11356,8 12330,24
3 26352 30744 33379,2 35674,02 37655,91
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 aprovechamiento tiene tres componentes: el costo de

cosecha, el costo de transportar la madera a la planta y el costo de oportunidad (costo de

aprovechar un rodal en una edad diferente a su turno 6ptimo). El costo de cosecha se define

constante para todos los rodales e igual a 20 u.m./ton (unidades monetarias por tonelada). En

las tablas 2.4, 2.5 y 2.6 se muestran los costos de transporte, los costos de oportunidad

(calculados de acuerdo al procedimiento utilizado por Chiari et al., 2008) y los costos totales

de aprovechamiento para cada rodal en cada afio del periodo de planificacidn.
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Tabla 2.4 Costos de transporte

Costo de transporte
Rodal (u.m/ton)
1 12
2 12
3 12
4 18,5
5 17
6 18,5

Tabla 2.5 Costos de oportunidad

Costo de oportunidad (u.m./ha)
Rodal afio 1 afio 2 afio 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 afio 5
1 1273216 | 1388498,3 | 1501958,78 | 1610544,74 | 1712374,54
2 0 0 314574 363417,6 | 396119,88
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 refieren a rodales que no pueden ser cortados en un afio determinado

debido a que no han alcanzado la edad minima de corta.

Formulacion matemadtica del modelo

Minimizar Z = [2.7]

6
i=1

ZS: Cij*Xij
=1

J
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Sujeta a

6
DV, FX, 220000 j=1,2,...5 @ [2.8]
i=1

S

> X, =1 i=1,2,...6 [2.9]

j=1

X, =(0.1) i=1,2,...,6; j=1,2,...,5 [2.10]
Donde:

C; = costo total (costo de cosecha + costo de transporte + costo de oportunidad) de cortar

el rodal i en el afio j;
V,;= volumen total (toneladas) presente en el rodal i el afo j;

X ;= variable de decision binaria, es igual a 1 si se corta el rodal i en el afio j, y vale 0 en
caso contrario.

El modelo tiene como funcién objetivo la minimizacion de los costos totales de
aprovechamiento [2.7], sujeta a dos grupos de restricciones. El primer grupo [2.8]
corresponde al cumplimiento de la cuota anual y el segundo grupo [2.9] son las restricciones
de singularidad, que se refieren al hecho que un rodal s6lo puede ser cortado en un afio del
periodo de planificacion, la igualdad de estas restricciones indica que al final del periodo de
planificacion todos los rodales deben haber sido aprovechados. Si se desea plantear del
modelo de tal manera que un rodal pueda ser o no aprovechado durante el periodo de

planificacidn, estas restricciones deberian ser del tipo <.

Solucion del modelo utilizando el algoritmo exacto de ramificacion y acotamiento

A fin de realizar comparaciones posteriores, se resolvié el modelo haciendo uso el software
de optimizacién SAS OR, el cual utiliza el algoritmo de ramificacion y acotamiento para

obtener la solucién 6ptima. La secuencia éptima de cortas obtenida es la siguiente:
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Tabla 2.7 Plan de cortas éptimo

Ano Rodal(es) a cortar Volumen total
aprovechado (ton)

39788

26956,8

33379,2

29803,1

(7 0 "N IR SR
| [ -

6 252262

Costo minimo: 5457192,8 u.m.

Solucion del modelo utilizando recocido simulado

El problema se resolvié usando un algoritmo de recocido simulado, programado usando el
lenguaje Visual Basic 6.0. En la implementacion del algoritmo se aplicaron las siguientes

estrategias:

a. Representacion de una solucion: se hace mediante un vector de ceros y unos, cada

elemento del vector almacena una variable binaria X ; que indica si un determinado rodal i

se cortard o no en el afio j. El vector tiene tamafio n:

n = nimero de rodales x periodo de planificacién

n=6x5=30

En la figura 2.3 se muestra una representacion de una posible solucion.

Rodal 1 Rodal 2 Rodal 3 Rodal 4 Rodal 5 Rodal 6

0‘1‘0‘0|0|X‘x‘1‘0‘0|1‘0|0‘0|0‘0‘0|0‘0‘1|x‘0|0‘1‘0|x‘x‘x|x‘1

Figura 2.3 Representacion de una soluciéon

Se observa en la figura 2.3 que en los primeros cinco elementos del vector se guardan las
variables relacionadas con la corta del rodal 1, los siguientes cinco elementos corresponden
al rodal 2, y asi sucesivamente. De esta manera, cada rodal tiene asociadas cinco posiciones

del vector, correspondientes a los cinco afios del periodo de planificacién. La solucién que
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estd representada en la figura 2.3 indica que el rodal 1 se corta en el afio 2, el rodal 2 en el

afio 3, los rodales 4 y 6 en el afio 5, y el rodal 5 en el afio 4.

Las celdas marcadas con x se refieren a periodos de tiempo en los que no se puede
aprovechar un rodal debido que no ha alcanzado la edad minima de corta. Esas variables no
se toman en cuenta, se incluyen en el vector para mayor facilidad en la programacién y se

les asigna un valor constante igual a cero que no cambia durante la ejecucion del programa.

b. Espacio de soluciones: el total de variables para el problema es 22. Puede notarse en la
figura 2.3 que el vector tiene tamafio 30, pero hay siete posiciones que no son variables (las
marcadas con x). Ademds, el rodal 6 debe ser aprovechado el afio 5 ya que antes no es
posible debido a su edad y por los supuestos del problema debe ser aprovechado en el
periodo de planificacion, por lo tanto esa variable debe ser igual a 1 en cualquier solucion,
pudiéndose dejar de contar como variable ya que su valor va a ser fijo. De esta manera, el

problema tiene 22 variables.

Si se considera que un rodal sélo puede aprovecharse una vez durante el periodo de
planificacidn, se tiene que para los rodales 1, 3 y 5 hay 5 posibles afios en los que se pudiera
cortar, para el rodal 2 hay 3 posibilidades, el rodal 5 tiene 4, y el rodal 6 sélo tiene una (ser
cortado en el afio 5). Por lo tanto, existen 5 x 5 x 5 x 3 x4 x 1 = 1.500 posibles

soluciones.

¢. Funcion de costo: se define como una funcién objetivo con penalizaciones, tal que
incluye la funcién objetivo original mas una penalizacién por la violacion total (medida en
toneladas) de las restricciones de demanda. El cumplimiento de las restricciones de
singularidad se garantiza en los procedimientos utilizados para generar una solucién inicial y
las soluciones vecinas, por esta razén, no se incluyen esas restricciones en la funcién de

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

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

f(X): funcién objetivo del problema original

32



P : penalizacion que se impone a la violacién de las restricciones de demanda (u.m./ton)
VT(X): violacidn total de las restricciones de demanda (ton) en la que incurre una solucién

X.

La violacién total de las restricciones de demanda para una solucién X esta dada por:

5

VIX) = 2.(20000-g,)- I, [2.12]

k=1
Donde:
gk : valor de la restriccion de demanda para el afio k evaluada en X, o lo que es igual,
volumen aprovechado en el afio k si se aplica el plan de cortas (solucién) X.
I: variable indicadora que vale 1 si en el afio k se viola la restriccion de demanda, es decir,
el volumen que se corta en ese afio es menor a la cuota anual (gj < 20000). En otro caso,

vale 0.

d. Solucion inicial: se genera aleatoriamente. Para cada rodal se elige al azar un afio en el
que sera cortado (solamente se consideran los afios en que puede ser cortado ese rodal) y se
asigna 1 a las variables (posiciones del vector) correspondientes. A los demds variables
representadas en el vector se les asigna 0. Con esta estrategia se asume que todos los rodales

deben ser cortados durante el periodo de planificacidn.

e. Generacion de soluciones vecinas: partiendo de una solucién se genera una solucién
vecina de ésta, eligiendo aleatoriamente un rodal para modificar su afio de corta. Luego, se
elige un afio para cortar dicho rodal, ese afio debe ser diferente al aflo en que se corta ese
rodal en la solucién de partida. Por ejemplo: supdngase que se quiere obtener una solucién
vecina para la solucién representada en la figura 2.3, siguiendo la estrategia antes descrita,
se elige al azar el rodal 4 y el afio 3, entonces la solucidon vecina seria la solucion

representada en la figura 2.4.

Rodal 1 Rodal 2 Rodal 3 Rodal 4 Rodal 5 Rodal 6
oo o =< oo oo oo [o I oo [xTe ooy * [* <[] ]

Figura 2.4. Solucién vecina

33



f. Pardmetros del algoritmo de recocido simulado: se definieron mediante experimentacion.

e Temperatura inicial: 10 x 10°

e [teraciones del algoritmo: 100

e [teraciones en cada nivel de temperatura: 50

¢ Tasa de disminucion de la temperatura (a) : 0,9

¢ Valor de penalizacién (P): 1000

Resultados
Se hicieron 100 corridas del algoritmo de recocido simulado. En el 87% de las corridas
alcanzé la solucion 6ptima y el 13% fueron soluciones factibles cercanas al 6ptimo. El costo

promedio obtenido fue 5459613,53 u.m..

Para tener una medida de la eficiencia del algoritmo se calcul6 en cada corrida el error

relativo de acuerdo a la siguiente ecuacion.

Vopt — Vrs

Error relativo = x100% [2.13]

Donde:
Vopt = valor objetivo 6ptimo

Vrs = valor objetivo obtenido en una corrida del algoritmo de recocido simulado.
El error relativo promedio obtenido para las 100 corridas fue de 0,04 %.

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

ramificacion y acotamiento en SAS fue de 710 milisegundos.
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CAPITULO III
Busqueda Tabu (Tabu Search)

3.1 Origen de la Bisqueda Tabu

La bisqueda tabi es un método heuristico originalmente propuesto por Glover (1986) para
resolver problemas de optimizaciéon combinatoria. Los principios fundamentales de la
biisqueda tabu se fueron delineando en una serie de articulos publicados a finales de los afios
80 y principios de los 90, y han sido unificados en el libro “Tabu Search” escrito por

Glover y Laguna (1997).

Esta técnica al igual que el recocido simulado estd basada en la biisqueda de soluciones
vecinas evitando 6ptimos locales, pero lo hace en forma deterministica emulando los
procesos de memoria del ser humano. Incorpora inteligencia al utilizar el concepto de
“memoria” para conducir la bisqueda a nuevas zonas del espacio de soluciones e impedir

biisquedas repetidas en dreas ya exploradas.

3.2 Principios del método

El paradigma bédsico de la biisqueda tabi es utilizar informacién acerca de la historia
reciente del proceso de bisqueda para superar el problema de la optimalidad local. El
método memoriza las soluciones que han sido examinadas recientemente, denomindndolas
puntos tabu (prohibidos) y evita que estos puntos sean nuevamente considerados al

seleccionar una préxima solucidn.

Tal como ocurre en la técnica de recocido simulado, la bisqueda puede conducir a aceptar
movimientos que deterioran el valor objetivo, en este caso, se puede aceptar una solucién
peor cuando en un entorno no existen movimientos que mejoran la solucién o cuando estos
movimientos son considerados tabd. Esto ayuda a evitar ciclos y sirve ademds para

diversificar la busqueda de soluciones.
Segin Glover (1990) la bisqueda tabu estd basada en tres fundamentos:

1. El uso de estructuras flexibles de memoria disefiadas para almacenar la informacién

histérica de la bisqueda.
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2. Un mecanismo de control usado para emplear las estructuras de memoria, el cual incluye
algunas condiciones que limitan la bisqueda y otras que la hacen mds flexible. Este
mecanismo se encuentra inmerso en la técnica en la forma de restricciones tabu y criterios

de aspiracion.

3. La incorporacién de memorias de diferente duracién (de corto y largo plazo), para

implementar estrategias que intensifiquen y diversifiquen la busqueda.

3.3 Algoritmo basico de buisqueda tabu

El algoritmo maés sencillo de busqueda tabi comienza con la seleccién de una solucién de
partida (X) y la inicializacién de una estructura de memoria (memoria de corto plazo), luego

contintia un procedimiento iterativo de bisqueda de una mejor solucion.

En cada iteracion se define un conjunto de soluciones vecinas N*( X) que corresponde a un
entorno reducido de la solucién actual X. No se evalda el entorno completo de X sino un
subconjunto de éste, N*(X) c— N(X). La razon por la que el entorno reducido es distinto al
entorno estandar se debe a la memoria de corto plazo, también llamada lista tabi T (ver
figura 3.1). Esta memoria restringe las soluciones que pueden alcanzarse desde una solucién
dada, ya que prohibe ciertos movimientos. La memoria de corto plazo almacena las
soluciones que se han visitado recientemente, de tal forma que quedan prohibidos los
movimientos hacia esas soluciones. En estas condiciones, el entorno reducido se puede

definir como N*(X) = N(X)\ T (Duarte et al., 2008).

La bisqueda tabu para una soluciéon X evalda todas las soluciones vecinas que pertenecen a
N*(X) y selecciona la mejor de ellas, atin cuando esta solucién desmejore el valor objetivo
en relacién a otras soluciones previamente encontradas. Si esta solucién es mejor que la
mejor solucién encontrada hasta el momento, se establece como la nueva mejor solucién

encontrada. Al finalizar cada iteracion la solucion X se almacena en la memoria o lista tabu.
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) Solucidn actual X
Soluciones tabd (7)

Entorno de X (N(X))

Entorno reducido de X

Figura 3.1 Representacion de la estructura de entorno de una soluciéon

De esta manera, la bisqueda tabud en forma iterativa va de una solucién a otra hasta que se
satisfaga un criterio de parada, el cual pudiera ser alguno de los siguientes (Hertz et al.,

1995):

- El entorno reducido N*(X) es un conjunto vacio (puede ser que todas las soluciones

vecinas sean tabu).
- Se ha superado un nimero méaximo de iteraciones.
- Se considera que la solucién obtenida es cercana a la solucidén éptima esperada.

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

funcién objetivo.

En la figura 3.2 se muestra un diagrama de flujo de la bisqueda tabti. En el algoritmo bésico
se hace uso de la memoria de corto plazo, la cual conforma el corazén de la busqueda tabu;
los detalles para la implementacién de este tipo de memoria se presentan en la siguiente
seccion. En versiones mejoradas del algoritmo se puede incluir una estructura de memoria
de largo plazo, con estrategias de intensificacion de la busqueda en un area promisoria del

espacio de soluciones y diversificacién hacia otras zonas no exploradas.
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Inicializar memoria M

|

Seleccionar una solucion inicial X

|

Evaluar X (calcular f (X))

|

X#=X, fr=fX)

\ 4

Seleccionar un conjunto N*(X) de
soluciones vecinas de X, basado en el

A 4

contenido de la memoria

|

Evaluar todas las soluciones vecinas que
pertenecen a N*(X)

|

De todas las soluciones consideradas
seleccionar la mejor como la nueva
solucién X. La decision estd basada en una
medida de la calidad (valor objetivo).

(X es mejor
que X*?

Xt =X, f*=fX)

&
l

A 4

Actualizar 1a memoria

No (Se satisface la

condicion de
erminacion?

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

En su forma mas simple, la lista tabd es una memoria de corto plazo que contiene las
soluciones que fueron visitadas en el pasado reciente. Tal como se sefialé anteriormente, la
busqueda tabu etiqueta a las soluciones recientes como “tabd” para evitar visitarlas
nuevamente y conducir la bisqueda hacia otras regiones del espacio de soluciones,
previniendo efectos ciclicos en la biusqueda. De esta manera, la lista tabu es la estructura de
memoria utilizada para almacenar las soluciones tabu (prohibidas) en una iteracién del

algoritmo.

Hay varias maneras de implementar una lista tabi. La forma mds obvia es mantener una
lista de todas las soluciones previamente visitadas y definir como tabu cualquier movimiento
que pueda conducir a una solucion de esta lista. Este enfoque requiere de capacidades de
almacenamiento considerables y tiempos de computacion altos para chequear si un posible
movimiento es tabd, puede ser problemdtico atin cuando sélo se almacenen las soluciones

mas recientes (Reeves, 1996).

La manera mas comiinmente utilizada para definir la lista tabi es almacenar los udltimos
movimientos realizados y prohibir los movimientos reversos. Otros enfoques para
implementar la lista tabd estdn basados en caracteristicas de las soluciones o de los
movimientos, llamadas atributos. Se prohibe que soluciones que tienen ciertos atributos sean
consideradas y en vez de memorizar soluciones, se memorizan los atributos de las
soluciones recientemente visitadas, por ejemplo, Atributos tabd = (0 * * * * * 1), Estos
atributos se denominan fabii - activos. Las posibles soluciones que contengan elementos

tabi — activos son “tabu”.

De manera general, puede decirse que la memoria de corto plazo prohibe realizar algunos
movimientos, ya sea de manera directa almacenando movimientos o soluciones tabu, o

indirectamente almacenando atributos de las soluciones que son prohibidas.

Después de cierto tiempo, las soluciones o movimientos almacenados en la lista pierden su
estatus de tabu y son eliminados, ya que se supone que después de un determinado niimero
de iteraciones la busqueda estard suficientemente lejos y no serd posible alcanzar

nuevamente esa solucién (Duarte et al., 2008). Debido a que la lista tabud s6lo almacena los
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movimientos mds recientes, a la memoria de corto plazo se le denomina también “memoria

basada en lo reciente”.

Duracion de las condiciones tabu. El nimero de de iteraciones que una solucion,
movimiento o atributo permanece en condicién de tabi es un pardmetro denominado
“periodo tabu” (t: tabu tenure), el cual puede ser un ndmero fijo o puede variar en el

transcurso de la bisqueda.

En las aplicaciones estdndar de bisqueda tabu se utiliza por lo general un valor fijo para el
periodo tabu. En esos casos, las listas tabu con frecuencia son implementadas como una lista
de longitud fija /, en la cual al afiadir una nueva solucién (movimiento) a la memoria se
extrae la que se incluyé hace [ iteraciones. De esta manera, la longitud de la lista

corresponde al periodo tabt, es decir, t = [ (Duarte et al., 2008).

Supoéngase que se tiene un problema de minimizacidn, que puede ser representado como un
paisaje limitado por un territorio que define las soluciones factibles y que estd conformado
por montafias y valles, donde su altitud corresponde al valor de la funcién objetivo. En esta
situacion, el efecto de la memoria de corto plazo es visitar un valle y algunas veces cruzar
hacia otros valles distintos. Con un ndmero alto de movimientos tabu (! grande) es mas
probable visitar otros valles sin que se explore suficientemente el valle donde se encuentra.
Por el contrario, si los movimientos son prohibidos durante pocas iteraciones habrd menos
oportunidades de pasar a otros valles de los alrededores, porque es casi seguro que habra un
movimiento permitido que conducird a una solucién cercana a lo mds profundo del valle

actual (Dréo et al., 2006).

Mais formalmente, para longitudes pequefias de la lista tabi (pocos movimientos tabud) la
biisqueda se concentrard en dreas pequeflas del espacio de biisqueda y puede tender a visitar
las mismas soluciones una y otra vez. En cambio, longitudes grandes obligan a que se
visiten otras zonas del espacio de busqueda y la oportunidad de visitar varias buenas
soluciones es mayor. Sin embargo, el niimero de movimientos tabi no deberia ser muy
grande, porque seria menos probable encontrar un buen O6ptimo local por falta de
movimientos disponibles, en ese caso la busqueda estaria dirigida por los pocos

movimientos permitidos y no por el valor de la funcién objetivo.

40



Para aprovechar las ventajas de longitudes de la lista tabi grandes y pequeias, en
implementaciones mds avanzadas de busqueda tabu se permite que la longitud de la lista o
periodo tabu varie en forma dindmica a lo largo de la ejecucidn del algoritmo. En tal sentido,
varias metodologias pueden utilizarse, por ejemplo, la longitud de la lista se puede
seleccionar en forma aleatoria dentro de un intervalo preestablecido. En algunas
aplicaciones estas estrategias demostraron ser més eficientes que las listas tabui de tamafo
fijo.

Glover y Melidn (2003) proponen algunas reglas ilustrativas para determinar el periodo

tabu, clasificandolas en estaticas y dindmicas.

Reglas estdticas: elegir el periodo tabii ¢ como una constante tal que t=70 t= Jn , donde

n es una medida de la dimensién del problema. Estos valores se han utilizado en diferentes
aplicaciones y han dado buenos resultados, sin embargo, el valor de ¢ deberia ser establecido

por experimentacion para un problema particular.

Reglas dindmicas: pueden ser un valor simple o atributo dependiente.

- Dindmico simple: elegir ¢ para variar (aleatoriamente o mediante un patrén

sistematico) entre cotas fyiy Y tuaw tal QU fuin =5 Y tuax =7, O tpin = 0.9/n y
tmax = 1140 .

- Dindmico atributo dependiente: elegir + como en la regla dindmica simple pero
determinar t,,;, y fmae de tal forma que sean mayores para aquellos atributos que son
mds atractivos (pueden estar basados en estrategias de intensificacion, las cuales se

detallan mas adelante).

Ejemplo sencillo. Para clarificar el funcionamiento de la memoria de corto plazo se
presenta un ejemplo corto adaptado de Reeves (1996), en éste se pueden apreciar los

fundamentos bésicos de este tipo de memoria.
Se considera el siguiente problema:
Maximizar fix) = x* =60 x> +900x + 100

donde x es codificada como un entero binario de 5 bits en el rango [0, 31]. Esta funcién tiene

un méximo en (0 1 0 1 0), que corresponde a x = 10 (fix) =4100).
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Para comenzar con la buisqueda tabii se selecciona como solucién inicial (1 10 0 1), es decir

x =25 (fix) =725).

Una solucidn vecina se obtiene mediante el cambio de un bit de la solucién actual. Asi, cada

solucidn tiene un entorno de tamafio 5. Se utiliza un periodo tabu de 3 iteraciones.
Iteracion 1

Solucién actual: (1 1 0 0 1) fix) =725

Vecinos:
Bit modificado Solucién fx)
1 01001 4069 *
2 10001 2973
3 11101 129
4 11011 343
5 11000 964

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

solucidn actual. Modificar el bit 1 serd un movimiento tabu en las siguientes tres iteraciones.

La memoria a corto plazo o lista tabu se puede representar en este caso como un vector de
cinco elementos (de igual tamafio que la solucién) y se utiliza para guardar el ndmero de
iteraciones que un determinado bit permanecerd como tabli. Antes de comenzar la biisqueda

esta memoria es un vector de 0’s, estoes, M =(0 0 0 0 0).

Al finalizar la primera iteracién se actualiza el contenido del vector M, quedando de la

siguiente manera:

M=30000

|

Este valor significa que cambiar el bit 1 es un movimiento tabu por tres iteraciones

Iteracion 2

Solucién actual: (0 1 0 0 1) fix) =4069
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Vecinos:

Bit modificado Solucién fx)
1 TABU
2 00001 941
3 01101 3857
4 01011 4071 *
5 01000 3972

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

serd un movimiento tabu hasta la iteracion 5.

El vector de memoria toma los siguientes valores:

M=2 0030
l El bit 4 sera tabu en las 3

siguientes iteraciones

El bit 1 sigue siendo
tabti por 2 iteraciones
mas.

Iteracion 3

Solucién actual: (0 1 0 1 1) fix) =4071

Vecinos:
Bit modificado Solucién fx)
1 TABU
2 00011 2287
3 01111 3475
4 TABU
5 01010 4100 *

Se observa que en esta iteracion el procedimiento de busqueda tabu encuentra el valor
optimo del problema, sin embargo, el algoritmo no sabe que esta es la solucién 6ptima y
continta explorando.

Se actualiza lamemoria M=(1 0 0 2 3).

Iteracion 4

Solucién actual: (01 010) fix) =4100
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Vecinos:

Bit modificado Solucién fx)
1 TABU
2 00010 1668
3 01110 3684 *
4 TABU
5 TABU

El mejor vecino en la iteracion 4 desmejora el valor objetivo obtenido en la iteracion

anterior, no obstante, se acepta como nueva solucion actual.

El vector de memoria después de esta iteraciones M =(0 0 3 1 2).

|

El bit 1 ya no sera tabu
para la proxima iteracion

Iteracion 5

Solucién actual: (0 1 1 1 0) fix) =3684

Vecinos:
Bit modificado Solucién fx)
1 11110 100
2 00110 3556 *
3 TABU
4 TABU
5 TABU

La memoria actualizadaesM=(0 3 2 0 1).

El proceso puede continuar dependiendo del criterio de parada del algoritmo. Se observa que

la bisqueda puede no permanecer cerca del optimo.

Criterios de aspiracion. En la buisqueda tabu algunas de las soluciones prohibidas en una
iteracion determinada podrian ser de excelente calidad y no ser visitadas. Para mitigar este
problema, se utilizan los llamados criterios de aspiracion, éstos permiten ignorar el estado de
tabu de una solucidn, si se cumplen algunas condiciones. Los criterios de aspiracion afiaden

flexibilidad a la bisqueda al permitir la introduccidn de soluciones tabu al entorno reducido

N*(X) de una solucion.
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El criterio de aspiracién mds simple y mayormente utilizado consiste en permitir un
movimiento tabu si el valor objetivo de la solucidén resultante es mucho mejor que las
soluciones hasta ese momento encontradas. Otros criterios de aspiracién mds complicados

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

3.5 Memoria de largo plazo (memoria basada en frecuencias)

En muchas aplicaciones los componentes de la memoria de corto plazo son suficientes para
producir soluciones de alta calidad. Sin embargo, la bisqueda tabu llega a ser mucho maés
efectiva cuando se incluye memoria de largo plazo y sus estrategias asociadas,
principalmente en la resolucién de problemas “duros”. Por otra parte, la posibilidad de
encontrar mejores soluciones a medida que las iteraciones del algoritmo van avanzando
(cuando la solucién Optima no se ha alcanzado) es mayor cuando se utiliza memoria de

largo plazo ademds de la memoria de corto plazo (Glover y Laguna, 1997).

Una forma fécil de implementar un procedimiento de busqueda tabud es disefiar y probar
primero el componente de memoria de corto plazo y después incorporar la memoria de largo

plazo y sus estrategias si se necesitan refinamientos adicionales (Glover, 1990).

Si algunos movimientos son elegidos mds frecuentemente que otros, se puede asumir que la
biisqueda tiene problemas en explorar soluciones de composicién variada y esto puede hacer
que permanezca confinada a un 4rea del espacio de soluciones. En estas situaciones, es
posible que utilizar la memoria de corto plazo para prohibir movimientos cuyo reverso fue
aplicado recientemente no sea suficiente para escapar de un determinado valle del paisaje de
soluciones, por lo que se hace necesario introducir otros mecanismos de memoria para

dirigir efectivamente la bisqueda a largo plazo.

La memoria de largo plazo proporciona un tipo de informacién que complementa a la
proporcionada por la memoria de corto plazo, ampliando la base para seleccionar
movimientos. Este tipo de memoria se basa en medidas de frecuencia definidas como
proporciones, cuyos numeradores representan cuentas del nimero de ocurrencias de un
evento particular (por ejemplo, el nimero de veces que un atributo particular pertenece a
una solucién o movimiento) y cuyos denominadores generalmente representan uno de cuatro

tipos de cantidades:
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1) El ndmero total de ocurrencias de todos los eventos representados por los
numeradores, tal como el nimero de iteraciones asociadas.

2) La suma de los numeradores

3) El maximo valor del numerador

4) La media del valor del numerador.

Los denominadores 3) y 4) dan lugar a lo que se puede llamar frecuencias relativas. En los
casos en los que los numeradores representan cuentas ponderadas, algunas de las cuales
pueden ser negativas, los denominadores 3) y 4) se expresan como valores absolutos y el

denominador 2) se expresa como una suma de valores absolutos.

Su pueden identificar dos tipos de medidas de frecuencia: medidas de residencia y medidas
de transicién. La primera de ellas estd relacionada al nimero de veces que un atributo es
observado, es decir, identifica el nimero de veces que el atributo X; = p reside en un
conjunto de soluciones obtenidas. Por otra parte, las medidas de frecuencia de transicion se
refieren al nimero de veces que un atributo X; cambia de un valor p a otro valor g (Reeves,

1996; Glover y Melidn, 2003).

Los atributos que tienen mayores medidas de frecuencia, al igual que los movimientos que
fueron ejecutados recientemente, pueden iniciar un estado tabd activo. Aunque esta puede
ser una manera de incluir la informacién que genera la memoria a largo plazo, el enfoque
mds empleado es penalizar los movimientos mds frecuentemente aplicados, asi, se modifica

la funcién objetivo y algunos movimientos se hacen mds atractivos que otros.

Varios métodos de penalizacion pueden ser utilizados, por ejemplo, la prohibicién de
realizar movimientos cuya frecuencia de ocurrencia durante la bisqueda exceda un limite
determinado, o la adicién de una penalidad proporcional a la frecuencia de un movimiento
en la funcién objetivo. Este dltimo método es beneficioso para problemas en los que la
funcién objetivo toma s6lo un pequefio nimero de valores, lo cual puede generar dificultad
para dirigir la bisqueda ya que algunos vecinos pueden tener el mismo valor objetivo. Al
usar penalidades, la busqueda tenderd a elegir aquellos movimientos que se han empleado

menos (Dréo et al., 2006).

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

usarse otras funciones como el cuadrado de la frecuencia.
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En cuanto a la implementacion de los dos tipos de memoria existe cierta similitud entre
ambas. En la memoria de corto plazo se puede almacenar el nimero de iteraciones que un
movimiento permanecerd como tabu, asi como en el ejemplo que fue explicado en la seccién
lista tabu, o también es posible almacenar la iteraciéon en la cual se podrd utilizar
nuevamente un movimiento; mientras que en la memoria de largo plazo se registra el

nimero de veces que un movimiento fue seleccionado.

Para el caso del ejemplo sencillo de la seccién lista tabi, en el que se maximiza la funcién
fx) = X = 60 x* +900x + 100, se puede utilizar un vector que almacene en la posicion j la
cantidad de iteraciones en las que el bit j fue modificado. De esta manera, se puede definir
un vector H que corresponde a la memoria de largo plazo, se inicializaen H=(0 0 0 0 0).

El vector H cambia de la siguiente manera en el transcurso de las iteraciones del algoritmo:

Iteracion Memoria H
1 (10000 Se modifica el bit 1
2 (10010 Se modifica el bit 4
3 (10011 Se modifica el bit 5
4 10111 Se modifica el bit 3
5 11111 Se modifica el bit 2

Al final de la iteracién 5, todos los bits se han modificado una vez. Si contindan haciendo
mds iteraciones, los elementos del vector H irdn aumentando su valor de acuerdo a la
frecuencia con que se van cambiando los diferentes bits. Asi por ejemplo, después de 20
iteraciones se podria tener un vector de memoria a largo plazo como el siguiente H = (2 5

65 2).

3.6 Estrategias avanzadas

Hay dos estrategias que pueden utilizarse en los algoritmos de biisqueda tabu para obtener
implementaciones mds efectivas, sobre todo cuando se trata de problemas de dificil
solucién. Estas estrategias son intensificacién y diversificacion, de alguna manera ya se
encuentran implicitas en la memoria de corto y de largo plazo, sin embargo, se pueden

implementar con mayores detalles y otros mecanismos mds agresivos en disefios avanzados.
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La intensificacion tiene como finalidad reforzar la bisqueda en dreas promisorias del
espacio de soluciones, y la diversificacion consiste en dirigir la bisqueda hacia zonas del
espacio de soluciones que no han sido visitadas. Algunos detalles sobre las estrategias de

intensificacidn y diversificacion son analizadas en las siguientes secciones.

1) Intensificacion. La idea fundamental detrds de esta estrategia es realizar una exploracion
mds completa de las porciones del espacio de busqueda que parecen mds ‘“prometedoras”
para estar seguro que las mejores soluciones de estas dreas fueron visitadas. La
intensificacion se basa en la modificacion de las reglas de escogencia para garantizar

combinaciones de movimientos que histéricamente han dado buenos resultados.

Cada cierto tiempo, el procedimiento normal de bisqueda se puede interrumpir para ejecutar
una fase de intensificacion. Una forma simple de llevar a cabo la intensificacion es regresar
a la mejor solucién encontrada y reiniciar la bisqueda. También se puede implementar una
manera de identificar las mejores soluciones (conjunto de soluciones élite) y regresar la
bisqueda hacia estas soluciones, es posible establecer un valor de referencia relacionado al
mejor valor objetivo obtenido que permitird determinar si una determinada solucién puede

formar parte del conjunto élite (Glover y Laguna, 1997).

Otra manera de realizar la intensificacion estd basada en alguna estructura de memoria
intermedia, en la que se registra el nimero de iteraciones consecutivas que algunos atributos
han estado presente en la solucién actual. Estos atributos comunes pueden servir para guiar
la busqueda de nuevas soluciones hacia espacios en donde existan tales atributos.

(Gendreau, 2003).

La intensificacion es usada en diversas implementaciones de biisqueda tabd, pero no
siempre es necesaria, ya que en muchas situaciones el proceso de busqueda normal es
suficiente. En esos casos no es necesario gastar mds tiempo explorando cuidadosamente

regiones del espacio de bisqueda que ya han sido visitadas.

2) Diversificacion. Es una estrategia que trata de solventar el problema de quedarse
atrapado en una zona del espacio de soluciones, forzando la bisqueda en dreas inexploradas.
En buisqueda tabu, la diversificacion se logra hasta cierto punto mediante ciertas funciones

de la memoria de corto plazo, pero es principalmente reforzada por la memoria de largo
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plazo. La diversificaciéon se basa en la modificacion de las reglas de escogencia para
incorporar a las soluciones atributos que no han sido frecuentemente usados en el proceso de

biisqueda.

La diversificaciéon se puede implementar mediante diferentes técnicas como penalizar
movimientos muy utilizados en el pasado, construir soluciones candidatas compuestas por
atributos poco utilizados para continuar la busqueda, o forzar aquellos atributos de la
solucién actual (o de la mejor solucién encontrada) que se han cambiado muy poco y
comenzar de nuevo la bisqueda a partir de ese punto (diversificacién por reinicio), entre
otras. La estrategia de diversificacion es particularmente util cuando se pueden alcanzar
mejores soluciones solamente por cruzar valles o montafias en la topologia del espacio de

soluciones (Glover y Laguna, 1997).

Es importante sefalar que la seleccion de estrategias de diversificacion es probablemente la
decision mads critica en el disefio de algoritmos heuristicos de busqueda tabd, por lo que

debe hacerse con mucho cuidado.

3.7 Elementos a considerar al implementar una bisqueda tabua

Al igual que en otros procedimientos de busqueda como el recocido simulado, antes de
implementar una biisqueda tabu se deben tomar decisiones relacionadas a la representacion
de la solucién, la cual permite generar un espacio de soluciones y estructuras de entorno
para un problema particular; una funcién de evaluacién o funcidén objetivo que mide la
calidad de las soluciones; y un mecanismo de movimientos que permite definir la estructura

de entornos.

Ademas, hay otros factores que deben ser considerados al disefiar un algoritmo de biisqueda

tabu tales como:

Naturaleza del periodo tabu (fija o dindmica) y determinacion de sus valores asociados.

Criterios de aspiracion que se usardn para eliminar estados tabu.

Estructura de la memoria de corto plazo.

Estructura de la memoria de largo plazo y seleccién de un método de penalizacidn.

Estrategias que se utilizardn para intensificacién, en caso de ser necesarias.

Estrategias de diversificacion, si se decide utilizarlas.
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3.8 Problemas de optimizacion combinatoria resueltos con bisqueda tabu

La busqueda tabu ha tenido innumerables aplicaciones en muy variadas dreas dentro de la
investigacion de operaciones durante los ultimos afios. En general, las aplicaciones mads

frecuentes encontradas en la literatura caen en alguna de las siguientes categorias:
-[1 Planificacién (por ejemplo: planificacion de horarios, de maquinas, de fuerza de trabajo).

-1 Disefio (por ejemplo: disefio de redes de transporte, planeaciéon de espacios

arquitecténicos, disefios de redes tolerantes a fallas).

- Localizacién y asignacion (por ejemplo: asignacién cuadritica, asignacidon generalizada

multinivel, planificacién de distribucién en planta).

- Logica e Inteligencia Artificial (por ejemplo: reconocimiento y clasificacién de patrones,

integridad de datos, disefio y entrenamiento de redes neuronales).

- [Tecnologia (por ejemplo: inversién sismica, construccion de estaciones espaciales,

disefio estructural)

- [Telecomunicaciones (por ejemplo: asignacién de rutas, disefio de redes de servicio,

arquitecturas inmune a fallas).

- [JProduccién, inventario e inversién (por ejemplo: manufactura flexible, sistemas de

produccion “justo a tiempo”, planeacién de inventarios).

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

- [1 Optimizacién de graficas (por ejemplo: particién de graficas, coloreado de graficas)

- Problemas de optimizacién combinatoria en general (por ejemplo, programacién binaria,

programacion no lineal no convexa, optimizacidn entera mixta).

En general, la bisqueda tabi ha tenido mucho éxito en problemas de optimizacién
combinatoria. Glover (1990) afirma haber resuelto problemas de planificacién cuya
formulacién mediante programacidon entera involucra entre uno y cuatro millones de
variables en 22-24 minutos, usando s6lo una computadora personal, y obteniendo resultados

que se encuentran dentro del 98% de limite superior de optimalidad. Tan s6lidos resultados
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la hacen ver como una técnica de bisqueda muy prometedora dentro de la investigacién de

operaciones.

3.9 Aplicaciones en planificacion forestal

En el campo de la planificacion forestal también se ha utilizado con éxito esta técnica, en la
literatura existen algunos trabajos en los que se usa buisqueda tabi para resolver problemas
de optimizacién combinatoria dentro del manejo forestal. Entre los primeros modelos de
planificacion que utilizaron esta metaheuristica se encuentra el desarrollado por Bettinger et
al. (1997), quienes implementaron un algoritmo de busqueda tabi para planificar cortas
sujeto a restricciones de produccion fija, restricciones de adyacencia y objetivos ecoldgicos
de mantenimiento de la calidad del habitat para la fauna. Boston y Bettinger (1999)
compararon la eficiencia de la bisqueda tabu con la programacién entera Monte Carlo y
recocido simulado, los resultados mostraron que la busqueda tabid proporcioné mejores
soluciones para cierto tipo de problemas; Brumelle et al. (1998) aplicaron bisqueda tabu
para resolver problemas con restricciones de adyacencia y un enfoque multicriterio; Laroze
y Gleber (1997) y Laroze (1999) aplicaron btisqueda tabu para optimizar patrones de corte

de trozas a nivel de bosque.

Mas recientemente, Richards y Gunn (2000, 2003) utilizaron busqueda tabu para resolver
problemas de optimizacién de cosechas y disefio de caminos forestales; Rodrigues et al.
(2003) resolvieron mediante un algoritmo de busqueda tabd cinco problemas de
planificacion forestal que involucraron entre 93 y 423 variables con restricciones enteras;
Aruga et al. (2005) también emplearon busqueda tabi y algoritmos genéticos para disefar
caminos forestales y obtuvieron buenas soluciones en un tiempo de computacién razonable;
Diaz et al. (2007) proponen una soluciéon basada en busqueda tabid para resolver un
problema combinado de localizacién de maquinaria forestal para transportar trozas y el
disefio de una red de rutas de acceso entre los puntos de localizacién de la maquinaria y los
caminos existentes; Bettinger et al. (2007) usaron tres variantes de busqueda tabu para
resolver problemas de planificacion forestal a nivel de paisaje con seleccién de actividades

para un conjunto de rodales.
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3.10 Ejemplo de aplicacion

Considérese el mismo ejemplo de aplicacién del capitulo anterior, en el que se quiere
obtener un plan de aprovechamiento de costo minimo para una unidad de produccion
forestal formada por seis rodales de una misma especie, que cumpla con una cuota anual de

produccion y satisfaga restricciones de singularidad.

Este problema se resolvié usando un algoritmo de busqueda tabd implementado en el
lenguaje de programacion Visual Basic 6.0. El algoritmo se desarrolld bajo las siguientes

estrategias:

a. Forma de representacion de una solucion, generacion de la solucion inicial y de las
soluciones vecinas: estos aspectos fueron manejados de igual manera que en el algoritmo de

recocido simulado (ver capitulo II).

b. Funcion objetivo: se utilizé la misma funciéon de costo definida en el algoritmo de
recocido simulado, esto es, una funcién objetivo con penalizaciones que incluye la funcién
de costo total de aprovechamiento original mds una penalizacién por la violacién total

(medida en toneladas) de las restricciones de demanda (ver ecuaciones 2.11 y 2.12).

¢. Tamaiio del conjunto de soluciones vecinas evaluadas en una iteracion: es necesario
definir si en una iteracion se explota la vecindad total de la solucién actual o una vecindad
parcial. En este problema, es fécil verificar que una solucidn particular tiene 17 soluciones
vecinas de acuerdo al esquema de vecindad definido, como es una cantidad pequefia se

decide explotar la vecindad completa.

d. Memoria de corto plazo: se prohiben los movimientos recientemente empleados. Por
ejemplo, supdngase que en la iteracion k se seleccioné como mejor solucién vecina del
entorno la solucién en la que se modifica el afio de cosecha del rodal i, entonces modificar

ese rodal serd un movimiento tabu por ¢ iteraciones.

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

3 g 3
cuales corresponde a un rodal . El valor guardado en la posicién i del vector es el nimero

3 . . .

Obsérvese que no se incluye una casilla para el rodal 6, esto se debe a que este rodal debe cortarse
necesariamente en el afio 5 (Unico afio en el que se puede cortar debido a su edad). Asi, no es factible cambiar
su afio de corta en una solucién vecina y por lo tanto no hay movimientos tabu asociados.

52



de iteraciones durante las cuales no puede modificarse el afio de cosecha del rodal i, por ser

un movimiento tabu. Estos valores se actualizan en cada iteracion.

Por ejemplo, en una iteraciéon determinada del algoritmo la memoria pudiera tener la

siguiente forma:

En este caso particular, cualquier solucién en la que se modifique el afio de corta del rodal 3
es tabu por una iteracién, y cualquier solucién en la que se modifique el afio de corta del

rodal 5 es tabu por dos iteraciones.

e. Permanencia tabii (t): se utiliza un valor fijo de la permanencia tabu, siguiendo el criterio

t=An , donde n es una medida de la dimensién del problema. Si se considera que hay 5

rodales (el rodal 6 no se toma en cuenta ya que su afio de corta no puede cambiar), ¢ se

puede calcular como J5=22. Asi, para este problema se tomé ¢ = 2, un movimiento tabi

permanece en esta condicion por 2 iteraciones.

f- Criterios de aspiracion: se aplica el criterio de aspiracion mads sencillo, sélo se acepta una
solucién tabi como solucién actual en una iteracion , si su valor objetivo es mejor que el
valor objetivo de la mejor solucién vecina (no tabi) del entorno y mejor que el valor
objetivo de la mejor solucién encontrada hasta el momento. Para utilizar este criterio de

aspiracion es necesario evaluar en cada iteracion todas las soluciones vecinas tabu.

8. Memoria de largo plazo y estrategias avanzadas de intensificacion y diversificacion: no
fue necesario incorporar estos elementos en el algoritmo, ya que el procedimiento basico de

biisqueda tabi con memoria de corto plazo dio resultados bastante satisfactorios.
h. Pardametros del algoritmo de biisqueda tabu:

e Iteraciones del algoritmo: 100
® Permanencia tabu (t): 2

¢ Valor de penalizacién (P): 1000

53



Resultados

Se hicieron 100 corridas del algoritmo de busqueda tabd. En el 100% de las corridas el
algoritmo consigue la solucién 6ptima, por consiguiente, el costo promedio es igual al costo

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

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

ramificacién y acotamiento en SAS, el cual fue de 710 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 Holland (1975),
al desarrollar una técnica de bisqueda inspirada en la teorfa de la evolucién de Darwin y en
la genética. Esta técnica se basa en los mecanismos de seleccion que utiliza la naturaleza, de
acuerdo a los cuales los individuos més aptos de una poblacién son los que sobreviven, al
adaptarse mas facilmente a los cambios que se producen en su entorno.

En el campo de la optimizacion, los algoritmos genéticos han sido utilizados con bastante
éxito en una gran cantidad de problemas en diferentes dreas del conocimiento, para alcanzar
soluciones 6ptimas o cercanas al 6ptimo cuando los métodos exactos presentan dificultades.
Dentro de las metaheuristicas se han destacado como una técnica de optimizacion robusta y
eficiente, y se consideran promisorios para solucionar problemas de optimizacion dificiles

de resolver.

4.2 Principios del método

Los principios de la naturaleza en los cuales estdn inspirados los algoritmos genéticos son
muy simples. De acuerdo con la teoria de Charles Darwin, el principio de seleccion
privilegia a los individuos mas aptos con mayor longevidad y, por lo tanto, con mayor
probabilidad de reproduccién. Por el contrario, individuos pocos dotados producirdn un
menor numero de descendientes. Los individuos con mds descendientes tienen mads
oportunidades de transmitir sus cddigos genéticos a las proximas generaciones. Tales
codigos genéticos constituyen la identidad de cada individuo y estdn representados en los
cromosomas. L.a combinacidn de buenas caracteristicas provenientes de diferentes ancestros,
puede producir descendientes cuya adaptacion es mucho mayor que la de cualquiera de sus
ancestros. De esta manera, las especies evolucionan logrando caracteristicas que les

permiten adaptarse cada vez mejor al entorno en el que viven.
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Los algoritmos genéticos usan una analogia directa con el comportamiento natural. Trabajan
con una poblacion de individuos, cada uno de los cuales representa una solucién a un
problema dado. A cada individuo se le asigna un valor que mide la calidad de esa solucion,
lo que en la terminologia de los algoritmos genéticos se denomina grado de adaptacion
(fitness). En la naturaleza esto equivaldria al grado de efectividad de un organismo para
competir por unos determinados recursos y poder sobrevivir. Cuanto mayor sea la
adaptacién de un individuo al problema o dicho de otra manera, cuanto mejor sea una
solucién, mayor serd la probabilidad de que sea seleccionado para reproducirse, cruzando su
material genético con otro individuo. Este cruce producird nuevos individuos descendientes
de los anteriores, los cuales comparten algunas de las caracteristicas de sus padres. Ademads,
los individuos descendientes que surgen del cruzamiento pueden mutar de acuerdo a cierta
probabilidad, es decir, cambiar algunas de sus caracteristicas. Los procesos de cruzamiento
y mutacién dan lugar a una nueva poblacidn, la cual reemplaza a la anterior y verifica la
interesante propiedad de que contiene una mayor proporcién de buenas caracteristicas en

comparacion con la poblacién anterior (Cabezas, 2002).

Este procedimiento se repite un determinado niimero de iteraciones (generaciones), después
de varios ciclos de evolucidn la poblacion deberd contener individuos mds aptos y al final
del proceso, si el algoritmo genético ha sido bien disefiado, la, poblacién convergerd hacia

una solucién Optima del problema.

4.3 Conceptos basicos

Representacion. Una de las caracteristicas distintivas de los algoritmos genéticos es que
utiliza una representacion codificada del problema. Utilizando términos genéticos, se
denomina fenotipo al conjunto de variables de decisiéon del problema y genotipo a la

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

Un vector de variables de decisién X es representado por una cadena de caracteres s de
longitud /. En muchas situaciones esta representacion puede ser binaria, tal como en el
problema que se ha venido tratando en los capitulos anteriores, en el cual el vector de
variables de decision es una secuencia de 0’s y 1’s y cada posicién indica si un rodal es o no

cortado en un afio determinado. Cuando las variables de decision del problema original son
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binarias no hay diferencia entre el fenotipo y el genotipo, ya que la representacién original

puede ser utilizada en la implementacidon del algoritmo genético.

Hay otros casos en los que una representacion discreta con una cardinalidad mayor que 2
puede ser apropiada, como por ejemplo un problema de asignacion. Supéngase que se tienen
4 plantas de produccién que deben ser ubicadas en 4 posibles sitios, una representacion
pudiera ser una cadena que guarde en la primera posicion cudl planta ird en la localizacién 1,
en la segunda posicién cudl planta se ubicard en la localizacién 2 y asi sucesivamente. Por
ejemplo, la cadena 3241 indica que en la primera localizacién estard la planta 3, en la
segunda localizacién la planta 2, en la tercera localizacién la planta 4 y en la cuarta
localizacién la planta 1. Este es un problema de permutaciones y como éste hay muchos

dentro del contexto de problemas de optimizacion dificiles de resolver.

También existe otro tipo de problemas en los que las variables de decisién son enteras (no
binarias) o reales, en estos casos se requiere codificar en forma binaria las soluciones. Un
ejemplo es el problema utilizado en el capitulo anterior para ilustrar algunos conceptos de la
bisqueda tabu, en el que se desea maximizar una funcién fix) = x* — 60 x> +900 x + 100 y
la variable x es codificada como un entero binario de 5 bits en el rango [0, 31], después de
encontrar la solucién 6ptima, ésta debe ser decodificada para obtener el valor de la variable
de decision original. Aunque la aplicacion de técnicas heuristicas por lo general estd

dirigida a optimizacién discreta, es conveniente mencionar este tipo de problemas.

Funcion de adaptacion. Esta funcion mide el grado de adaptacion de un individuo,
asociandole un valor tnico; este valor es un nimero real no negativo que es mds grande
cuanto mejor sea la solucién propuesta por dicho individuo. Por consiguiente, la funcién de
adaptaciéon permite determinar cudles individuos corresponden a buenas propuestas de

solucién y cudles no.

La funcién de adaptacion estd relacionada con la funcidn objetivo que se desea optimizar. Si
el problema es de maximizacidn, la adaptacion debe indicar qué tan alto es el valor de la
funcién objetivo para un individuo particular, en algunos casos pueden coincidir la funcién
objetivo y la funcién de adaptacidn, sin embargo, este no es el caso mas comun, depende del

problema particular y de la representacion codificada que se utilice. Cuando se trata de un
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problema de minimizacion, la adaptacién para un individuo debe ser tanto mds alta cuanto
mds pequefio sea su valor objetivo, por tal razén, es necesario establecer una equivalencia

entre la funcién de adaptacion y la funcién objetivo.

En muchas situaciones es necesario construir cuidadosamente la funcidon de adaptacion, ya
que la calidad de esta funcién puede influir de manera considerable en la eficiencia de un

algoritmo genético (Dréo et al., 2006).

Cromosoma. En los algoritmos genéticos, un cromosoma es una estructura de datos que
representa una de las posibles soluciones del espacio de busqueda del problema. Los
cromosomas son sometidos a un proceso de evolucidon que envuelve evaluacion, seleccion,
cruzamiento y mutacién, los cuales serdn explicados con mas detalles en los siguientes

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

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

gen 01101010

\‘@1010100

10110001

v

cromosoma

poblacion

Figura 4.1 Conceptos basicos de los AG
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4.4 Operadores genéticos

Los operadores genéticos son mecanismos que garantizan la evolucidon de los individuos,
creando a partir de una poblacién inicial nuevas poblaciones o generaciones de individuos
mejorados. Los tres operadores basicos que operan en los algoritmos genéticos son

seleccion, mutacion y cruzamiento.

1) Seleccion

Este operador selecciona individuos en una poblacién para su reproduccioén o supervivencia
en el algoritmo genético. El objetivo fundamental del operador de seleccion es resaltar las
mejores soluciones dentro de una poblacién. Este operador no genera soluciones nuevas en
el espacio de biisqueda, sino que determina qué individuos dejaran descendencia y en qué
cantidad en la préxima generacion De esta manera, la seleccion integra dos conceptos
diferentes reproduccion y seleccion. Cuando una o mds copias de una buena solucién son
reproducidas, esta operacion se llama reproduccion. La seleccion se refiere al hecho de que
multiples copias de una solucién son incluidas en la poblacién y se eliminan algunas

soluciones inferiores (Deb, 2000).

La identificacién de buenas o malas soluciones esta relacionada a la adaptacién de una
solucién. La idea bésica es que las soluciones que tienen mayor adaptacion tienen mayor
probabilidad de seleccion. Asi, la seleccion permite orientar la biisqueda hacia aquellos
puntos mds promisorios, es decir, con la mayor adaptacién observada hasta el momento. El
operador de seleccion genera a partir de la poblacién actual una poblacion intermedia del
mismo tamafio, reproduciendo con un mayor nimero de copias a los individuos mds aptos y
eliminando o asignando un menor nimero de copias a los individuos menos aptos (Estévez,

1997).

El proceso de seleccidn puede ser descompuesto en dos fases:
1) Creacién de una distribucion de probabilidad basada en la adaptacion.
2) Obtencion de muestras de esta distribucion.

Hay diferentes maneras de implementar el operador de seleccion, cada una de las cuales
define en forma diferente la distribucién de probabilidad y por ende, la forma en cémo

asigna el nimero de copias de cada solucidn.
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Seleccion proporcional. Este tipo de seleccion fue propuesta por Holland (1975) para los
algoritmos genéticos genéricos. Se basa en la idea de que la probabilidad de seleccion P; del
i-ésimo individuo en la poblacién depende de la adaptacion relativa de éste con respecto a la

poblacion:

P = / (4.1]

Donde M es la cantidad de individuos de la poblacién y f; es la adaptacion del j-ésimo
individuo.

Esta definicién implica que la funcién de adaptacion es positiva en el dominio de bisqueda
y debe ser maximizada (a mayor valor de la funcién de adaptacidn, mayor es la probabilidad
de seleccion). Para satisfacer estas condiciones puede ser necesario realizar algunas

transformaciones simples a la funcién objetivo.

Proceso de muestreo

Meétodo de la ruleta. Es el esquema bdsico para implementar la seleccion proporcional. Los

pasos para aplicar este método son:

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

tal que cada segmento individual sea proporcional a la probabilidad de adaptacion.
2. Generar un nimero aleatorio en [0,1).
3. Seleccionar el individuo cuyo segmento cubre el nimero aleatorio.
4. Repetir el proceso hasta obtener el niimero deseado de individuos.

El método de la ruleta tiene una alta varianza, puede ocurrir que un individuo con una
excelente adaptacion no sea seleccionado y que un individuo con valores bajos de la funcién

de adaptacion sea seleccionado varias veces.

Muestreo estocdstico universal. Este método de muestreo se emplea con bastante frecuencia
debido a que tiene una varianza pequefa. Al igual que el método de la ruleta, el muestreo
estocdstico universal considera un segmento de la recta real [0,1) particionado en tantas
zonas como individuos haya en la poblacién y cada zona tiene un tamafio proporcional a la
probabilidad de adaptacion. La diferencia estd en que en este procedimiento se genera un

ndmero aleatorio que ubica el primer individuo seleccionado y a partir de este seleccionan
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los demds como en un muestreo estadistico sistemético. Es decir, si se tiene una poblacion
con M individuos habrin M punteros igualmente espaciados en la ruleta, cada uno de los
cuales indicard un individuo que serd seleccionado, de modo que en un solo lanzamiento se
obtienen M individuos. Se diferencia del método de la ruleta en que este dltimo sélo tiene
un puntero que sefiala un individuo en una ruleta. Existen en la literatura algunos estudios
que muestran la superioridad del muestreo estocdstico universal, sin embargo en muchas
aplicaciones se sigue utilizando el método de la ruleta por ser el propuesto originalmente por

Holland (Reeves, 2003).

Ejemplo. Supdngase que se tiene una poblacién de 10 individuos con los siguientes valores

de la funcién de adaptacion f; y de la probabilidad de seleccion P;.

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 construye la representacién de los individuos en la
recta real [0,1), se obtiene un nimero aleatorio en el intervalo [0,1), y se elige el individuo
cuya zona incluya el ndmero aleatorio. En la figura 4.2 se muestra una ilustracion de este

método, en la cual se elige aleatoriamente el nimero 0.44 que corresponde al individuo 5.

nimero aleatorio = 0.44 o

- Cal

0.15 v 0.62 0.92
1 ]2 3 4 5 6| 7 8 9 110
0.09 0.29 041  0.55 0.7 0.85 1

Figura 4.2. Representacion del método de la ruleta

En la aplicacién del muestreo estocdstico universal se representan los individuos de la

misma manera que en el método de la ruleta. Serd necesario tener 10 punteros que indiquen
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los individuos que serdn seleccionados. La distancia entre punteros serd igual a 1/M, en este
caso 1/10 = 0.1. Se elige la ubicacién del primer puntero, seleccionando un nidmero
aleatorio entre 0 y 0.1, a partir de esta ubicacidn sistemdticamente se obtienen los demds
individuos. En la figura 4.3 se muestra una ilustracion de este método, en la que se elige
aleatoriamente el nimero 0.06 para la ubicacién del primer puntero. Se observa en la figura
que una vez que se ubican todos los punteros, el individuo 2 no es seleccionado, el 3 es

seleccionado dos veces y el resto de los individuos es seleccionado una vez.

1 |2 3 4 5 6 7 8 9 |10
0.09 0.29 0.41 0.55 0.7 0.85 1
0.15 0.62 0.92

Figura 4.3. Representacion del muestreo estocastico universal

Seleccion por Ordenamiento (Ranking). Este método ordena la poblaciéon comenzando con
el mejor individuo y finalizando en el peor, luego asigna una probabilidad a cada individuo
proporcional a la posicién que ocupa en el ordenamiento realizado. La primera posicion es 0

y la dltima M-1.

Hay varias maneras de definir la probabilidad de seleccion mediante ordenamiento, una de
ellas es el ordenamiento lineal. En el ordenamiento lineal es necesario definir un parametro
B que es el valor esperado de descendencia que tendrd el mejor individuo durante cada
generacion. La probabilidad de seleccion para el individuo i se define como:

_a+ (posicion(i) (M —1))(f - a)

P
M

[4.2]

Donde a es el nimero de descendencia que tendrd el peor individuo y M es el tamaiio de la
poblacién. Se puede demostrar que a=2—-f y 1<B<2. Los detalles de la demostracion,
asi como también los detalles sobre el ordenamiento no lineal (probabilidades de seleccion
estdn basadas en la posicion del individuo en el ordenamiento pero no son proporcionales a

ésta) pueden leerse en (Grefenstette, 2000).
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Una vez calculadas las probabilidades de seleccion, la muestra de individuos para completar
la poblacién puede obtenerse mediante el muestreo estocdstico universal, tal como se

explico en la seleccion proporcional pero usando las probabilidad calculadas mediante [4.2].

Seleccion por torneo. En este método la seleccion se hace en base al nimero de premios que
gana una solucién en una competencia. Para ello, cada solucién compite con algin nimero
g de soluciones seleccionadas aleatoriamente de la poblacion. La competencia se
fundamenta en determinar si la solucidén que se estd evaluando es tan buena o mejor que la
solucién aleatoria, en ese caso gana un premio, el proceso se repite para las g soluciones
elegidas al azar. Asi, una solucién puede ganar hasta g premios. Esta competencia es
conducida para toda las soluciones de la poblacién y el método de seleccidn por torneo elige
un nimero de soluciones definido basado en el nimero de premios que ha ganado cada una
de ellas. Para propdsitos practicos q > 10 es a veces considerada una seleccion dura, y q en
el rango entre 3 y 5 es considerada una seleccion suave. La seleccion suave pudiera conducir
a que el algoritmo se quede atrapado en Optimo local por un periodo de tiempo (Fogel,

2000).

2) Cruzamiento

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

algunos genes de un padre por los genes correspondientes del otro padre.

Una manera sencilla de implementar este operador es definir un punto de cruzamiento e
intercambiar los genes de los padres siguientes a esta posicién para dar origen a un hijo,
luego intercambiar los genes anteriores (incluyendo el punto de cruzamiento) para crear otro

hijo.

Ejemplo. Se tienen las s soluciones padre P1 y P2, se utiliza un punto de cruzamiento igual

a 3 para obtener los hijos HI y H2.

P1 0110101 HI0111011
P2 1011011 H21010101
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También puede hacerse el cruzamiento utilizando dos puntos de cruce. Para el ejemplo
anterior se puede elegir dos nimeros aleatorios entre 1y 6 (cada padre tiene 7 genes) para
hacer el cruzamiento. Supdngase que se eligen los niimeros 2 y 4. Los hijos se obtienen al
intercambiar en cada padre los genes que estdn a partir de la posicion 2 hasta la posicién 4,

es decir, se intercambian los genes de las posiciones 3y 4.

HI 0111101
H21010011

Una prescripcién similar puede hacerse para m puntos de cruzamiento siendo m >1.

Otro enfoque utilizado en el cruzamiento es el llamado cruzamiento uniforme, que consiste
en aplicar este operador genético en forma completamente aleatoria. Para ello, se establece
el porcentaje de genes que serdn cruzados, se eligen en forma aleatoria la posicién de los
genes a intercambiar y se efectiia el cruzamiento de los genes seleccionados en ambos

padres (Cabezas, 2002).

3) Mutacion

El operador genético de mutacién consiste cambiar alguna(s) de las caracteristicas de
alguno de los individuos para crear un nuevo individuo. La mutacién escoge
aleatoriamente un subconjunto de genes de un individuo y cambia su valor. Cuando la
representacion es binaria, la mutacion simplemente cambia el valor de los genes

seleccionados por el bit complementario.

Ejemplo. Se tiene la siguiente solucién (individuo) para un problema binario:
01 11010

Una mutacién en el tercer y quinto gen origina una nueva solucion:

0101110
El tamafio del subconjunto de genes puede ser un nimero predeterminado; asi por ejemplo,

cuando se cambia s6lo un gen se le denomina al proceso mutacién simple. Otra manera de

implementar la mutacién es examinar cada gen de un individuo y de acuerdo a una cierta
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probabilidad (usualmente muy pequefa) cambiar su valor, en este caso no se sabe de

antemano cuantos genes seran cambiados en la mutacion (Reeves, 1996).

La mutacién permite generar nuevas soluciones que exploren regiones del dominio del
problema que probablemente no se han visitado atn. En tal sentido, la mutacién favorece la

diversidad en la poblacién de soluciones.

4.5 Algoritmo Genético Simple

En su trabajo, Holland (1975) propone una manera de seleccionar individuos y cruzarlos.
Actualmente existen otras propuestas, pero las de Holland constituyen la base de muchos
desarrollos tedricos y practicos en el drea. Goldberg (1989) retomé el algoritmo de Holland

y lo popularizé llamédndolo algoritmo genético simple (AGS).

En el algoritmo genético simple se utiliza una representacion binaria y se aplican los tres
operadores genéticos bésicos seleccién, cruzamiento y mutacién. En detalle, los pasos que

sigue el AGS se describen a continuacion.

1. Comenzar con una poblacién generada en forma aleatoria y compuesta por N
cromosomas (soluciones candidatas al problema). A esta se le llamard poblacion
actual.

2. Evaluar cada solucién de la poblaciéon actual usando la funcién de adaptacion.

3. Repetir los siguientes pasos hasta crear una descendencia de N individuos
e Seleccionar un par de individuos (soluciones) padres de la poblacién actual, de

acuerdo a una probabilidad de seleccion que depende de la adaptacion. El AGS
utiliza el método de la ruleta pero pudiera utilizarse cualquier otro método de
seleccion.

e Con probabilidad P. (probabilidad de cruzamiento), cruzar el par dos nuevos
individuos. Si el cruzamiento no se lleva a cabo generar dos nuevos individuos
que serdn copias exactas de sus padres.

e Mutar los dos nuevos individuos en cada gen con probabilidad P, y colocar las

dos soluciones resultantes en la nueva poblacion.
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e Si N es impar un individuo de la nueva poblacién puede ser descartado
aleatoriamente.
4. Reemplazar la poblacidn actual con la nueva poblacion.
5. Repetir desde el paso 2 hasta el 4 un nimero determinado de iteraciones o hasta que

se cumpla un condicién de terminacion.

Cada iteracion de este proceso es llamada generacion. Un algoritmo genético es tipicamente
iterado entre 50 y 500 generaciones o mds. Al final de cada corrida hay uno o mas
cromosomas con una alta adaptacién, aquel que tenga la mayor adaptacién se considera la
solucién del problema. Ya que la aleatoridad juega un papel importante en cada corrida de
un algoritmo genético, dos corridas con semillas aleatorias diferentes pueden presentar
comportamientos diferentes. Es usual que en las investigaciones en las que se usan
algoritmos genéticos se presenten estadisticas relacionadas con las soluciones con mejor

adaptacion y la iteracion en que fueron alcanzadas (Mitchell, 1998).
En la figura 4.4 se presenta un diagrama de flujo con los pasos de un algoritmo genético
simple.

El procedimiento descrito anteriormente es la base para diversas aplicaciones de algoritmos
genéticos. Hay también versiones mucho mas complicadas que utilizan representaciones
distintas a las binarias o que utilizan formas diferentes de los operadores genéticos basicos

de seleccién, cruzamiento y mutacién, incluso pueden incluir otros operadores.
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| Seleccionar una poblacién inicial de tamafio N |
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usando la funcién de adaptacion

!
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!
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Cond.lcmn de solucién del problema

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

algoritmo genético se considera el siguiente problema (adaptado de Reeves, 1996):
Maximizar f(x) = x> — 60 x* +900 x + 100

donde x es codificada como un entero binario de 5 bits en el rango [0, 31]. Es el mismo

problema que se utilizé para ilustrar los conceptos bdsicos de biisqueda tabu en el capitulo 3.

Al comienzo del algoritmo se genera aleatoriamente la poblacion inicial, la cual estd
conformada por cinco individuos o soluciones. En la siguiente 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 solucion
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 11101 29 129 0,01 0,68| [0.67,0.68)

5 01110 14 3684 0,32 1,00 [0.68, 1)

Sumatoria 11596 1

Para seleccionar los padres que serdn cruzados se procede a utilizar el método de la ruleta.
En cada paso se obtienen dos niimeros aleatorios en el intervalo [0,1) y en base a los
intervalos definidos por la probabilidad de seleccion acumulada se determina a qué solucién
corresponde cada numero aleatorio. Por ejemplo, los dos primeros niimeros aleatorios
obtenidos son 0,72 y 0,01, que corresponden a las soluciones 5y 1, estoes, 0 1 1 1 0y

11000O0.

De cada par de padres se obtienen dos individuos mediante el cruzamiento. En este ejemplo
se utiliza una probabilidad de cruzamiento igual a 1 (P, = 1). EI cruzamiento se hace
seleccionando al azar el punto de cruce, el cual puede estar en las posiciones 1, 2, 3 6 4.
Supoéngase que en el paso 1 se selecciona al azar la posicién 3, entonces los descendientes

obtenidos a partir de los padres 5 y 1 son:
PS 01110 Hl 01100

Pl 11000. H2 11010
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El siguiente paso es llevar a cabo la mutacion, en este caso se realiza con una probabilidad
de 0.02 para cada gen. Supdngase que en el caso de H1 sélo mutard el gen 4 y que en H1 no

se producird una mutacion, los descendientes después de la mutacion son:
HlI 01110
H2 11010 (nomuta)

En la tabla 4.2 se resume el proceso para seleccionar una nueva poblacién de cinco
individuos. Debido a que cada cruce da lugar a dos individuos nuevos se obtienen 6
individuos para la nueva poblacidn, por lo que se puede eliminar alguno en forma aleatoria o

aquél que tenga menor adaptacion.

Tabla 4.2 Obtencion de una poblacion nueva a partir de la poblacién inicial

Punto Nuevo
Paso Padre 1 |Padre2 |de Hijo (Mutacién? | individuo | f(x)
cruce
1 5 1 3 01100 | NNNSN 01110 3684
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 01100 | NNNNN 01100 3988

Con la poblacién obtenida se repite todo el proceso: cdlculo de las probabilidades de

seleccion y un nuevo ciclo de seleccién, cruzamiento y mutacion.

4.6 Elementos a considerar al implementar un algoritmo genético

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

- Codificacién o representacion genética de las posibles soluciones (cadenas binarias en el
caso del algoritmo genético simple).

- Forma de crear la poblacién inicial (aleatoria en el algoritmo genético simple).

- Funcién de adaptacién que permitird clasificar a los individuos.
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- Detalles para la implementacién de los operadores genéticos de reproduccion,
cruzamiento y mutacién que simulan la evolucién de las poblaciones.

- Valores de los parametros del algoritmo: longitud de los individuos, tamafio de la
poblacién, nimero de generaciones, probabilidad de cruzamiento y probabilidad de

mutacion.

4.8 Problemas de optimizacion combinatoria resueltos con algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos han sido utilizados en multiples aplicaciones en diversas dreas.
Beasley (2000) sefala que las aplicaciones pueden ubicarse por lo menos en una de las

siguientes categorias.

- Planificacién: dentro de esta categoria se encuentran los problemas de
establecimiento de rutas, programacién y empaque. En el establecimiento de rutas se
ubica el clésico problema del vendedor viajero, problemas de transporte y disefio de
rutas para el entrenamiento de robots. Los algoritmos genéticos también se utilizan
para resolver problemas de dificil solucién relacionados a la programacién de
actividades y horarios. Igualmente, los algoritmos genéticos han resuelto problemas
de empaque en los que deben ubicarse un conjunto de items de tal forma que se
minimice el espacio utilizado (ejemplo: ubicacién de circuitos, cortes de un material

para obtener varias piezas, ubicacion de items en un espacio tridimensional).

- Disefio: los algoritmos genéticos han sido usados para disefiar sistemas electrénicos,
sistemas digitales, circuitos integrados, topologias de redes neuronales, redes de
telecomunicaciones, estructuras, aeronaves, aceleradores lineales, reactores

quimicos, entre otras aplicaciones.

- Simulacién: lo algoritmos genéricos se han utilizado en problemas dificiles de
simulacién en el drea de quimica y biologia, como por ejemplo en la determinacién
del equilibrio de sistemas que reaccionan quimicamente, en la determinacién de la
entalpia libre de los componentes de un sistema quimico, determinacién de la
estructura tridimensional de una proteina, etc. También tienen aplicaciones en el

desarrollo de modelos de evolucién bioldgica, para simular como el sistema nervioso
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aprende, entre otros. En el campo de la economia se han aplicado algoritmos

genéticos como apoyo en la simulacién de sistemas econdmicos.

- Control: se utilizan algoritmos genéticos en el disefio y construccién de

controladores para diferentes tipos de sistemas.

- Clasificacién: son muchas las aplicaciones de los algoritmos genéticos en los
desarrollos tedricos y practicos de los sistemas clasificadores, los cuales se utilizan
para identificar y categorizar caracteristicas de un fendmeno o sistema, para
posteriormente tomar decisiones. Tienen aplicaciones en la robdética, control,

lingiifstica, finanzas, biologia, procesamiento de imdgenes, juegos, entre otros.

Se espera que en el futuro las dreas de aplicacion de los algoritmos genéticos sigan
creciendo. En los tdltimos afios una gran parte de la investigacién se ha concentrado en el
desarrollo de mejoras al desempeiio de los algoritmos genéticos, se han propuesto nuevas
técnicas de representacion, seleccién y cruzamiento, con resultados muy alentadores que

permitirdn que se utilicen con éxito en otras dreas del conocimiento.

4.9 Aplicaciones en planificacion forestal

Se han realizado algunas aplicaciones de los algoritmos genéticos para resolver problemas
complejos de planificaciéon forestal, mostrando resultados promisorios tanto en Ila
planificacion espacial como en la no espacial. Dentro de los primeros trabajos se encuentra
el modelo de programaciéon de cosechas desarrollado por Falcdo y Borges (2001), el cual
utiliza variables binarias para representar las alternativas de manejo de cada rodal con
restricciones de volumen y aplica como técnica de solucién un algoritmo genético.
Ducheyne et al. (2004) utilizan un algoritmo genético para optimizar un objetivo y un
algoritmo genético multiobjetivo para resolver un problema de programacion de cosechas en
el que se busca maximizar el valor presente neto y minimizar las desviaciones entre periodos
de corta sucesivos, y hacen comparaciones entre ambos algoritmos. Rodrigues et al. (2004)
desarrollaron un algoritmo genético para resolver cuatro problemas de planificacién forestal
en lo que se desea maximizar el valor presente neto con restricciones de singularidad,
produccién médxima y minima. Las investigaciones antes mencionadas no incluyen

consideraciones espaciales.
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Dentro de los modelos que tienen restricciones espaciales estd el de Lu et al. (2000), quienes
desarrollaron un algoritmo genético para delimitar unidades de manejo forestal en el marco
de la planificaciéon operacional. También los modelos de Ducheyne et al. (2006) y
Thompson et al. (2009) implementan diferentes estrategias en los algoritmos genéticos para

resolver problemas con restricciones espaciales.

En la literatura hay algunos articulos en los que se hacen comparaciones entre distintas
heuristicas para abordar problemas de planificacion forestal de diferente indole (espacial y
no espacial), principalmente se analizan las técnicas de recocido simulado, bisqueda tabd,
algoritmos genéticos y otros métodos de busqueda escaladores (hill-climbing). En tal
sentido, pueden mencionarse los trabajos de Falcdo y Borges (2002), Palahi et al. (2004),
Pukkala y Kurttila (2005), Liu et al. (2006).

4.10 Ejemplo de aplicacion

Se resolvié el mismo problema tratado en los capitulos II y III usando un algoritmo genético
programado en Visual Basic 6.0. La implementacion se realizé de acuerdo a las siguientes

estrategias:

a. Representacion de una solucion: como las variables son binarias no es necesario usar otra
representacion del problema, se trabaja con las variables originales X;; (se corta o no el rodal

i el afio j) y se mantiene la representacion vectorial utilizada en los algoritmos anteriores.

b. Generacion de la poblacion inicial: se seleccionaron aleatoriamente n individuos o
soluciones para conformar la poblacién inicial. La generaciéon de cada individuo se hizo
siguiendo el mismo procedimiento utilizado para generar una solucidén inicial en los
algoritmos de recocido simulado y biisqueda tabu, explicados en el ejemplo de aplicacion de

los capitulos I y III.

c. Funcion de adaptacion (fitness): es necesario definir una funcién de adaptacién que mida
la bondad de una solucién, por definicién esta funcién debe ser positiva y sus valores deben
ser mayores cuanto mejor sea la solucién. Como se trata de un problema de minimizacion,
no puede usarse la funcién objetivo como funcién de adaptacién, por lo tanto es necesario

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

Fit(X) = cota - f7(X) [4.3]

Donde f”(X) es la funcién de costo penalizada definida en la ecuacién 2.11 y utilizada tanto
en recocido simulado como en busqueda tabt, y la cota corresponde al mayor valor que
puede tomar la funcidn objetivo penalizada, el cual es 86512170. En este caso se conoce el
mayor valor que puede alcanzar f”(X) ; como es un problema pequefio disefiado con fines
didécticos, fue posible hacer un listado de todas la posibles soluciones . En problemas reales
se utiliza como cota un valor alto que no pueda ser alcanzado por la funcidén objetivo

penalizada.

c. Seleccion: se utilizé un procedimiento de seleccién proporcional al valor de adaptacién y

el método de la ruleta.

d. Cruzamiento: se aplicé cruzamiento de un punto. Para preservar la estructura original de
una solucién y las restricciones de singularidad, los puntos de cruzamiento que pueden
utilizarse estdn restringidos a aquellas posiciones del vector donde finaliza un rodal (5, 10,

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

0/1{0|/0[{0|0]O|0O|O|1|1/0|0O|0|O|0|O|1]|0]|O0Of0]|O[O0O|1]0|0|0(0]|0]1

| | ' !

5 10 15 20 25

e. Mutacion: se determina de acuerdo a la probabilidad de mutacién si habrd o no mutacidn.
En caso de que haya mutacion, se elige aleatoriamente el rodal que mutard y dentro de este
rodal el gen que mutard. Si el gen a mutar tiene un valor 0 se le asigna 1 y al resto de los
genes de ese rodal se le asigna 0. Si el gen a mutar tiene un valor de 1 se le asigna 0 y se

elige al azar entre los genes restantes uno al cual se le asignard el valor 1.

. Pardmetros del algoritmo genético: se definieron mediante experimentacion.

¢ Tamaio de la poblacién: 100
e Iteraciones del algoritmo: 100

e Probabilidad de cruzamiento: 1
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e Probabilidad de mutacion: 0,05

¢ Valor de penalizacién : 1000

Resultados
Se realizaron 100 corridas del algoritmo genético. En el 47% de las corridas el algoritmo
encontrd la solucién 6ptima y en el restante 53% de los casos obtuvo soluciones factibles

cercanas al 6ptimo. El costo promedio obtenido fue 5470376,39 u.m.
El error relativo promedio para las 100 corridas fue de 0,24%.

El tiempo promedio de ejecucion del algoritmo genético fue 585,23 milisegundos.

74



CONCLUSIONES

Los métodos heuristicos y de manera especial las llamadas metaheuristicas tienen un enorme
potencial en la resolucién de problemas de planificacion forestal, dada la complejidad
implicita es este tipo de problemas. Las metaheuristicas estudiadas en esta monografia han
mostrado su efectividad en diferentes aplicaciones citadas en la literatura, desde problemas
de planificacién sencillos hasta problemas con restricciones complejas tales como
restricciones espaciales o no lineales. Asimismo, pueden encontrar buenas soluciones a

problemas de grandes dimensiones en un tiempo de computacidn aceptable.

No es posible definir cudl de los métodos heuristicos es mejor, ya que su desempeiio
depende del problema particular que se esté tratando, en algunas aplicaciones puede resultar
mds eficiente alguna de las técnicas, pero esos resultados pueden variar para otros casos. No
obstante, al momento de seleccionar alguna de las metaheuristicas aqui tratadas (recocido
simulado, busqueda tabu y algoritmos genéticos) para resolver un problema, vale la pena

conocer cudles son las ventajas y las desventajas que cada una de ellas puede presentar.

El recocido simulado es una técnica que generalmente logra una buena calidad de la
solucidn, es decir el minimo absoluto o un buen minimo relativo, ademas es un método
general y fécil de implementar para resolver problemas de optimizacién de diferente indole.
Sin embargo, requiere de muchos pardmetros para los cuales es necesario hacer ajustes

empiricos y los resultados son muy sensibles a los valores de los pardmetros.

La buisqueda tabu utiliza procedimientos de memoria adaptativa (se actualiza en funcién del
tiempo y del andlisis del entorno) que le permiten hacer una busqueda en el espacio de
soluciones en forma efectiva y econdmica, pudiendo entrar en complejidades que
usualmente son dificiles de abordar con otros enfoques alternativos. Es técnica robusta ha
mostrado muy buen desempefio en una amplia variedad de problemas, y en muchos casos
encuentra soluciones superiores a las obtenidas por otros métodos. El principal
inconveniente es que existen muchas variantes de la bisqueda tabt, por lo que en algunos
casos puede requerirse de un estudio cuidadoso para determinar cudles son las estrategias

mds adecuadas para un problema determinado.
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En cuanto a los algoritmos genéticos, éstos se han constituido como una metaheuristica
robusta con muchos campos de aplicacién que van mads alld de la solucidon de problemas de
optimizacién. Una de sus ventajas es que resultan menos afectados por los 6ptimos locales
que otras técnicas, y ademds, son ficiles de entender y manipular. Su principal
inconveniente es que en algunos casos pueden tardar mucho en converger, o no converger

en absoluto.

Las técnicas de recocido simulado, bisqueda tabd y algoritmos genéticos dieron buenos
resultados para el ejemplo de aplicacion utilizado en esta monografia. En términos de
eficiencia y rapidez resultd mejor la biisqueda tabu, seguida por el algoritmo de recocido
simulado y el algoritmo genético. La busqueda tabi en todas las corridas encontrd la
solucién 6ptima, el recocido simulado la encontré en 87% de los casos y el algoritmo
genético 47% de las veces. El hecho de que las dos ultimas técnicas hayan encontrado
soluciones factibles diferentes a la solucién 6ptima en un cierto porcentaje de corridas, no
debe ser visto como poco eficiente, estd claro que no siempre los algoritmos heuristicos
encuentran la solucidén 6ptima, pero si se espera que encuentren buenas soluciones. En los
resultados obtenidos se puede observar que el error relativo promedio de estas técnicas fue
de 0,04% para la buisqueda tabu y 0,24% para el algoritmo genético, estos valores pequefios
para el error indican que las soluciones encontradas diferentes a la solucién 6ptima son
buenas soluciones cercanas al optimo. Obtener diferentes soluciones cercanas al optimo
puede ser una ventaja para el planificador, ya que tiene varias alternativas para seleccionar
aquella que sea mds conveniente de implementar en la prictica; en ocasiones tener
unicamente la solucién 6ptima puede ser problematico a la hora de llevar la solucién a la

realidad.

El tiempo de ejecucién promedio de los algoritmos heuristicos utilizados fue menor en todos
los casos que el tiempo de ejecucién del algoritmo de ramificacién y acotamiento. Aunque
en este problema las diferencias en el tiempo de ejecucién de los algoritmos son
imperceptibles a simple vista, ya que estdn en el orden de los milisegundos, en problemas de
mayor envergadura el tiempo de computacién necesario para conseguir una solucién es un

factor muy importante.

Esta monografia es s6lo una introduccién al uso de técnicas heuristicas en la planificacién

forestal. En la literatura especializada los métodos heuristicos siguen encontrando
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aplicaciones debido a la efectividad que han mostrado al resolver problemas complejos en el
ambito forestal. Esta es un drea de investigacién que se encuentra activa y que se espera

contintie generando buenos resultados.
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