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DISENO DE UN PROGRAMA DE OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO PARA LA
PLANIFICACION FORESTAL EN EL VALE DE SOUSA, PORTUGAL

La planificacion forestal en el Valle de Sousa involucra una serie de objetivos que discrepan entre si
y abarca unidades de gestion en tres concejos Castelo de Paiva, Paredes y Penafiel. Para resolverlos,
se requiere un programa de optimizacion multiobjetivo, cuyas soluciones cumplan con que la

maxima area abierta en terreno continuo no exceda las 50 hectareas, ese es el fin de este trabajo.

La resolucion fue mediante el método de aproximacién a fronteras de Pareto, mientras que la
restriccion de maxima 4rea abierta, se incorpord agregando restricciones de adyacencia directa,
de tal manera que el drea compartida entre vecinos directos no excediera una capacidad méxima,
flexibilizando el modelo incorporando variables de infactibilidad a ser minimizadas, ya que sin
ellas no puede ser resuelto, implicando la infactibilidad de cumplir con la restriccién de maxima
area abierta. Tampoco se puede resolver considerando un modelo que abarque todo el Valle, por
lo que se generaron subproblemas correspondientes a distintas zonas, considerandose variantes del

modelo, definidas por la presencia o ausencia de restricciones de adyacencia.

Se tuvo que el mejor modelo a utilizar depende de la configuracion espacial en particular. De
este modo, basdndose en este primer aproximamiento, se sugiere utilizar el modelo original en el
concejo Penafiel, el modelo basado en subproblemas sin incorporar restricciones de adyacencia en
Castelo de Paiva y el modelo incorporando restricciones de adyacencia directa de capacidad de 32
hectareas en Paredes. Asi, pudo disminuirse el drea excedida en alrededor de 2800 y 1000 hectareas

en los casos del concejo Castelo de Paiva y Paredes, respectivamente.
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ABSTRACT

DESIGN OF A MULTICRITERIA OPTIMIZATION PROGRAM FOR THE FOREST
PLANNING IN VALE DO SOUSA, PORTUGAL

Forest planning in Vale do Sousa involves a series of objectives that show discrepancies and
comprends mangament units in three counties Castelo de Paiva, Paredes and Penafiel. To solve
them, it is required a multicriteria optimization program that satisfies maximum area constraints,
which indicates that continuously open area can not exceed 50 hectares, this is the goal persued in

this work.

To solve this problem it was used the Pareto frontier aproximation approach, while the maximum
open area contraint was dealt adding direct adjacencies constraints into the model. This constraints
indicates that the shared area between neighbours can not exceed the maximum capacity, making
the model more flexible adding infeasibilities variables to be minimized, because without them
the problem can not be solved, implying infeasibility to accomplish with the maximum open area
constraint. Neither the problem may be solved considering all the valley into the model, for that
reason, there were generated subproblem corresponding to different zones, considering variants of

the model, defined based in the absence or presence of adjacency constraints.

As aresult, it was get that the better model to use depends on the spacial configuration of the zone
itself. In this way, based on this first approach, it is suggested to use the original model in Penafiel
county, the model based in subproblems without adding adjacency constraints in Castelo de Paiva
and the model incorporating direct adjacency constraints with maximum capacity of 32 hectares
in Paredes. Hence, the exceeded area was lowered about 2800 and 1000 hectares in the cases of

Castelo de Paiva and Paredes, respectively.
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1. INTRODUCCION

La industria forestal es extremadamente importante para la economia portuguesa, ya que tal cual se

puede observar en la figura 1.1, un 35 % del terreno portugués corresponde a terreno forestal.

water U'hf-“" _ Uncultivated
Bodies %~ h

Agriculture

245

Figura 1.1: Distribucién terrenal en Portugal (INF6 2013)

Debido a esta importancia, se han realizado muchos esfuerzos con el objetivo de aumentar
su competitividad y sustentabilidad. Este trabajo apunta en el mismo sentido, ya que busca
implementar un programa de optimizacidn que sirva de apoyo a la planificacion forestal en el Valle

de Sousa, Portugal.

La planificacion estratégica, tictica y operacional realizada en la gestion de recursos forestales
apunta a cumplir con varios objetivos, los cuales presentan conflictos entre ellos. En efecto, la
maximizacion del valor econdmico de los recursos forestales es antagonista a la minimizacion del

impacto medioambiental sobre los bosques.



La planificacion de la gestion forestal establece cudndo plantar, talar y reducir el tamafio de los
arboles en cada uno de los sectores en que se divide la propiedad forestal. Para realizar esta
planificacién, se debe considerar tanto las condiciones econdmicas de esta industria, como la
disponibilidad de los recursos forestales. Ademas, se debe incorporar el cumplimiento de politicas

medioambientales.

De acuerdo con varios estudios, el sector forestal en Europa se verd afectado por el cambio
climatico (Kirilenko y Sedjo, 2007) (Lindner y col., 2010). En efecto, estos estudios sefialan que
en invierno la temperatura podria ser mayor que la actual, y que tanto el largo de los periodos de
sequia, como la frecuencia de ocurrencia de eventos extremos (por ejemplo, incendios forestales),
incrementarian (Christensen y col., 2007). Otros estudios sefialan que esta tendencia climatica
impactard en el crecimiento de los arboles (Kellomiki y Viisidnen, 1997). De este modo, se hace
necesario considerar en la gestion forestal, un criterio respecto a la resistencia que presentan los

arboles ante eventos extremos, como lo son la ocurrencia de incendios forestales.

En el caso particular del terreno forestal del Valle de Sousa (Portugal), para realizar la planificacion
forestal de manera efectiva, resulta necesario lograr una cohesién entre las decisiones adoptadas en
cada una de las unidades de administracion en que se divide el terreno forestal, lo que puede resultar

complicado, aun mas cuando cada unidad de administracion suele ser de distinto propietario.

Actualmente, se realizan sesiones (workshops) en que se convoca a los distintos implicados en la
gestion forestal del Valle de Sousa, donde son apoyados por el equipo de SuFoRun, quien le brinda
herramientas de optimizacion multiobjetivo, mediante las cuales, los tomadores de decisiones,
al elegir un nivel a lograr en cada objetivo, puedan obtener el conjunto de acciones de decision

correspondiente a la consecucion de ese objetivo.

Sin embargo, el modelo de gestién actual, no se hace cargo de la politica de gestion forestal
impulsada por el gobierno portugués, la cual sefiala que no se puede talar mas de una cierta cantidad
de hectareas contiguas en un mismo periodo. El modelo actual, mas bien, corresponde a un modelo
en el cual las decisiones se toman de manera aislada, sin considerar la cohesion que deben tener las

decisiones tomadas en una unidad de gestion. con las adoptadas en sus vecinos.
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1.1. EL PROBLEMA A ABORDAR

Se han desarrollado una serie de estudios referentes a optimizacion multicriterio en la planificacion
forestal del Valle de Sousa. Sin embargo, aun no se cuenta con un modelo que logre cohesién entre
las decisiones adoptadas en unidades de gestion vecinas, si no que se trata cada uno de manera
aislada. De este modo, no es posible cumplir con restricciones referentes a maxima drea continua
talada en un mismo periodo. Esto puede producir inconsistencias en los juicios, asi como mayores

tiempos empleados en la toma de decisiones. Esta serd la problemdtica abordada en este trabajo.

De este modo, el trabajo realizado apunta a generar un modelo de optimizacién que incorpore
las restricciones de adyacencia. Para posteriormente, implementarlo en algin software de

optimizacion.

1.2. OBJETIVOS Y ALCANCE DE LA TESIS

Motivacion

La motivacion para realizar este trabajo consiste en contar con un modelo de planificacion forestal
en el cual se considere la interaccidn entre las decisiones adoptadas en cada una de las distintas

unidades de gestion forestal, particularmente, en lo que respecta al drea talada en un mismo periodo.

Objetivo principal

Desarrollar un programa de optimizacion multiobjetivo que incorpore restricciones de adyacencia,

el cual apoye a la planificacion forestal en el Valle de Sousa, Portugal.

Objetivos secundarios

= Disefiar un modelo de optimizacién que considere como objetivos maximizar el valor

econdémico del bosque, la captura de carbono, la cantidad de &rboles de alcornoque



remanente, la biodiversidad y la resistencia ante incendios; asi como la minimizacién de
la erosion. Modelo que ademas incorpore restricciones de adyacencia, conscernientes a la

maxima 4rea continua talada en un mismo periodo.
= Seleccionar un método de optimizacion para abordar este problema de optimizacion.

= Implementar el modelo y método de optimizacion escogidos.

Alcance de la tesis

El alcance de esta tesis corresponde a la programacion para la optimizacion s6lo de los objetivos ya
mencionados, sélo en las unidades de gestion ya definidas, y considerando los parametros otorgados
por la Universidad de Lisboa. Pardmetros ya recolectados en el terreno correspondiente a la zona

forestal del Valle de Sousa, Portugal.

Limitaciones

El efecto de cada accién sobre cada funcién objetivo se limita a un cardcter lineal, viéndose
reflejado en los pardmetros que ponderan cada una de las variables. Contandose sélo con el software

comercial de optimizacién CPLEX.

Resultados esperados

Considerando los objetivos, alcance y limitaciones; el resultado esperado de este trabajo seria contar
con un modelo de optimizacién multiobjetivo, que incorpore adyacencia y su implementacion
mediante un programa computacional, de apoyo a la gestion forestal en el Valle de Sousa. Ademas,

contar con una evaluacién de las mejoras esperadas al implementar este programa.



1.3. ESTRUCTURA DE LA TESIS

Este trabajo de tesis estd compuesto por una introduccion al tema, pasando por un marco conceptual
acorde a la metodologia empleada. Se presenta esta metodologia. Luego, sus resultados y analisis,
para finalizar con las conclusiones y recomendaciones. Una descripciéon mas detallada de cada una

de estas etapas se presenta en los siguientes parrafos.

INTRODUCCION

En este capitulo 1, se ha sefialado el problema. También se ha sefialado los objetivos, alcance,

limitacion, motivacion y resultados esperados de este trabajo.

ANTECEDENTES

En el capitulo 2, se describe el contexto general del drea forestal estudiada en este trabajo de tesis.
También se hace una revision de resultados obtenidos en trabajos anteriores en este sector, los
cuales entregan una perspectiva del estado de avance que se presenta en cuanto a la gestion forestal

en el Valle de Sousa.
MARCO CONCEPTUAL

En el capitulo 3, se realiza una revision critica de material bibliografico que resulta util para
desarrollar la metodologia escogida para cumplir con los objetivos de este trabajo de tesis. El
material analizado corresponde principalmente a métodos para la optimizacion multiobjetivo y

modos de visualizacion del conjunto de soluciones 6ptimas.

METODOLOGIA

En el capitulo 4, se presenta de manera detallada la metodologia seguida para cumplir con el

objetivo de memoria, sefialando cada uno de los softwares a utilizar para realizar cada tarea.



RESULTADOS Y DISCUSION

En el capitulo 5, se sefalan los resultados obtenidos al implementar el modelo generado en el
programa de optimizacion, realizdndose una comparacién de los resultados obtenidos previa y

posteriormente a la implementacion del nuevo modelo generado.

CONCLUSIONES

En el capitulo 6, en base a los andlisis realizados, se concluye acerca del cumplimiento de los

objetivos; tanto del principal, como de los secundarios.

RECOMENDACIONES

Finalmente, en el capitulo 7, se sugieren posibles estudios que serian utiles para aumentar la

eficiencia en la gestion forestal del Valle de Sousa.



2. ANTECEDENTES

2.1. VALLE DE SOUSA

El sector considerado en este estudio es el mostrado en la figura 2.1, correspondiente a la zona
de intervencion forestal del Valle de Sousa, localizado en el noroeste de Portugal. La maxima
elevacion en este sector es de 700 metros, posee un clima mediterrdneo con temperaturas promedio
entre 10°C y 15°C, y los principales tipos de suelo son antrosoles, litosoles y regosoles. Este sector
forestal se extiende sobre alrededor de 14.838 hectéreas, divididas en 1373 unidades de gestion
(stands). Esta area es dominada por plantaciones de Eucaliptus Puro (Eucalyptus Globulus Labill)
y de una mezcla entre Eucaliptus y Pino Maritimo (Pinus Pinaster ait.) (Alrededor de 66 % y 33 %
de esta area respectivamente). El resto del terreno estd cubierto por Angiospermas (principalmente
Castafias, que cubre un 1 % del area de este caso de estudio). La comunidad (parroquia local)
posee un 35 % de esta area, la mediana y gran propiedad privada (4area sobre 5 hectareas) posee
un 60 % de esta propiedad; Mientras que, el 5% de este terreno pertenece a pequefias y muy
pequenas propiedades privadas. Los terrenos son manejados por cada propietario, con el apoyo
de la Asociacién de Propietarios Locales de Bosques que es responsable del desarrollo del plan
de gestion conjunta de esta drea. Los principales productos de este valle corresponden a pulpas de
eucaliptus y los troncos de pinos maritimos. Otros de los productos de esta zona corresponden a

troncos de angiospermas.
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Como se puede observar en la figura 2.1, el drea forestal
del Valle de Sousa, se encuentra presente en tres concejos:
Castelo de Paiva, Paredes y Penafiel. Estos definen de
por si una division explicita en lo correspondiente a la
planificacion del terreno, resolviéndose de manera aislada
en cada concejo cada uno de los problemas de planificacién
(resultando en tres problemas de optimizacion). Ademas,
como se aprecia en la misma figura, existe una barrera
fisica, correspondiente al rio Tamega, el cual limita la
posibilidad de que exista drea continua abierta entre
terrenos pertenecientes al concejo de Castelo de Paiva y el
de los otros concejos, de este modo, ademds de resolver

el problema de optimizacién de cada sector, tan sélo seria

necesario, en primera instancia, analizar la cohesion entre

Figura 2.1: Plano del Valle de Sousa

las decisiones adoptadas en los stands pertenecientes al

borde entre los concejos Paredes y Penafiel.

Concejo Blesiioas Cantidad de
stands
Paredes 2156 181
Penafiel 5067 258
Caste:.lo de 2615 34
Paiva
Cuadro 2.1

Cantidad de drea y stands en cada concejo

En la tabla 2.1 se indica el drea, asi como la cantidad de stands de caricter forestal en cada concejo.

En la figura 2.2 se presenta la distribucion del drea que poseen los stands en el Valle de Sousa'. En

tanto su estadistica descriptiva se presenta en el cuadro 2.2.

'En el cuadro 2 presente en la seccién Anexos, se presentan los datos correspondientes a este histograma
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Figura 2.2: Distribucion del drea entre los stands del Valle de Sousa

Estadistico Hectareas
Minimo 0.001
Maximo 49.907

Media 10.807
Mediana 5.988
Des. estandar 12.581
Cuadro 2.2

Estadistica descriptiva del drea de los stands en Valle de Sousa

En tanto la restriccion de maxima area abierta, es decir, la cantidad de 4rea que debido a la tala de

stands vecinos queda abierta de manera continua en el terreno, alcanza las 50 hectareas.

En los siguientes pdarrafos se presentan las principales caracteristicas de los principales tipos de

arboles que forman parte del Valle de Sousa.



Arboles presentes en el Valle de Sousa

La flora arborea en el Valle de Sousa estd compuesta por las especies Eucaliptus, Pino maritimo,

Castaflo, Roble, Alcornoque y otras especies en una cantidad mucho menor. Entre las especies

de menor relevancia se encuentran aquellas que se encuentran al costado del rio, que permiten

preservar la biodiversidad, por lo que no estin disponibles para la tala.

Eucaliptus: Especie fordnea plantada debido a
su rdpido crecimiento, pudiendo obtener retornos
econdmicos por su tala en un menor plazo. Su venta es
mediante pulpa, la cual es luego procesada formandose
como principal producto el papel. Su impacto sobre la
biodiversidad en el Valle de Sousa es negativo, debido

a que corresponde a una especie invasora.

Figura 2.3: Eucaliptus

Figura 2.4: Pino maritimo

Roble: Especie nativa apta para ser talada. Se

comercializa tan sélo en forma de madera.

Pino maritimo: Especie nativa de crecimiento rapido,
alcanzando mayores alturas que los demds &rboles
considerados. Aunque su diametro no es muy grande.
Se vende en forma de troncos con los que luego se
fabrican principalmente muebles y articulos similares.

Mientras que a partir de su pulpa se fabrica carton.

Figura 2.5: Roble
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Castaio: Especie nativa apta para ser talada. Su
crecimiento no es tan rdpido como el del eucaliptus
y el del pino, sin embargo, su didmetro puede alcanzar

tamafos considerables.

Figura 2.6: Castafio

Alcornoque: Especie nativa que no puede ser talada,
debido a su importancia para la biodiversidad y
econémicamente debido a que a partir de su corteza
se fabrican corchos, producto del cual Portugal es el

principal productor en el mundo, teniendo asi una

importancia estratégica para el futuro. Es por ello

Figura 2.7: Alcornoque

que uno de los objetivos en la gestion forestal del
Valle de Sousa es maximizar la cantidad de arboles de

alcornoque presentes.

Finalmente, se debe destacar que de acuerdo a normativa portuguesa ya no esta permitido aumentar

el area cubierta por eucaliptus dentro del territorio nacional.
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2.2. ESTUDIOS PREVIOS

Se han desarrollado una serie de estudios en este sector, los cuales apuntan a escoger tratamientos
apropiados a ser implementados en el bosque. Estos han sido resueltos principalmente considerando
dos objetivos en simultdneo, manteniendo un nivel fijo para todas las demds funciones objetivo. En
uno de los ultimos estudios, se tratd un problema en el cual muchos de los objetivos son los mismos
a los abordados en este estudio, incorporando ademads un objetivo asociado a la fragmentacién del
bosque, debido a la construccidon de caminos dentro de éste para el flujo de camiones. En este dltimo

estudio, se utiliz6 un método multiobjetivo en su resolucion, el método de epsilon restringido.
En los siguientes parrafos se hace un revision de los trabajos mas relevantes para este estudio.

Addressing Wildfire Risk in a Landscape-level Scheduling Model: An application in Portugal
(Ferreira y col., 2014)

Este estudio se realiz6 en el Parque Nacional Leiria en Portugal, el cual posee pinos maritimos de
mediana edad. La importancia de este trabajo para el presente estudio es que incorpora un indicador

de resistencia al fuego en el modelo de optimizacidn para la gestion forestal.

El indicador de resistencia al fuego planteado se basa en la densidad de arboles y arbustos. Ademas,
se incorpora un indicador de resistencia ajustada, el que ademads del efecto directo de la resistencia
del propio stand, incorpora un efecto indirecto debido a la resistencia de los stands en su vecindad.

De este modo, la ecuacion que define la resistencia ajustada es:

RAy=Ry+(1—w)) ai(RAq—Ry)  i€lteT

seV;

Donde V; corresponde al conjunto de vecinos del stand 7.

El problema planteado corresponde a uno de programacion lineal mixta entera, cuyo objetivo es
maximizar el valor presente neto del bosque. En este problema se incorpora como restriccion, el

cumplir con una resistencia minima ante incendios. Para analizar la sensibilidad de los resultados a
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la resistencia minima, se modifica el valor de este indice desde 0.7 a 0.9. Al pasar de una resistencia
minima de 0.7 a una de 0.89, el VPN del bosque apenas disminuy6 de 69.481 a 69.127 ddlares, es

decir, la diferencia es minima. Sin embargo, ya a un valor de 0.9 no existe factibilidad.

Ademas, se compararon los resultados obtenidos al incorporar o no el efecto indirecto de la
resistencia de los vecinos de un stand sobre la de este ultimo. En esta comparacion se concluy6 que
al considerar el efecto de la resistencia de los vecinos sobre el stand considerado, puede disminuirse
la cantidad de tratamiento de combustible (principalmente remocién de maleza) para aumentar la
resistencia ante incendios, con lo que aumentaria el VPN. Obteniéndose un distinto plan éptimo en

la gestion forestal.

Addressing Wildfire Risk in Forest Management Planning with Multiple Criteria Decision
Making Methods (Marques y col., 2017)

En este paper se incorpora un indicador de la resistencia a incendios en cada stand. Para definir
este indicador se considerd la geometria del stand y la interaccion espacial con sus stands vecinos.
Generdndose indicadores, tanto ajustados, como no ajustados; cuya diferencia radica en que el
primero incorpora el efecto indirecto causado por la resistencia de los vecinos de un stand, sobre la

de este altimo.

Entre la acciones de gestion que se pueden incorporar para disminuir el riesgo de incendio, tiene
un gran impacto el manejo de combustibles (por ejemplo hacerse cargo de la maleza). También
se obtiene que ante un mismo nivel de tratamiento de combustible, los valores de resistencia a

incendios son mayores para el caso no ajustado que para el ajustado.

La relacién entre el inventario de madera al final del horizonte temporal considerado y la resistencia
aincendios, es que, a mayor inventario final existe una menor resistencia ante incendios. Asi mismo,

al incrementar el inventario de carbono, disminuye la resistencia.
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A Multiple Criteria Approach for Negotiating Ecosystem Services Supply Targets and Forest

Owners’ Programs (J. G. Borges y col., 2016)

En este paper se expone un método para establecer un enlace entre los involucrados en el desarrollo
forestal (propietarios, empresas forestales, administracion publica, grupos ecoldgicos y ONG’s de
desarrollo local) y los resultados del modelo de optimizacién multicriterio, de manera que estos

puedan elegir una de las soluciones sefialadas por éste e implementarla.

En primera instancia, los involucrados estimaron los valores 6ptimos para cada una de las variables
de decision. Luego, se incorpord el uso de software de apoyo a la toma decisiones (DSS) y su
moédulo de fronteras de Pareto. Al utilizar ésta, los involucrados verificaron si sus estimativos
resultaban ser factibles. Este chequeo fue realizado en un mapa de decisiéon en 2D, evaluando
tan s6lo dos variables de decision al mismo tiempo, manteniendo fijos los valores de las demas
variables. Entonces, se evalud los valores adquiridos por todas las variables de decision en conjunto,
teniendo en consideracion los valores factibles entregados por los mapas de decision. Al finalizar la

sesion, se decidid, entre todos los participantes, los valores que adquiririan las variables de decision.

En general, los involucrados se mostraron satisfechos con el uso de la herramienta, especialmente
por su propuesta visual. La principal critica fue el elevado tiempo empleado en el uso de la

herramienta, lo cual podria deberse a que se tienen que evaluar cada una de las tuplas de criterios.

Combining Decision Support Approaches for Optimizing Selection of Bundles of Ecosystem

Services (Marto y col., 2018)

En este paper se presenta una manera para resolver problemas de optimizacion multicriterio, la cual
se hace mediante un hibrido entre los software para apoyo de decisiones, SADFLOR y EMDS.
Estos problemas ademds de contar con multiples objetivos, poseen muchos actores involucrados.
Es por ello que una vez determinada la frontera Pareto 6ptima, se procede a determinar cudles de
los puntos en esta frontera son mds apropiados, dadas las preferencias que presenta cada uno de los

actores involucrados.
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La determinacién de la frontera Pareto 6ptima se realiz6 mediante el uso del software web
SADFLOR. Entonces, se empled la componente CDP de EMDS, la cual permite obtener un
resultado global de los puntos presentes en la frontera de Pareto. Por dltimo, se utilizé la
componente NetWeaver de EMDS, para poder realizar un analisis de los resultados obtenidos a

nivel de stand.

Finalmente, se discute acerca de las ventajas y desventajas presentes al seguir esta metodologia, la
cual incorpora un hibrido entre SADFLOR y EMDS. Entre los principales puntos en esta discusion
se encuentra que si bien actualmente es necesario realizar cierto manejo de datos para que trabajen

en conjunto ambos softwares, no es mayor esta cantidad de procesamiento.
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2.3. MODELO ACTUAL

Actualmente, existen distintos modelos de optimizacién multicriterio para la gestion forestal en el
Valle de Sousa. Cada uno de estos modelos es construido considerando que un distinto escenario
ocurre. De esta manera, para cada uno de los modelos, los pardmetros que reflejan el efecto de cada
accion sobre el desempeio forestal, son constantes. Asi, cada uno de estos modelos no presenta la

naturaleza estocdstica propia del contexto forestal, sino que son de naturaleza deterministica.

Otro aspecto que cabe sefialar acerca del modelo actual, es que éste corresponde a un modelo
lineal, cuyas variables independientes (llamadas prescripciones) son de naturaleza binaria, las
cuales sefialan qué arboles plantar en cada stand, en qué periodo se tala, cada cudnto se trata el
combustible (remocidn de maleza principalmente), y si es que se recolecta y comercializa la resina

como producto secundario. La cantidad de estas variables es de 250.097 variables.

También existen variables dependientes de naturaleza continua, las cuales se construyen a partir de
las variables independientes, las cuales presentan tan s6lo un caricter auxiliar para poder calcular

el valor obtenido en cada funcion objetivo.

Los objetivos que definen este modelo corresponden a maximizar el valor econdmico conseguido
por la venta de productos obtenidos del bosque (NPV), la cantidad de madera (TOTTIMB), la
cantidad de alcornorque (Cork), la biodiversidad (Bio), la captura de carbono (CTOTAL) y la

resistencia ante incendios (Rait). Asi como también minimizar la erosién (FactorC).

En este caso, la biodiversidad hace referencia a la estructura y composicion de las especies presentes
en en el Valle. Asi como también la distribucion de clases de edad de las especies presentes en el
sector. Mientras mds se asemejen a las condiciones naturales previas a la accion forestal, se presenta

un mayor valor en este objetivo.

La resistencia ante incendios es considerada un objetivo a maximizar dentro del modelo, ya que
los incendios son la mayor amenaza a la sustentabilidad de los bosques en esta zona. Esta se ve

afectada por viento, insectos, patogenos, fluidos, animales y, principalmente, la accion humana.
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La cantidad de arboles de alcornoque se presenta como objetivo en el modelo, pues es una especie
sumamente importante para Portugal, ya que a partir de ella se fabrica el corcho, producto del cual
Portugal es el principal productor, siendo su conservacion de cardcter estratégico. Ademds, este
arbol es una especie endémica y que es altamente resistente a incendios, aportando asi a aumentar

la biodiversidad y resistencia ante incendios en el bosque.

El factor respectivo a la erosion hace referencia a la incorporacién del agua de la lluvia en el terreno,
antes de que se disipe sobre su superficie, mediante la formacion de pequenos canales. Este factor
depende de la etapa de crecimiento, el tipo de arbol plantado y el porcentaje cubierto por los arboles

en el terreno forestal. Este factor aumenta al aumentar la erosion, presentando valores entre O y 1.

En lo referente a las variables auxiliares, entre ellas se encuentran cada una de las alternativas de
gestion forestal (CFMM). Estas alternativas sefialan el tipo de arboles plantados y qué fraccion de
cada uno de estos se plantan dentro del stand. Cada una de las prescripciones es asignada a cada una
de las ocho alternativas de gestion existentes. En los cuadros 2.3 y 2.4, se sefialan las caracteristicas

y el porcentaje del bosque que es actualmente manejado bajo cada una de estas alternativas.
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Porcentaje de Porcentaje de
cFMM’s Plantaciones especies Acciones de gestion area forestal
forestales ( %) (%)
Rotacion cada 40 afios,
con tratamiento de
Mezcla de Pino maritimo combustible cada 5 .a fios,
Pinos T3%) y pa’rg el caso de'l/Pmo
FMMI1 . . maritimo. Rotacién cada 4
maritimos y Eucaliptus - .
Eucaliptus (27 %) 10 anos, con.tratamwnto
de combustible cada 5
afios para el caso del
Eucaliptus.
Rotacion cada 10 afios,
con tratamiento de
combustible cada 5 afios,
Mezca de Eucaliptus para el caso del
FMM?2 Eucaliptus y (67 %) y Pino Eucaliptus. Rotacién cada 6
Pino maritimo | maritimo (33 %) 40 afos, con tratamiento
de combustible cada 5
afos para el caso del Pino
maritimo.
Castafios para Rotacion cada 50 afios,
FMM3 produccién de | Castafios (100 %) con tratamiento de 1
troncos combustible cada 5 afios.
Eu;&;l;gtus Eucaliptus Rotacién cad.a 10 afios,
FMM4 produccién de (100 %) con tratamiento de 89
combustible cada 5 afios.
pulpa
Cuadro 2.3
Caracteristicas de las prescripciones (1)
Porcentaje de
cFMM’s Plantaciones especies Acciones de gestion
forestales ( %)
Pino maritimo Rotacion cada 40 anos,
FMMS5 para la Pino maritimo con tratamiento de
produccién de (100 %) combustible cada 5
madera afos.
Roble Roble .
FMM6 pedunculado pedunculado Rotacion cada 40 afios.
(100 %)
FMM?7 Alcornorque Alz:lo Sg(j;gue Rotacion cada 30 afios.
Sistema riberefo
FMMS para
conservacion de
la biodiversidad
Cuadro 2.4

Caracteristicas de las prescripciones (2)

Como se puede observar en ambas tablas, entre las acciones de gestion se sefiala la rotacion, la que
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corresponde a la renovacion por completo de la poblacién forestal en un stand. Cabe sefialar que,
algunos drboles pueden ser removidos previo a este instante, a través de un proceso denominado

reducciones.

Como se puede observar al comparar ambas tablas, en la primera tabla se encuentra la Gltima
columna asociada al porcentaje forestal, y en la segunda no. Esto sucede, ya que después de varios
incendios forestales que han venido ocurriendo desde 2012, se han agregado las nuevas alternativas
de prescripciones senaladas en el cuadro 2.4, las cuales hasta el afio 2018 no se habian utilizado.
Un mayor detalle acerca de la distribucion espacial de los sectores en que se aplica cada alternativa,
se presenta la figura 2.8. Mientras que el detalle de las dreas que han sufrido incendios forestales

desde 2012, se presenta en la figura 2.9°.
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Figura 2.9: Distribucién del area quemada desde
Figura 2.8: Distribucion de las alternativas en 2018 2012

2El detalle porcentual de la incorporacién de drea quemada se sefiala en el cuadro 1 de la seccién Anexos.
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Un aspecto a destacar del cuadro 2.4 corresponde a las caractaristicas de FMMS. Esta prescripcion
hace alusion a que en el sector cerca a una ribera se mantienen las condiciones tal como estan, no
pudiendo definir un porcentaje arbéreo que lo defina en su globalidad. Esto con el fin de mantener
las sustentabilidad de los ecosistemas aluviales, la conservacion de la naturaleza, mantencién de
una cuenca de drenaje, captura de carbono, filtracién y purificaciéon en humedales, y estabilizacion
de inundaciones y orillas de rio. La denominacion de este conjunto de arboles distintos entre si, es

Ripicolas (bosque de galeria o de rivera), los cuales nunca son talados.

En cuanto a las restricciones, €stas corresponden a tan sélo las que se refieren a que por lo menos
debe aplicarse una prescripcion a cada stand, es decir, se debe talar por lo menos en algtin periodo
cada stand, de acuerdo al plan definido por la prescripcion aplicada. De este modo, la cantidad de

restricciones corresponde a la cantidad de stands, variando asf entre los concejos®.

En el siguiente apartado se sefiala el modelo de optimizacion con el que se cuenta actualmente.

Descripcion del modelo

La funcidén objetivo hace alusién a maximizar el valor econdmico obtenido a partir de la dindmica
de tala escogida, la cantidad de madera removida, la cantidad de alcornoque presente, la cantidad
de carbono capturado (biomasa remanente tras finalizar el horizonte temporal), la biodiviersidad
(mantener condiciones lo mds similares a las previas a la actividad forestal) y resistencia ante

incendios. Asi como también la minimizacion de la erosion (FactorC).

Las variables de decision, de caracter binario, corresponden a las prescripciones, las que definen qué
especie se planta (subindice k) en cada stand (subindice j), cada cudnto se maneja el combustible
(remocion de maleza principalmente, sefialado por subindice 1), si se vende la resina como
subproducto (subindice r) y si se tala o no en el periodo considerado (subindice t). Mientras que las
variables auxiliares son construidas a partir de una combinacion lineal de las variables ya sefialadas,

utilizando los pardmetros que se sefialan, para asi poder obtener el desempefio en cada objetivo.

3La cantidad respectiva de restricciones en cada concejo, equivalente a la cantidad de stands en é, puede obtenerse
del cuadro 2.1.
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MODELO DE OPTIMIZACION

Funcion objetivo

max F(z) = max(NPV,TOTTIM Bgs.,Cork, —FactorC,CTOT ALgs., Bio, Rait)

xT

Variables de decision

Tjkire
Variables auxiliares

NPV, FactorC, Rait, Bio, Cork, Volpergesec, TOTTIMBpgs., CTOTALEg,.

VHARVEcese;  VHARV Pbescs VHARV Qrese;  VHARVCtese, ' MMlpyy, FMMIl1g.n

FMM2pyy, FMM2g.y, FMM3cyy, FMMigy, FMMb5pyy, FMM6g,y

FMMT7sn, FMMS8g,y, Areacy, Areapy,, Areap., Areag,, Areasy, Arearp, Yijkirt

2.1)

Conjuntos

J: Conjunto de stands

K: Conjunto de arboles.

L: Conjunto de periodicidades entre tratamiento de combustible.
R: Conjunto de posibilidades de venta de resina

T': Conjunto de periodos en horizonte de planificacion

S: Conjunto de acciones de gestion
Parametros

KVj,+: Volumen de madera removida en periodo t, en stand j, si se planta k; en la totalidad del

stand.

21



KT},+: Volumen de reduccion realizado en periodo t, en stand j, si se planta k; en la totalidad del

stand.

K Hjj,;: Volumen de talada realizada en periodo t, en stand j, si se planta k; en la totalidad del

stand.

K Njur: VPN obtenido en periodo t, en stand j, si se planta k; en la totalidad del stand y se trata

el combustible cada | anos, considerando si se recolecta y vende la resina o no (r).

K Cjy,+: Cantidad de carbono capturado en periodo t, en stand j, si se planta k; en la totalidad del

stand.

K Zj,+: Cantidad de corteza obtenida en periodo t, en stand j, si se planta k; en la totalidad del

stand.

K Fj,,: Cantidad de factor C obtenido en el periodo t, en el stand j, si es que se planta k; en la

totalidad del stand.

K Mg;i,+: Cantidad de stands en que se aplica la alternativa de gestion s en el periodo t, en el stand

J, si es que se planta k; en la totalidad del stand.

K Rji, - Nivel de resistencia a incendios en el periodo t, en el stand j, si es que se planta k; en la

totalidad del stand y se trata el combustible cada 1 afios.

K Bjy,+: Cantidad de biodiversidad en el periodo t, en el stand j, si es que se planta k; en la totalidad

del stand.

K Oji, 1, Cantidad de hectdreas en stand j en que se reemplazan drboles £; por k5 en el periodo t.

K Ajj,+: Cantidad de hectdreas de drboles que se plantan en el periodo t, en el stand j, si es que se

plantan %, en sus totalidad.
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Restricciones

En cuanto a las restricciones, la primera sefiala que el total de madera, en toneladas, provienente de
la suma entre la madera talada y la recortada, donde los recortes corresponden a extraccion parcial
de los arboles en el stand. Mientras que la tala es total. En tanto la segunda restriccion sefiala la
misma cantidad, pero en volumen. Y la tercera al volumen removido en el ultimo periodo, lo que

seria el inventario remanente.

De la cuarta a la séptima restriccion se sefiala la madera, en toneladas, removidas por tala y
recortes. En tanto, las siguientes cuatro indican el valor econémico obtenido de la actividad forestal,

especificindose ante distintos niveles de agregacion.

En tanto las tres siguientes sefialan el carbono capturado, ante diferentes niveles de agragacion:

total, especie, especie - periodo.

Las tres primeras de las restricciones sefialadas en la expresion 2.3 senala la cantidad de alcornoque
presente durante el horizonte de tiempo, las siguientes un indice relacionado a la erosion alcanzada
ante distintos niveles de agregacion. En tanto, las dos siguientes la cantidad de prescripciones
escogidas que se ajustan a cada alternativa de gestion, de modo que pueda verse como varia la
dindmica forestal ante distintas acciones que pudieran ejecutarse, en base a las prescripciones

utilizadas.

Las tres siguientes restricciones sefialan la resistencia ante incendios que se obtendria bajo
la solucién escogida, mientras que las siguientes tres al indice de sustentabilidad obtenido,

especificindose ante distintos niveles de agregacion.

La primera de las restricciones en la expresion 2.4 es un indice que hace referencia a la cantidad de

stands en que ocurre cambio desde plantaciones de tipo k1 a tipo k2.

Las cuatro siguientes restricciones sefialan el drea talada bajo las prescripciones utilizadas, ante
distintos niveles de agregacion y considerando la conversion en un stand, de un tipo de especie
hacia otra. En tanto las dos ultimas indican que en cada stand debe escogerse s6lo una prescripcion,

de modo que en todos los stands se debe plantar y talar en por lo menos un periodo.
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Restricciones

TOTALTIMBER = 10" Y VTHIN,, + VHARV},

kieK

Vklt:ZZZZK‘/}klt*ijkQZTt, khe K,teT

j€J ko€ K l€eL TeR

VEI =) Vi

keK

VTHIN;, =Y VTHINy,, k€K

teT

VHARV;, =Y VHARV,,, k€K

teT

VIHING =Y > 3 > KTy % Tjge, k€K teT

j€J ki1eK leL reR

VHARV:y =Y 3 Y KHpyy*tjpm, k€K teT

je€J k1€K leL reR

NPV =>"3"> NPV,

leL reR teT

(2.2)

NPV =10"%% Y NPViy, l€LreRteT

k1€K

NPViyy =Y NPViyw, k€eKIc€LreR

teT

NPVt = > >  KNjert * Tjport, ki€ K l€LreRLeT

jeJ ke€K IEL reR

CTOTAL =) Cy,

kieK

1
Ch, = 520,% ke K

teT

Okltzz Z ZZKCjkjt*l‘ijlrta ki eKteT

j€J ko€ K IEL reER
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Restricciones

Cork = 1079 % Z Cork,

teT

Corky = Corky = Corks =0

COT]{?t = Z Z Z Z Kijt * Tjklrt teT

jeJ keK €L reR

FactorC = 107% % Z FactorC,

teT

FactorC; = Z FactorCl,y, ki e K

kieK

FactorCl,; = Z Z Z Z K Fjpyt * Tyt ke K.teT

j€J ko€K leL reR

FMM, = FMM,, scSk ek
FMMy =33 33 KM * @jean. s€SteT 23)

jeJ kicK I€L reR

. 1 .
Rait = 9 Z Rait,
teT

. 1 .
Rait; = 14765 k;{ Raity,, teTl
1

Raitklt = Z Z ZZKRjkllt * T jkolrt ki € K,t eT

jeJ ke€K IEL reR

. 1 .
Bio = 3 Z Bio,

teT

. 1 .
Bio, = 14765 Z Biog,, teT

kieK

BiOklt = Z Z ZZKBjkllt * Tjkolrt, k?l S K,t eT

Jj€J koK leL reR
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Restricciones

CONVj ok, = Z Z ZZZKOjklkgt * Tjkglrts ki,ko € Kt €T

Jj€J k3eK leL reR teT

AREA =Y > 3 KAjy*wjun, k€K teT

jeJ leL reR

Ajt:zzzmjklrt, jedJiteT

keK leL reR

2.4)
A, = ARFE A9 + CONVpyar + CON Vi, k e {Pb,Ct,Qr, Sb}
Ak = AREAkg, ke {EC, Rp}
UG =)D .D . it
k€K l€L reR teT
UG; =1
Naturaleza de las variables
(2.5)

Tjklre € {07 1}
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3. MARCO CONCEPTUAL

3.1. OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO

La optimizacion multiobjetivo (optimizacion vectorial) corresponde al proceso de optimizacion
sistemadtico y simultdneo de una coleccion de funciones objetivos. Un problema de optimizacion

multiobjetivo general podria modelarse de la siguiente manera:

Min, F(z)=[F(2),..., F(2)]"

s.a. gi(z) <0 i=12....,m (3.1)

Donde £ es el nimero de funciones objetivo, m es el nimero de restricciones de desigualdad y ¢ es
el ndmero de restricciones de igualdad. El vector de variables de decision (o de disefio) es x € R",
donde n es el nimero de variables independientes. El vector de funciones objetivo es F'(z), cuyas
componentes Fj(xz) : R" — R corresponden a los distintos objetivos o criterios. El espacio de
decisién factible, X, se define como el conjunto: {z|g;(z) < 0, j =1,2,...,m y hi(z) =
0, @ = 1,2,..,q}. El espacio de criterio factible Z (o conjunto alcanzable) se define como el
conjunto { F'(x)|z € X }. Cabe sefialar que en la optimizacion multiobjetivo generalmente no existe
una solucién global unica, siendo a menudo necesario determinar un conjunto de puntos que se
ajusten a una definicién predeterminada de 6ptimo. Un concepto predominante en la definicién de
punto 6ptimo es el de Pareto Optimalidad. Su definicion se presenta tras sefialar el concepto de

dominancia.
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Dominancia: Una solucién x; domina a otra xs en un problema de minimizacion, si es que F'(z;) <

F(x9)y Fi(x1) < Fj(xq), para por lo menos un criterio i.

Optimalidad de Pareto (Optimalidad de Pareto fuerte): En un problema de minimizacién, una

solucion x* € X es Pareto 6ptima, si y s6lo si, domina a todos los otros puntos factibles.

Optimalidad de Pareto débil: Una solucién es Pareto optima débil si es que no es dominada por
ninguna otra, dentro del conjunto factible. De este modo, las soluciones Pareto fuertes son un

subconjunto de las soluciones Pareto débil.

Todos los puntos Pareto optimos yacen en el borde del espacio de criterio factible Z. Existen
métodos para determinar si un punto es Pareto éptimo o no. Uno de ellos es el planteado en el
libro (Miettinen, 2012) por Miettinen (1999), que resume el trabajo de Benson (1978) (Benson,
1978). Este consiste en llevar a cabo una verificacion para la solucién z*, de la manera senalada en

la expresion (3.2).

(3.2)

Si en el 6ptimo todos los §; son cero, entonces x* es un punto Pareto 6ptimo.

Para cualquier problema de optimizacion multiobjetivo, podria existir un nimero infinito de
soluciones Pareto Optimas. Una alternativa a la idea de optimalidad de Pareto corresponde a la
de solucién compromiso, la cual se basa en minimizar la diferencia entre el potencial punto 6ptimo

y un punto utépico !.

Una de las principales clasificaciones de los métodos para solucionar problemas de optimizacion
multiobjetivo es la que categoriza éstos en métodos de escalarizacién y de optimizacion vectorial.
Los de escalarizacion se basan en combinar cada una de las componentes del vector de funciones

objetivo para formar una tnica funcién objetivo escalar. Mientras que los de optimizacién vectorial

'1a definicién de punto utépico se presenta en el Glosario.
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consisten en optimizar el vector en su conjunto, apoyandose ligeramente en el tratamiento

independiente de cada funcion objetivo.

Otra de las clasificaciones se basa en si la articulacidn de las preferencias se produce antes (a priori)
o después (a posteriori) de correr el modelo, o bien, que no se articule una preferencia sobre los

objetivos.
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3.2. METODOS DE OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO

Esta seccion se basa principalmente en lo sefialado en el paper Survey of multi-objective
optimization methods for engineering(Marler y Arora, 2004). En los siguientes parrafos se sefialan
una serie de métodos para optimizacién multiobjetivo, organizandose de acuerdo a su clasificacion

referente a la articulacion de las preferencias.

3.2.1. Métodos a priori
3.2.1.1. Criterio global ponderado

El método de criterio global ponderado es uno de los métodos mas utilizados de entre los de
escalarizacion para optimizacion multiobjetivo. En éste se utilizan pardmetros para modelar las
preferencias. Generalmente, la funcién de utilidad se expresa segin la forma de suma exponencial

ponderada sefialada en la expresion (3.3), o bien, de acuerdo a la presentada en (3.4).

k
U=> wx[Fx) Fz)>0, Vi (3.3)
=1

U:

()

[w; x Fy(z)]?  F(z) >0, Vi (3.4)

k
=1

En muchas ocasiones, se utilizan formas modificadas de estas funciones de utilidad, equivalentes a

las sefialadas en las expresiones (3.5) y (3.6).

k
U=[> w*(Fx)— )" Fx)>0, Vi (3.5)
=1
k
U= wls(Fz)—Fy|"" Fz)>0, Vi (3.6)
=1
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Donde w es un vector positivo, tal que la suma de sus componenes es igual a uno. Este pardmetro
se puede dejar fijo, para representar las preferencias a priori, o bien, se puede ir variando para ir

capturando distintos puntos de la curva Pareto 6ptima.
El pardmetro p es proporcional al énfasis puesto en modificar la mayor diferencia entre F;(z) y F?.

Al ir variando continuamente p, se obtienen distintas porciones del conjunto Pareto optimo. Sin
embargo, al variar dnicamente p, en general, se obtiene s6lo una pequefia vecindad dentro del
conjunto Pareto 6ptimo. En el caso de las funciones de utilidad modificadas, al incrementar p,

aumenta la efectividad del método para entregar el conjunto Pareto 6ptimo en su totalidad.

En cuanto a las condiciones suficientes y necesarias para que las soluciones de este método sean
Pareto 6ptimas, se tiene que si w > 0, las soluciones en (3.5) y (3.6) cumplen con suficiencia
para Pareto optimalidad. En el caso que F'(x) > 0, las soluciones de (3.4) cumplen con condicién
de necesario para Pareto optimalidad. Técnicamente, esto significa que para cada punto Pareto
optimo x,, existe un vector w y un escalar p, tal que x,, es una solucion a (3.4). Sin embargo, podria
requerirse valores sumamente altos en p para capturar ciertos puntos Pareto 6ptimos, especialmente
en conjuntos Pareto 6ptimos no convexos. Cabe senalar que, mientras p se aproxima a infinito, las
soluciones de (3.4) no cumplen con la suficiencia para la optimalidad de Pareto, tan s6lo cumplen la
para Pareto débil. Asi, aunque un alto valor para p permite capturar todos los puntos Pareto éptimos,

esta optimizacion puede entregar también (al variar w) puntos que no sean Pareto 6ptimos.

3.2.1.2. Suma ponderada

El método mas utilizado para la optimizacién multiobjetivo es la suma ponderada, cuya expresion

algebraica es la que se presenta en (3.7).

k
U= Z w; * Fj(x) (3.7)
i=1
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Este es un caso particular de criterio global ponderado, tomando p = 1. Si todos los ponderadores
son positivos, el minimo de (3.7) es Pareto optimo. Siendo las soluciones obtenidas suficientes,

pero no necesarias para cumplir con la optimalidad de Pareto.

Koski Silvennoinen (Koski y Silvennoinen, 1987) presenté un método de suma ponderada en la cual
los criterios son agrupados en conjuntos con caracteristicas en comun. Asi, el niimero de funciones

objetivo a ponderar se reduce.

Entre las desventajas de este método se encuentra que a pesar de las muchas técnicas para
determinar ponderadores, un ponderador a priori no necesariamente garantizard que la solucion
final sea aceptable; Uno podria tener que resolver el problema con nuevos ponderadores. De hecho,
los ponderadores podrian ser funciones de los objetivos originales, para asi poder representar la
funcidén de preferencias correctamente. Un segundo problema con este método es que es imposible
obtener puntos en las porciones no convexas del conjunto Pareto 6ptimo. Otra desventaja es que,
al variar continuamente los ponderadores, podria no obtenerse una distribuciéon uniforme de los

puntos Pareto dptimos, por lo que, no se representaria este conjunto en su totalidad.

3.2.1.3. Lexicografico

Primero, se ordenan las funciones objetivo en orden de importancia. Entonces, cada uno de los

problemas de optimizacion sefialados en la expresion (3.8) son resueltos.

U = min F(x)

rzeX

sa. Fij(x) < Fy(z®) j=1,.,i—1 i>1 (3.8)
ie{l,2,. k}
Donde i representa la posicion en la secuencia de preferencia que posee una funcién, y Fj(xz})
representa el 6ptimo de la j-ésima iteracion. Después de la primera iteracion, el minimo alcanzado

no es necesariamente el valor que se obtiene de minimizar independientemente [, debido a las

nuevas restricciones que han sido introducidas.
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Un método que se basa en conceptos muy similares corresponde al método jerdrquico, el cual se

diferencia del anterior en que su restriccion se ve modificada a la presentada en la expresion (3.9).

Fi(z) < (1+0;/100) * Fy(x}) j=1,2,.,i—1 i>1
sa. 6;>0 j=12.,i—1 i>1 (3.9)
ie{1,2,.. .k}

Al comparar el problema de minimizacién (3.8) con el (3.9), se tiene que este ultimo representa

una relajacion del primero, pues se incrementa el lado derecho de la restriccién en un pequefio

porcentaje de F](a:;‘) Al variar ¢; se van generando distintos puntos del conjunto Pareto 6ptimo.

En 1967, Waltz (Waltz, 1967) propuso el mismo problema, pero modificando las restricciones a
Fj(z) < Fj(x}) + d;, con §; > 0. Al ir variando ; se va reduciendo la sensibilidad de la solucién

final respecto al ranking inicial de las funciones objetivo.

Rentmeesters et al (Rentmeesters y col., 1996), demostraron que las soluciones al método
lexicografico no satisfacen la tipica calificacion de regularidad asociada con las condiciones de
optimalidad de Kuhn-Tucker. Sin embargo, los autores sefalaron condiciones alternativas de

optimalidad y las resolvieron utilizando métodos similares a los de Newton.

3.2.1.4. Min-max ponderado (Tchebycheff ponderado)

Este método consiste en resolver el problema sefialado en la expresion (3.10).

U = méx w;[F;(z) — FY] (3.10)

zeX

Un modo comiun para introducir un pardmetro adicional desconocido se realiza resolviendo la

expresion (3.11).

2EXA (3.11)



Sin embargo, al introducirse este parametro adicional, puede crecer la complejidad del problema.

Como se sefial6 anteriormente, al incrementar el valor de p, se incrementa la efectividad del
método de criterio global ponderado. Al llevar p al limite p — oo, se obtiene el método min-max
ponderado. Asi, es posible obtener el conjunto Pareto 6ptimo al variar los ponderadores, entregando
una condicion necesaria para optimalidad de Pareto. Ademads, si la solucién es unica se cumple

suficiencia para optimalidad de Pareto, siendo en consecuencia, Pareto ptima.

Es posible modificar el método min-max ponderado para que las potenciales soluciones sean
sOlo Pareto Optimas, usando el método de Tchebycheff aumentado ponderado o el método de
Tchebycheff ponderado o el método de Tchebycheff ponderado modificado. Las expresiones que

definen este problema modificado corresponden a las sefialadas en las expresiones (3.12) y (3.13).

k

U = méxwi[Fi(x) — F{] + p * Zl[Fj<sc> — FY] (3.12)
i
U= min \
TEXA (3.13)

s.a. wiFj(x)—F]—=A<0 i=1,.k

Donde p es un escalar suficientemente pequefio asignado por el tomador de decisiones.

Optimizar (3.12) y (3.13) es suficiente y necesario para la optimalidad de Pareto en problemas
discretos y con probabilidades tan sélo en las restricciones. Steuer (1989) sugiere que mientras p
no sea lo suficientemente grande, la condicion de optimalidad en (3.12) es suficiente y necesaria

para ser Pareto 6ptima; valores entre 0,0001 y 0,01 normalmente deberian ser suficientes.

k
U = méxw;[Fi(x) — FY] + p* Y _wj[F(x) — FY] (3.14)

zeX
j=1

Las soluciones a la version modificada de la expresion (3.12), presentada en (3.14), cumplen con

las condiciones de necesaria y suficiente para Pareto optimalidad.
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El método de Tchebycheft lexicografico ponderado siempre entrega puntos Pareto 6ptimos (Tind
y Wiecek, 1999). En este método primero se resuelve la formulacion presentada en (3.11). Con lo
que se obtiene un punto y un valor A 6ptimos. Entonces, fijando A en su valor 6ptimo, se minimiza
Zle [F;(z) — F?], todavia sujeto a las restricciones de (3.11). De esta manera, el algoritmo elimina

la posibilidad de que las soluciones no sean unicas, con lo que el uso de p resulta innecesario.

3.2.1.5. Criterio exponencial ponderado

Debido a la incapacidad del método de suma ponderada para capturar puntos en las porciones no
convexas de la superficie Pareto Optima, Athan y Palambros (1996) (Athan y Papalambros, 1996)

proponen el criterio exponencial ponderado, cuya formulacidn se sefiala en la expresion (3.15).

k
U=> (M —1)xefi® (3.15)

=1
Donde el argumento de la suma representa una funcién de utilidad para el criterio F;(x). Aunque,
al utilizar grandes valores de p se puede presentar una mayor complejidad numérica, al minimizar
(3.15) se obtienen soluciones que cumplen con la condicién de suficiente y necesaria para

optimalidad de Pareto.

3.2.1.6. Producto ponderado

Para permitir que funciones con diferentes érdenes de magnitud tengan relevancia similar y evitar

tener que transformar funciones objetivo, se ha planteado la formulacién sefialada en (3.16).

U= []Fi()™ (3.16)

i=1
Donde el peso w; indica la relativa importancia de la i-ésima funcion objetivo. Sin embargo, este
método no ha sido utilizado extensivamente, y las caracteristicas de los ponderadores son inciertas.
Debido a la falta de evidencia, puede existir una no linealidad en la funcién de utilidad, lo que

ocasionaria dificultades computacionales en su aplicacion.
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3.2.1.7. Programacion de objetivos

En este método se especifican metas b; para cada funcién objetivo F;(x). Entonces, la desviacién
total de los objetivos 2521 |d;| es minimizada, donde d; es la desviacién del objetivo j-ésimo.
Para modelar los valores absolutos, |d;| es descompuesto en su parte positiva y negativa, tal que

gt g + - +- 1 — gt - gt -
dj = d;j—d;, con dj,d; > 0y djd; = 0. Consecuentemente, d;| = di +d;;dj yd;
representan el defecto y el exceso con respecto al objetivo j-€simo, respectivamente. El resumen de

esta formulacion se presenta en la expresion (3.17).

k
min Z d;r +d;
i=1

zeX,d+,d-

sa. Fj(x)+df +d; =b; j=1,2,..k (3.17)
df,d;y >0 j=1,2,..k

difd; =0 j=1,2,....k

En ausencia de otra informacién, b; = F’ jo .

A pesar de su popularidad y amplio rango de aplicacion, no hay garantia de obtener un 6ptimo de
Pareto. Ademas, (3.17) posee variables adicionales y restricciones de igualdades no lineales, las

cuales complejizan el problema.

Existen variaciones a este método, en las cuales existen ponderadores asignados a las desviaciones
en cada objetivo (Programacion de objetivos Arquimidiana) y otro, en que las desviaciones de
los objetivos se ordenan en términos de prioridad, aplicando también el método lexicografico
(Programacién preventiva). Si las variables dj en funciones crecientes, y dj~ en funciones
decrecientes, tienen valores positivos en el 6ptimo; o si los objetivos forman un punto Pareto
optimo, entonces las soluciones son Pareto Optimas. Sin embargo, en general, estos dos ultimos

métodos pueden resultar en soluciones que no son Pareto dptimas.

Para determinar las metas de manera robusta, en el paper (Alvarez-Miranda y col., 2018), los

autores sugieren tomar el valor meta (M,) para una funcién objetivo q, desde un intervalo
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[M", M], el cual considera los posibles resultados en el criterio g, a través de todos los escenarios.
Los valores que definen el intervalo, cuando al menos debe alcanzarse el valor meta, vienen dados

por las expresion (3.18).

M; = min max f,(z*
p s SULY

(3.18)
_l’_ _ z ’ w
My = b fua )

Mientras que cuando a lo mas se debe alcanzar el valor meta, vienen dado por la expresion (3.19).

M=~ =min min f,(z%, w
q weN zveX fq( ’ )

(3.19)
M = méx min f, (2%, w
a weN zweX fq( ’ )
Donde €2 corresponde al conjunto de escenarios, y w a un arbitrario de este conjunto. x*

corresponde a la variable de decisién Optima para la funcién objetivo f, bajo el escenario w, y

X corresponde al conjunto de soluciones factibles.

Al utilizar el intervalo senalado para el valor meta, se asegura tomar en cuenta tanto la factibilidad
operacional, como la incertidumbre en los pardmetros del problema. Ademads, se sefiala que este
enfoque es apropiado en circunstancias en que no se conocen los valores meta. De este modo,
no resulta apropiado cuando los valores meta son conocidos a priori, por ejemplo, debido al

cumplimiento de un marco regulatorio.

En el paper (Diaz-Balteiro y col., 2013), los autores sefialan variantes a este método, las cuales
presentan distintos enfoques en la resolucion del problema. Algunos de los métodos mas relevantes

para este estudio se sefialan en los siguientes parrafos.

Weighted Goal programming (WGP): Este método consiste en generar una funcién objetivo

correspondiente a una ponderacion de las desviaciones, con respecto a la importancia asignada
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a cada objetivo. La formulacién de este método se sefala en la expresion (3.20).

q
min N, + DiPi

M;( Bipi)

. 3.20
sa. fi(x)+n,—pi=t;, i€{l,2,..,q} (20
reF n>0, p=>0

Los pardmetros «; y f; adquieren la forma de W;/K;, donde W, representa ponderadores

preferenciales y K; corresponde a un término que normaliza las desviaciones.

MinMax (Chebyschev) Goal Programming: Para este modelo, la desviacion de la del objetivo mas
lejano a su valor meta es minimizado. De esta manera manera, el modelo busca soluciones que
balanceen el logro de los distintos objetivos. La formulacion de este problema se sefiala en la

expresion (3.21).

min D
reX

an; + Bip <D, ie{l,...q

{ } (3.21)
filx)+n;,—p;, 1€{l,..,q}
zelF, n>0 p>0

En el modelo (3.21), el indicador D corresponde a la desviacion maxima en los objetivos.

Finalmente, los autores sugieren utilizar el método de programacion de objetivos extendido, en el
cual se soluciona una funcién objetivo que consiste en una combinacién lineal de los objetivos
de MGP y WGP. De este modo, es posible ponderar de acuerdo a la importancia relativa por el
tomador de soluciones, el balance entre la consecucion de cada objetivo y el valor promedio de la

desviacion. Otorgandole flexibilidad al modelo.

3.2.1.8. Epsilon restringido

En este método se minimiza Gnicamente la funcién objetivo mds importante Fi(z). Todas las otras

funciones objetivo son utilizadas para generar restricciones del tipo [; < Fj(z) < ¢, con i =
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1,..,k,i # s. El parametro [; no se utiliza a menos que se quiera lograr un objetivo en particular o

permanecer dentro de un cierto rango, en vez de minimizar la funcion.

En las instancias en que solo existen los bordes superiores (métodos restringidos en épsilon), al ir
variando ¢; se obtiene un conjunto de soluciones Pareto 6ptimas. Una guia general para seleccionar

€;, se obtiene de la expresion (3.22).

() < & < Fy(«) (3.22)

Si existe una solucién al aplicar los métodos restringidos en épsilon, ésta es Pareto optima débil.
Cualquier solucién Pareto 6ptima débil puede ser obtenida si la region factible es convexa y si
todas las funciones objetivo son explicitamente cuasi-convexas. Si la solucion es unica, ésta es
Pareto 6ptima. Aunque la unicidad puede ser dificil de probar, si el problema es convexo, y si
F,(x) es estrictamente convexa, entonces la solucion es necesariamente tnica. Las soluciones que

son epsilon activas, son necesariamente Pareto ptimas.

Miettinen (Miettinen, 1998) resume el trabajo de Wendell y Lee (Wendell y Lee, 1977) y Corley
(Corley, 1980), al presentar un método hibrido, en el cual la funcién objetivo primaria F;(z) es una
suma ponderada de las funciones objetivo y esta sujeta a las restricciones del método restringido en

épsilon. Este método entrega una solucién Pareto éptima para cada epsilon.

3.2.1.9. Programacion fisica

Este método relaciona clasificaciones generales de metas y funciones objetivo, expresando
preferencias en la funcion de utilidad. Estas preferencias se incorporan sin tener que incluir pesos

relativos.

Las funciones objetivo, restricciones y metas son tratadas equivalentemente como métricas de
diseno. En general, el tomador de soluciones crea una funciéon de utilidad (funcién de clase)
F;|F;(z)], para cada métrica de disefio. Para cada métrica de disefio, el tomador de decisiones

especifica rangos numéricos correspondientes a distintos grados de preferencia (deseable, tolerable,
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indeseable, etc...). Estos rangos incluyen limites en los valores de las métricas, los cuales son
modelados mediante restricciones adicionales. Mientras el proceso de disefio evoluciona, los rangos

que definen preferencias podrian verse modificados.

El requerimiento de que el tomador de decisiones clasifique cuantitativamente diferentes rangos
para cada métrica puede abordarse de dos maneras. Por un lado, para generar estos rangos es
necesario contar con suficiente familiaridad con cada objetivo y restricciones. Por el otro, implica
que se utilice la informacién disponible de manera efectiva. Las funciones de utilidad individuales,
como transformaciones no dimensionales unimodales, son combinadas en una funcién de utilidad

como la senalada en la expresion (3.23).

log(1/dm) * > Fi[Fy(x)] (3.23)
Donde d,,, representa el nimero de métricas de disefio consideradas.

Messac et al. (Messac, 1996) prueban que la programacion fisica provee una condicion suficiente
para optimalidad de Pareto. Meesac y Mattson (Messac y Mattson, 2002) demuestran como la
programacion fisica puede ser usada como una condicidén necesaria para optimalidad de Pareto,
entregando todos los puntos Pareto 6ptimos. De hecho, este método es superior al método de suma
ponderada, en su capacidad de representar el conjunto Pareto dptimo mediante una distribucion

uniforme de puntos.
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3.2.2. Métodos con articulacion a posteriori

En algunas ocasiones resulta complejo realizar a priori una representacion de la funciéon de
preferencias. Entonces, puede resultar util permitir que el tomador de decisiones escoja alguna
dentro del set de soluciones. En estos casos resulta ttil utilizar métodos con articulacion a

posteriori, para representar el conjunto Pareto 6ptimo.

3.2.2.1. Programacion fisica

Este método puede resultar efectivo para proveer puntos Pareto Optimos que representen
completamente el conjunto Pareto Optimo, incluso cuando la superficie Pareto Sptima es no
convexa. A diferencia de la programacion fisica de la articulacion a priori, se tiene que mas
que obtener una unica funcién de utilidad, ir variando las constantes se utiliza como herramienta
matematica, mds que una indicacién de preferencias. Mientras las constantes se van modificando,

se va acotando el espacio de criterios, capturando distintos puntos Pareto 6ptimos.

3.2.2.2. Interseccion de borde normales (NBI)

En respuesta a las deficiencias en el método de suma ponderada, Das (Das, 1999), y Das y
Dennis (Das y Dennis, 1998), presentan el método de interseccion de bordes normales (NBI). Este
método provee un medio para obtener una distribucion de puntos Pareto 6ptimos ante una variacion
consistente en el vector de pardmetros w, incluso con un conjunto Pareto 6ptimo no convexo. La

formulacién de este método se presenta en la expresion (3.24).

min A\
zeX, A\

(3.24)
s.a. ¢xw+ Nkn=F(z)—F°

En (3.24), ¢ es una matriz de pagos, de k x k, en la cual la i-ésima columna estd compuesta del
vector F'(z}) — F°, donde F'(z) es el vector de funciones objetivo evaluado en el minimo de la

funcién objetivo i-ésima. Los elementos de la diagonal de ¢ son ceros, w es un vector de escalares,
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tal que Zle w; = 1yw >= 0. Mientras que n = —¢ * e, donde e es un vector de 1’s en R¥ y n es
un vector casi normal. Dado que cada componente de ¢ es positiva, el signo negativo que precede a
n, hace que este dltimo apunte hacia el origen del espacio de criterio.El pardmetro n le da al método
la propiedad de que para cualquier w, un punto de solucion es independiente de cémo las funciones
objetivo han sido escaladas. Al ir modificando w sistematicamente, la solucién a (3.24) entrega una

distribucién uniforme de puntos Pareto 6ptimo, representando este conjunto en su totalidad.

Técnicamente, NBI encuentra la porcion del borde de Z que contiene los puntos Pareto 6ptimos.
Sin embargo, el método podria también retornar puntos 6ptimos no Pareto. Sin proveer asi una
condicion suficiente para optimalidad de Pareto. Esto no es necesariamente una desventaja, dado

que ayuda a construir una aproximacion mucho mas suave del borde de Pareto (Das y Dennis 1998).

Ademds, cuando k > 2, este método puede no retornar puntos Pareto 6ptimos, dejando de ser una
condicion necesaria para optimalidad de Pareto. Sin embargo, los puntos yacen cerca de la periferia
del conjunto Pareto dptimo, sin ser este gap significante en la decision de cudl objetivo mejorar y

cual sacrificar.

3.2.2.3. Restricciones normales

Este método provee una alternativa a NBI, con algunas ventajas en caso de que este método
sea utilizado con funciones objetivo normalizadas y se use un filtro de Pareto (el cual elimina
optimos no Pareto). En este caso, al aplicar este método se obtiene s6lo puntos Pareto 6ptimos

uniformemente distribuidos en el espacio de criterios.

Ftrans . E(I‘) B Fio

= 3.25
? F’ima:a _ F’io ( )

El procedimiento de este método consiste en, primero, determinar el punto de utopia. Luego, se
utilizan sus componentes para normalizar los objetivos segtn la expresion (3.25). EI minimo de
cada funcidn objetivo individual normalizada corresponde a vértices en el “hiperplano utopico” (en

el espacio de criterios). Una muestra de puntos uniformemente distribuidos en el hiperplano utépico
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es determinado a partir de una combinacidn lineal de los vértices, modificando continuamente sus

ponderadores en el espacio de criterio.

Al utilizar este método, el usuario debe establecer cudntos puntos se necesitaran para representar
correctamente el conjunto Pareto 6ptimo. Entonces, cada punto de la muestra se proyecta sobre
la superficie Pareto 6ptima (borde del espacio de criterios factible), resolviendo separadamente
un problema con una tnica funcion objetivo. Este método podria generar soluciones Optimas no
Pareto, es por ello que se utiliza un filtro de Pareto. Esta herramienta esencialmente busca y
elimina cualquier solucién dominada. Esto se realiza comparando cada solucién potencial con otras

soluciones. Todos los puntos dominados son descartados.

3.2.2.4. Algoritmos genéticos

La descripcion de este método sefialada en los siguientes parrafos, se basa en lo sefialado en
los articulos Evolutionary Algorithms for Solving Multi-objetive Problems(Burke, Kendall y col.,

2005) y An introduction to genetic Algorithms(Carr, 2014).

Los métodos presentados hasta ahora involucran formulaciones que son resueltas utilizando
técnicas de optimizacién estandar (método de optimizacion de funciones objetivo en solitario).
Sin embargo, otros métodos tales como algoritmos genéticos pueden ser utilizados para resolver

problemas multiobjetivo directamente.

Debido a que los algoritmos genéticos no requieren informacién del gradiente, ellos pueden ser
efectivos, sin importar la naturaleza de las funciones objetivo y restricciones. Ellos combinan el uso
de numeros aleatorios e informacion de iteraciones previas para evaluar y mejorar una poblacién

de puntos (un grupo de soluciones potenciales), mas que un dnico punto en algin momento.

Los algoritmos genéticos son técnicas de optimizacién global, los cuales convergen a la solucién
global, mas que a una solucidén local. Sin embargo, esta distincion se vuelve difusa cuando se
trabaja en optimizacion multicriterio, ya que usualmente se llega a un conjunto de soluciones.
Matemaéticamente, una dnica solucién a un problema multiobjetivo no existe, a menos que el punto

utopico pueda ser alcanzado.
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A pesar de su alto costo computacional, este método posee ventajas. Entre estas se encuentran su
capacidad de localizar 6ptimos globales y la independencia de la estructura de las restricciones y
funciones objetivo. Ademads, este método posee como atractivo su convergencia al conjunto Pareto

Optimo en su totalidad.

Estos algoritmos se desarrollaron haciendo un simil a la evolucién bioldgica y estdn basadas en la
teoria de seleccion natural de Darwin. El mecanismo de este método incorpora el lenguaje de la
microbiologia, asimildndose a las operaciones genéticas. Una poblacion corresponde a un conjunto
de potenciales soluciones. Una generacién representa una iteraciéon algoritmica. Un cromosoma
es comparable a un potencial vector solucidn, y un gen es comparable a una componente de un
potencial vector solucién. En parrafos posteriores se sefialan técnicas que emplean este método
para abordar los problemas multiobjetivo. Pero, primero, para contar con mayor claridad acerca
este procedimiento, se indicard como aplicar este método en el caso de tan s6lo un objetivo, para

luego extender el procedimiento al caso multiobjetivo.

Problemas con un objetivo

Los algoritmos genéticos para un objetivo se componen de varias partes. Primero, se escoge un
esquema de codificacion, el cual determina la manera en que las variables son manipuladas. La
codificacion es el proceso de traducir un vector solucién (cromosoma) a una cadena genética.
Aunque la codificacién binaria es el modo mds comun, en ocasiones también se ha utilizado
codificacion mediante nimeros reales en problemas restringidos y por medio de ndmeros enteros
en problemas combinatoriales. Después de que el proceso de codificacion es establecido, una
poblacién inicial en el espacio de variables de decision es aleatoriamente generada. Dada una

poblacidn, tres operaciones basicas son aplicadas: reproduccién, crossover y mutacion.

La reproduccion (seleccion o sobrevivencia) consiste en seleccionar cromosomas de la generacion
actual, para ser utilizados en la siguiente generacion. La eleccion de un cromosoma depende
del valor de su bondad (aptitud). Este valor es determinado por una funcion de bondad, la cual
indica que tan deseable es un cromosoma, en términos de sobrevivir a la siguiente generacion.

La probabilidad de seleccion representa la posibilidad de sobrevivencia y es proporcional al valor
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de la bondad del cromosoma. Una rueda de la ruleta es la manera més usada en el proceso de
seleccion, en el cual un nimero es generado y comparado con la probabilidad de cada miembro en

la poblacion.

Una vez que una nueva generacion de cromosomas es determinada, crossover es utilizado como un
medio para introducir variabilidad en poblaciones. Crossover consiste en el proceso de combinar o
mezclar dos cromosomas diferentes. Aunque hay otros modos de ejecutar el Crossover, el mds
comun es el método de un punto de corte. La posicion de un punto de corte en la cadena de
diseio genético es aleatoriamente determinada y marca el punto en el cual dos disefios parentales
se dividen. Los hijos son los nuevos miembros de la poblacion. La seleccion de los puntos en que

las operaciones de crossover ocurren, es parte de la naturaleza heuristica de este algoritmo.

La siguiente operacion aplicada es la mutacion, la cual corresponde a procesos aleatorios que
alteran parte de la cadena genética de un cromosoma. En el caso de codificacion binaria, se cambia

algtin(os) ceros a uno, y viceversa.

Problemas multiobjetivos

Las principales preguntas al aplicar algoritmos genéticos a problemas multiobjetivos son cémo
evaluar la bondad, como determinar los puntos potenciales que deberian pasar a la siguiente
generacion y como incorporar la idea de Pareto optimalidad. Estas interrogantes se abordaran en

los siguientes pérrafos.

Algoritmos genéticos vector evaluados (VEGA)

Schaffer (Schaffer, 1985) presenta uno de los primeros tratamientos de los algoritmos genéticos
multiobjetivo, aunque €l s6lo considera problemas no restringidos. La idea general detrds del
método de Schaffer, llamado algoritmo genético vector evaluado (VEGA), involucra producir
subconjuntos mds pequefios de la poblacion original, o subpoblaciones, dentro de una dada
generacion. En cada subpoblacidn se evalia tan s6lo una funcion objetivo. El proceso de seleccion
estd compuesto por de una serie de iteraciones computacionales, durante cada una de las cuales,

se evalia la bondad de cada miembro de la poblacién basdndose tan s6lo en la funcion objetivo
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asociada a su subpoblacion. Entonces, ciertos miembros de la poblacién son seleccionados y pasan
a la siguiente generacion de la subpoblacion, utilizando los procesos de seleccion estocasticos
discutidos para el caso con un unico objetivo. Este proceso de seleccidon es repetido para cada
funcioén objetivo. En consecuencia, en un problema con k objetivos, k-subpoblaciones son creadas,

cada una con n/k miembros, donde n es el tamafio poblacional.

Este proceso estd basado en la idea de que el minimo de una funcién objetivo es un punto Pareto
optimo. Tales minimos definen vértices en el conjunto Pareto 6ptimo. Debido a esto, este método

no entrega necesariamente puntos que representen al conjunto Pareto 6ptimo en su totalidad.

Ranking

Una clase de alternativas a VEGA involucra dar a cada miembro de la poblacién un ranking
basandose en si la solucion es dominada o no. En este caso la bondad se basa en este ranking.
En general, el método utilizado para asignar ranking y bondad consiste en que para una poblacién
dada, las funciones objetivo son evaluadas en cada punto. Todos los puntos no dominados reciben
un ranking de uno. Para determinar si un punto es dominado o no, se compara el vector de los
valores adquiridos para cada funcién objetivo en un punto dado, con los de los otros puntos.
Entonces, los puntos con ranking uno dejan de considerarse, y los puntos que son no dominados en
la poblacién restante, obtienen un ranking de dos. Se repite este proceso hasta que todos los puntos
tienen un ranking asignado. Los puntos con menor valor de ranking adquieren una mayor bondad.
Presentandose asi una relacion inversa entre ambos atributos. La seleccion podria hacerse mediante
varios procedimientos. En particular, Belegundu et al. (Alberto y col., 2003) sugiere descartar los

puntos con peor ranking e ingresar nuevos puntos aleatoriamente generados.

Filtro en el conjunto Pareto

Es posible tener puntos Pareto 6ptimos en alguna generacion en particular, los cuales no sobrevivan
a la siguiente generacion. En respuesta a este hecho es que Cheng y Li (Cheng y Li, 1997) proponen
el uso de filtro en el conjunto Pareto. Este filtro consiste en guardar dos conjuntos de soluciones,

la poblacién actual y un filtro. El filtro es un llamado conjunto de Pareto aproximado, puesto que
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provee una aproximacion al conjunto Pareto dptimo tedrico. En cada generacién, los puntos de
ranking uno son guardados en el filtro. Cuando nuevos puntos de las siguientes generaciones
son agregados al filtro, ellos estdn sujetos a revision dentro del filtro, descartdndose los puntos
dominados. La capacidad del filtro es tipicamente establecida en el tamafio de la poblacion.
Cuando el filtro estd lleno, los puntos a una distancia menor de los otros puntos en el filtro
son descartados, para mantener una distribucion uniforme de los puntos Pareto 6ptimos. El filtro

converge eventualmente al verdadero conjunto Pareto 6ptimo.

Ishibuchi y Murata (Murata y Ishibuchi, 1995) y Murata et al. (Murata, Ishibuchi y Tanaka,
1995) usan un procedimiento similar, al que le llaman estrategia elitista, la cual funciona
independientemente del ranking. Tal cual el filtro en el conjunto Pareto, dos conjuntos son
guardados: una poblacién actual y un filtro (un conjunto Pareto aproximado). En cada generacidn,
todos los puntos no dominados en la poblacion son agregados al filtro. Entonces, los puntos
dominados en el filtro son descartados. Después de aplicar crossovers y mutaciones, un nimero
de puntos del filtro son reintroducidos a la poblacién actual. Estos puntos son denominados puntos
de élite. Ademas, las soluciones a cada problema con s6lo uno de los objetivos, pueden considerarse

puntos de élite y ser reservados para la siguiente generacion.

Seleccion por torneo

Meétodo desarrollado por Horn et al. (rey Horn y col., 1994). En éste, primero, dos puntos llamados
puntos candidatos, son aleatoriamente escogidos de la poblacion actual. Estos candidatos compiten
para sobrevivir a la siguiente generaciéon. Un conjunto separado de puntos llamado el conjunto
de torneo es aleatoriamente generado. Los puntos candidatos son entonces comparados con cada
miembro del conjunto de torneo. Si hay s6lo un candidato que no es dominado en el conjunto
de torneo, ese candidato se selecciona para estar en la siguiente generacion. Cuando se produce un
empate, se comparte la bondad para seleccionar al candidato. El tamafio del torneo impone el grado
de dificultad para sobrevivir (presiéon de dominacién). Si el conjunto de torneo es muy pequeiio, se
puede producir convergencia muy tardia. Mientras que, si el tamafio del torneo es muy grande, se

puede producir un grupo muy reducido de puntos Pareto 6ptimos.
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Técnicas de nicho

Un nicho en algoritmos genéticos es un grupo de puntos que estdn lo suficientemente cercanos entre
si, tipicamente en el espacio de criterios. Las técnicas de nicho (esquemas de nicho) son métodos
para asegurar que una poblacidn no converja a un nicho. Estas técnicas promueven una distribucién
uniforme de puntos (en el espacio de criterio). Los algoritmos genéticos multiobjetivo tienden a
generar un limitado nimero de nichos, ellos convergen a una agrupacion alrededor de un nimero
limitado de soluciones Pareto 6ptimas. Este fendmeno es conocido como deriva génica (o deriva
poblacional). Asi, las técnicas de nicho promueven el desarrollo de multiples nichos, limitando el

crecimiento de cualquier nicho en particular.

Compartir la bondad es una técnica de nicho comun. Su idea basica es de penalizar la bondad de
puntos en dreas atestadas, con lo que se reduce la probabilidad de su sobrevivencia a la siguiente
generacion. La bondad de un punto en particular es dividida por una constante que es proporcional
al nimero de otros puntos dentro de una cierto radio en el espacio de criterio. De este modo, la

bondad de todos los puntos en un nicho es compartida, de ahi, el término compartir bondad.

Respecto a la selecciéon por torneo, cuando se presentan dos candidatos (dominados o no
dominados), el candidato més apto es el con el menor nimero de individuos en el torneo alrededor
de él (dentro de un cierto radio en el espacio de criterio). A esto se llama compartir clase de

equivalencia.

Cheng y Li (Cheng y Li, 1996) presentan una técnica en la cual si la descendencia tiene mayor
aptitud, ésta reemplaza a sus padres. Entonces, los individuos en la siguiente generacion siempre

tienen aptitudes superiores a sus padres. Este procedimiento es denominado preseleccion.

Narayana y Azarn (Narayanan y Azarm, 1999) presentaron un método en el cual se establece
un limite en la distancia Euclidiana en el espacio de criterio entre los puntos (padres) que
son seleccionados para crossover. Adicionalmente, sugieren que s6lo los puntos no dominados
sean evaluados en la violacion de restricciones. Los puntos que violen las restricciones, reciben
penalizacion, la cual es impuesta asigndndole un ranking muy alto (por ejemplo, el tamafio de la

poblacion).
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3.2.3. Métodos sin articulacion

A menudo el tomador de decisiones no puede definir concretamente lo que desea. Para estos casos

es que se utilizan métodos sin articulacion de las preferencias.

3.2.3.1. Criterio global

La idea fundamental detrds de los métodos de criterio global es el uso de una suma exponencial,
la cual se forma al fijar todos los ponderadores de (3.3) y (3.4) en uno. Existen variaciones a este

método, las cuales se presentan en los siguientes parrafos.
Técnica para el orden de preferencias por semejanza a una solucion ideal

Se utiliza cuando se busca un punto de solucién que no solamente esté lo mds cercano al punto
utopico (positivo ideal), sino que esté lo més lejano posible a un negativo ideal. Esta semejanza en
las soluciones a estos valores se formula mediante una funcioén que es inversamente proporcional a

la distancia del positivo ideal y directamente proporcional al negativo ideal.
Suma de funciones objetivo

Este método consiste basicamente en un caso especial del método de criterio global, fijando p = 1

y w; = 1, lo que equivale al método de suma ponderada, fijando cada uno de los coeficientes en 1.
Método min-max

Una formulacién bésica del método min-max es obtenida al excluir los pesos en (3.3) y (3.4),
usando p — oo. Asumiendo que los pesos son excluidos, (3.5) entrega una norma L., la cual
no necesariamente retorna un punto Pareto 6ptimo. Sin embargo, de acuerdo a la definicion de
optimalidad en el sentido de min-max, si el minimo de la norma L., es dGnico, entonces es Pareto
optimo. Si la solucion no es tUnica, la definicion de optimalidad en el sentido de min-max provee
criterios tedricos adicionales para eventualmente retornar un punto Pareto 6ptimo. Sin embargo, en
la mayoria de los casos, uno no puede verificar unicidad. Sin importar la unicidad, la norma L,

siempre entrega una solucién Pareto 6ptima débil.
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La formulacion bésica del método min-max es la sefialada en la expresion (3.26).

min max F;(x) (3.26)

zeX 1

50



3.3. RESTRICCIONES DE ADYACENCIA

Estas restricciones hacen referencia a limitantes en las decisiones que se pueden tomar en algin
stand, debido a que existe dependencia entre las decisiones tomadas en los stands, es decir, son
restricciones del tipo inter stands. En el caso particular de este trabajo, éstas consisten en que
no se puede talar simultdneamente cierta cantidad de terreno, principalmente debido a motivos

medioambientales, siendo estas limitantes impuestas bajo normativa.

Una clasificacion general de estas restricciones se basa en si se limita la tala simultdnea de stands

contiguos (URM), o bien, se limita la méxima 4rea abierta (ARM).

En el articulo (Baskent y Keles, 2005), los autores sefialan que resulta significativamente mas
complicado utilizar modelos que restrigan por stands, a que restringan por drea. Sin embargo, los

que restringen por drea generan mas posibilidades de tala, pudiendo llegarse a mejores soluciones.

Varios autores han sugerido métodos exactos para resolver este problema espacial, tales como
branch and bounds (Crowe y col., 2003), (Rebain y McDill, 2003),(Constantino y col., 2008);
generacion de columnas (Barahona y col., 1992), (Weintraub y col., 1994); y planos cortantes
(Konnyl y Toth, 2013). Estos métodos suelen presentar dificultades computacionales para
problemas muy grandes. Para hacer frente a esta desventaja, se han propuesto heuristicas tales
como simuleated annealing (P. Borges y col., 2014), biisqueda tabu (Richards y Gunn, 2003),(Caro
y col., 2003); y algoritmos genétricos (Venema y col., 2005). En estos articulos, los autores han
senalado que al utilizar las heuristicas planteadas se pueden obtener buenas soluciones en un tiempo

razonable.

Entre los enfoques que se han utilizado para tratar este tipo de restricciones se encuentran la
generacion de columnas, generacidon de caminos, entre otros. En un articulo mas reciente, (Gharbi
y col., 2019), el autor propone una nueva manera para tratar las restricciones de adyacencias,
denominada “Full Adjacent Unit (FAU)”, en la cual en vez de tener una formulacién a priori de
los stands, se necesita contar con una formulacién previa de los clusters factibles, el cual sirve

tanto para la formulacion ARM, como para la URM.

51



Segun lo sefialado por el Gharbi, al utilizar el método que sugiere se podria disminuir bastante el
tiempo de resolucion, ya que el preprocesamiento requiere grandes esfuerzos en la enumeracion de

stands.

La formulacién de las restricciones de adyacencia en este método para el caso de formulacién
URM se presenta en la expresion (3.27), mientras que el de la formulacion ARM se presenta en la

expresion (3.28).

1
Z X, + = Z Xt <1 VpePteT (3.27)
uelUp P uleUp’ W ¢Up,p' ENp

1
wag > X <1 VpePteT (3.28)
reRy P T E€R ' ERyp,p' €N

Con respecto a la expresion (3.27), X,,; es una variable binaria, la cual toma valor 1 si es que se tala
la unidad u en el periodo ¢ y 0 si no; P es el conjunto de stands, 7" es el conjunto de periodos de
planifiacion, B, corresponde a la cantidad de stands vecinos al stand p, u corresponde a una unidad
espacial, podria ser un stand, un conjunto predefino de stands o un cluster factible; U,, corresponde

al conjunto de unidades que contiene al stand p y [V, al conjunto de unidades que son adyacentes a

p-

Mientras que en la expresion (3.28), X, es una variable binaria, la cual toma valor 1 si es que se
tala el cluster r en el periodo ¢ y 0 si no; P es el conjunto de stands, 7" es el conjunto de periodos de
planifiacion, B, corresponde a la cantidad de stands vecinos al stand p, I, corresponde al conjunto

de clusters factibles que contienen al stand p y N, al conjunto de unidades que son adyacentes a p.

El autor ademds propone dos variaciones al modelo de planificacion forestal. El primero consiste
en que en vez de considerar B, igual a la cantidad de stands adyacentes a p, fuese igual al nimero
de maximos cliques? que contienen a p, restringiendo atin mds la regién factible. Mientras que la

segunda variacion consiste en que B, corresponde a la cantidad de stands que son adyacentes a

2clusters factibles que no pueden ser subconjuntos de otros clusters
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p, pero que no son adyacentes entre si, el cual corresponde a un modelo mds restricto aun. A la

formulacion original se le llamara F'AU,, a la segunda F'AU, y a la tercera F'AUs.

El autor sefala como fortaleza de su formulacion, que existe una relacion lineal entre el nimero
de stands y el nimero de restricciones de adyacencia, haciendo frente frente al problema de que
en otras formulaciones, como la "Formulaciéon de caminos”, el tiempo de resolucidn, al utilizar

simplex, aumenta exponencialmente con la cantidad de stands.

En su articulo, Gharbi compara su método con otros de los principales utilizados para tratar
este tipo de restricciones de adyacencia, precisamente, contra los métodos “Formulacion de
caminos”’(McDill y col., 2002), "Maximo clique cluster”’(Goycoolea, A. T. Murray y col., 2005)

y Restricciones de stand con variables de tala”(Constantino y col., 2008).

El primero de estos métodos se basa en utilizar desigualdades del tipo del problema de la mochila,
esta formulacién requiere la enumeracién de los clusters®méximos infactibles, es decir, aquellos en

que al agregar el ultimo stand al cluster recién se excede la méxima capacidad de tala simultinea.

En el segundo método, "Méximo clique cluster (MCC)”, se utilizan clusters factibles, es decir, cuya
area total no excede la maxima drea que se permite talar simultdneamente. En este método se usan

restricciones de médximo clique.

Mientras que en el tercer método, Restricciones de stands con variables de tala (ARMSC)”, no se
necesita enumeracion a priori de los clusters, porque cada unidad de gestién puede ser asignada
a un conjunto de tala vacio en cada periodo. Los stands dentro de un conjunto de tala pueden ser
adyacentes entre ellos, las restricciones de maxima area de tala simultinea son impuestas sobre
estos dltimos conjuntos, procurando que no haya traslape entre uno u otro conjunto de tala. Sin
embargo, en el articulo (Goycoolea, A. Murray y col., 2009), se sefala que este método no es
competitivo en lo que se refiere a la calidad de la solucién obtenido para un intervalo de tiempo

dado.

3conjunto de stands vecinos que pueden ser talados simultdneamente en un periodo.
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Para realizar la comparacion se utilizan distintos “periodos verdes”, los que corresponden a la
cantidad de periodos en que no se puede talar un stands debido a la tala de sus vecinos, es decir, el

intervalo de tiempo en en que aplican las restricciones de adyacencia.

Los aspectos considerados durante la comparacion correspondieron al esfuerzo de
preprocesamiento, el tamafio de la formulaciéon (cantidad de variables y restricciones) y la

calidad de las soluciones obtenidas luego de 10.000 segundos.

Tanto MCC como FAU fueron comparadas tanto para el caso de formulaciones ARM y URM,
mientras que la Formulacion de caminos tan s6lo para ARM, ya que por su naturaleza sélo aplica

en este tipo de formulacién.

En cuanto a los casos utilizados para la comparacion, estos correspondieron a tres bosques reales,
cuyos datos se encuentran disponibles abiertamente en internet (Integrated forest management). El
primer bosque esté en el norte de California (El Dorado). Mientras que los otros estdn en Canada:
Shulkell en Nueva Escocia y NBCL en Nueva Brunswick. También se utilizaron datos de otros
ocho bosques situados en Quebec, los cuales corresponden a los casos grandes. La formulacion
ARM se tested tan s6lo en los menores casos, mientras que URM para ambos casos. Se utilizaron

tres horizontes temporales, de 1, 3 y 5 periodos para cada caso.

Para la generacion de los minimos clusters infactibles utilizados en la Formulacién de caminos,
fueron empleados alrededor de 5 minutos. Mientras que para el menor de los casos grandes crear
estos clusters tomo alrededor de 10 horas. Sin ser generados para todos los casos mayores. Mientras
que para para generar maximos cliques los tiempos fueron algo menores, tomando alrededor
de 8 horas para el mayor de los casos. Mientras que para el caso de FAU, solo se requiere

preprocesamiento al utilizar la formulacion ARM para generar los clusters factibles.

En cuanto al tamaiio de la formulacién, la menor cantidad de variables se tiene para la Formulacién
de caminos, mientras que la menor cantidad de restricciones se tiene al utilizar FAU. La cantidad de
restricciones generadas al usar la Formulacion de Caminos fue mucho mayor que la generada por

FAU y MCC, lo que concuerda con lo indicado por Goycoolea en (Goycoolea, A. Murray y col.,
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2009), quien sefiala que la cantidad de restricciones aumenta de manera exponencial con la cantidad
de stands en la Formulacion de caminos. Mientras que tanto al utilizar FAU y MCC se tiene una

relacion lineal entre ambas cantidades.

En cuanto a la calidad de las soluciones, en los casos menores, al utilizar la formulacién /" AU; no
se alcanz6 optimalidad en ninguno de los casos, mientras que al usar tanto F'AU; como F AUj; se
obtuvieron sélo soluciones 6ptimas al considerar un horizonte de un periodo. En los casos en que
no se alcanzé optimalidad, se alcanzé un maximo de gap de 1.05 % al usar FAU; y FAU,, y de

0.8 % al utilizar F'AU3. Mientras que MCC alcanz6 optimalidad para cada uno de los casos.

Eespecto a la calidad de las soluciones en los casos mayores, en el caso de URM, tanto al usar
FAU como MCC se llegé al 6ptimo cuando se considerd tan solo un periodo. Mientras que en el
caso de tres periodos se alcanz6 un gap menor a un 12 % al utilizar FAU, y la memoria no fue apta
para resolver casos correspondientes a dos bosques al usar MCC y cuando si se pudo resolver, se
alcanz6 un gap menor a un 6 %. En tanto en el caso de cinco periodos se alcanz6 un gap menor a
un 4 % al usar FAU vy al utilizar MCC ocurri6 una excepcion de fuera de memoria, mientras que en
los casos que si se pudo resolver al utilizar esta formulacion, se alcanz6 un gap menor a un 2 %. En
tanto, cuando se analiz6 la formulacion ARM, al usar FAU no se logr6 llegar al 6ptimo, alcanzando
un gap maximo de un 17 %, excepto para uno de los casos con 5 periodos y tres de los casos con
3 periodos en que ocurrid una excepcion de fuera de memoria. Mientras que, al utilizar MCC, en
un 46 % de las corridas los gaps alcanzaron valores mayores, alcanzando un gap de hasta un 42 %

y ocurrié una excepcion de fuera de memoria.

Cuando se alcanz6 optimalidad, la formulacion MCC fue mas rdpida, seguida por Formulacion de
caminos y finalmente, FAU. Sin embargo, al agregar el tiempo de preprocesamiento, FAU emple6

menor tiempo respecto a MCC y Formulacién de caminos.

55



3.4. METODOS PARA VISUALIZACION DE LA FRONTERA PARETO

OPTIMA

Debido a la utilidad de usar fronteras de Pareto en métodos con articulacién a posteriori, se han
realizado una serie de estudios conducentes a generar visualizaciones que resulten ser efectivas y
eficiente computacionalmente. De acuerdo a (McQuaid y col., 1999), para que una herramienta de

visualizacidn sea efectiva, se tienen que cumplir tres condiciones:

1. Simplicidad: La iméagen tiene que ser facilmente entendida.
2. Persistencia: La grafica debe permanecer en la mente del tomador de decisiones.

3. Completitud: Toda la informacidn relevante debe estar incorporada en la visualizacion.

Si no se cumple alguno de estos requerimientos, el tomador de decisiones tendrd que volver a ver

la imagen una y otra vez.

En lo que continta el espacio X correspondera al espacio de decisiones (variables), mientras que el

espacio Z al de criterios (objetivos).

En una visualizacion, resulta ttil determinar el trade-off entre funciones objetivo, el cual para el
caso de una frontera de pareto continua y con dos objetivos, corresponde a la pendiente de la curva.
La utilidad de esta tasa de trade-off es que, en muchas ocasiones, permite definir cudl de los puntos

presentes en la curva seleccionar. Para el caso multiobjetivo, es posible obtener un trade-off simil,

zi(x*)
%

cortes en la frontera, correspondientes a fijar los valores adoptados en cada una de las funciones

el que corresponde a la tasa de trade-off parcial, equivalente a

, la que se obtiene al realizar

objetivo, excepto en las dos siendo evaluadas, y luego calcular la pendiente de la curva resultante.

Para construir los cortes sefialados en el parrafo anterior, uno de los métodos mas sencillos
corresponde al de crear una serie de problemas biobjetivo. Este concepto es muy similar al utilizado
en el método epsilon restringido, la tnica diferencia es que uno tiene que seleccionar dos funciones

objetivo a ser minimizadas (maximizadas), en vez de una, fijando de antemano cotas para los
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valores adoptados por las otras funciones objetivo. La formulacién matemaética de estos problemas

se sefiala en la ecuacion (3.29).

min {£(2), f;(2)}
sa. filx)<eg VYieM=A{1,2,..k}, [1¢{ij} (3.29)
xesS

Para resolver el problema de esta manera uno necesita una grilla en el espacio R*~2 y resolver
el problema biobjetivo para cada uno de los puntos de la grilla. De este modo, al considerarse
varias opciones para los valores adoptados en las funciones objetivo no siendo evaluadas en los
problemas biobjetivo, se puede tener que resolver una gran cantidad de problemas, lo que resulta

aun mas complejo a medida que aumenta la dimensionalidad del espacio objetivo.

Ha sido probado que para el caso de tres objetivos, las curvas de trade-off no se intersectan, de
modo que resulta sencillo realizar una visualizacién de las frontera de Pareto (Haimes, 1990). A

tales gréficos se les llama mapas de decision, un ejemplo se muestra en la figura 3.1.

ad . -
2 4

Figura 3.1: Mapa de decisiones

En la figura 3.1, en cada eje se tiene el valor adquirido en una funcién objetivo. Mientras que
la tercera se sefiala en el interior del poligono mostrado, donde cada curva corresponde al valor

adquirido en este tercer objetivo y entre ellas sus valores intermedios.

Existe el conocimiento de que las fronteras de Pareto a menudo son inestables frente a cambios

en los parametros del modelo (Lotov y Miettinen, 2008). Problema que adquiere relevancia en la
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aproximacion computacional y visualizacion, ya que los pardmetros del modelo de por si pueden
tener algiin grado de error, pudiendo obtenerse en las practica resultados bastante alejados del
Optimo. Para aplicar las técnicas de aproximacion a la frontera de Pareto se deben cumplir dos

condiciones:

1. La frontera de Pareto existe y es unica.

2. La frontera de Pareto es estable a disturbios.
Siendo, por lo general, dificil probar la segunda condicion.

Para hacer frente a ésto, en el cuarto capitulo del libro (Sawaragi y col., 1985) se sefialan
condiciones de suficiencia para garantizar la estabilidad de la frontera de Pareto, la cual consiste en
que coincidan la frontera de Pareto fuerte con la frontera de Pareto débil. Si la clase de disturbios
es lo suficientemente grande, esta condicion resulta ser necesaria también. Condicion que es dificil
probar antes de construir ambas fronteras, lo que se torna aun peor al considerar que durante el
proceso de aproximacion a la frontera de Pareto pueden perderse algunas regiones de esta curva
o incorporarse regiones que no forman parte de ésta. Pudiendo de este modo diferir los resultados

obtenidos en corridas distintas.

Para solucionar este problema, se han propuesto distintos algoritmos robustos para aproximar la
frontera de Pareto, entre ellos se encuentran considerar los conos generadores de la frontera en vez
de ella misma, pero puede ocurrir el mismo problema, en este caso para los conos. Otro modo de
abordarlo ha sido mediante la aproximacién del Edgeworth Pareto Hull 4, método que ha probado

ser robusto.

Los métodos utilizados actualmente para aproximar la frontera de Pareto se dividen en dos
categorias principalmente, los basados en aproximacion por poliedros convexos y los basados en la
aproximacion por puntos. Siendo los de la primera categoria sélo aplicables en el caso de problemas

convexos, mientras que el segundo enfoque es de cardcter general®.

4Su definicién se sefiala en el Glosario
3Gran parte de lo que sigue en esta seccion fue extraido de (Lotov y Miettinen, 2008)
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3.4.1. Aproximacion por poliedros convexos

La aproximacion por poliedros resulta en una rapida visualizacion dada por la unién e interseccion

de hiperplanos.

La aproximacion por poliedros convexos se basa en construir simultineamente dos aproximaciones
por poliedros, una interna y otra externa, llegandose a la convergencia cuando sus puntos coinciden.
De este modo, al contar con el grado de discrepancias entre ambos, es posible obtener la calidad de

la aproximacion.

El algoritmo para generar esta aproximacion utiliza conceptos de dualidad para determinar la
optimalidad. Para generar la curva externa, se maximiza el problema sefialado en la expresion

(3.30).

max  f(z,) +y(r—=x,) x,€X (3.30)

Y

Mientras que para el caso de la construccion de la curva interna se utiliza la funcién objetivo

sefialada en la expresion (3.31), cuyo epigrafe es la envoltura convexa de los rayos de la forma

{(z,w)|w > f(x),z € X}.

min a,f(z) st z € conv(X
Com)emHull(X)g;( f( ) ( ) (3 31)

oo en otro caso

El algoritmo general asociado a este procedimiento es:

1. Comenzar con un conjunto de puntos factibles que definiran el poliedro interior, en particular,
se tendrd puntos extremos de este conjunto X = {1, ..., 21} . Se selecciona algin punto

como el punto inicial.

2. Luego, se selecciona algin punto Ty € argmingexAf(xg) (z — xy), en la primera

iteracion k£ = 0.
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3. Entonces se genera el conjunto X1 = {Zp41} U Xi y se genera zp.; €

argminxeconv(xk+1)f(x)

De esa manera, si el punto encontrado pertenece al epigrafe de f en x se agrega al conjunto rodeado
por la curva interna. En cambio, si pertenece al subdiferencial de f en x, se agrega al conjunto
rodeado por la curva externa. Se itera hasta que cierta cantidad establecida de puntos concuerden

entre ambas curvas, o en su defecto, se diferencien por un gap previamente definido.

Existen dos principales enfoques de abordar la aproximacion de Pareto por poliedros convexos.
El primero, se basa en que la frontera de Pareto es parte de la region objetivo factible, la que
tiene caracter convexo. Pudiendo construirse caras de la region objetivo factible que aproximen la
frontera de Pareto, sin aproximar el conjunto objetivo factible en su totalidad. En el segundo caso,
se construye un conjunto convexo que aproxime la region objetivo factible, o bien, otro conjunto
convexo que posea la misma frontera de pareto (como es en el caso del conjunto Edgeworth Pareto

Hull (EPH)).

Al aplicar el primer enfoque en casos con mas de dos objetivos, pueden ocurrir grandes
complicaciones, ya que si bien, el conjunto objetivo factible es convexo, su frontera de Pareto
puede no serlo, por lo cual su aproximacion puede requerir la incorporacion de una gran cantidad
de hiperplanos conectados unos con otros. Tomando en cuenta que la aproximacién de la frontera
de Pareto es a menudo inestable, puede llegar a resultar extremadamente complicado aproximarla

por esta via en el caso que se cuente con mas de tres objetivos (Solanki y col., 1993).

El segundo enfoque se basa en aproximar la region objetivo factible, por medio de desigualdades
del tipo: H * z < h, donde H es una matriz y h es un vector. Una ventaja de este enfoque es
la estabilidad que presenta la aproximacion de conjuntos convexos compactos frente a errores en
los datos o manejo de éstos. Ademas, al realizarse la visualizacién del conjunto completo pueden

realizarse cortes en este, correspondientes a mapas de decision.
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3.4.2. Aproximacion por puntos

En esta aproximacion se utiliza una lista de vectores objetivo Optimos que deben ser obtenidos
previo a la aproximacion. Una buena aproximaciéon deberia contar con una gran cantidad de

soluciones 6ptimas, pudiendo llegar a necesitarse miles de éstas.

Para construir el EPH, tan solo bastaria unir e intersectar los conos de dominacidén con vértices
en los puntos objetivo Optimos entregados. De esta manera, es posible obtener los cortes del EPH

rapidamente.
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3.5. PROBLEMA DE LA MOCHILA

El problema de la mochila, de caricter binario, es uno de los problemas enteros mas conocidos,
y un caso especial de programaciéon lineal binaria. En la literatura se han utilizado varios
nombres para este problema: problema de la mochila multidimensional, problema de la mochila
de dimensionalidad m, problema multi-mochila, problema de la mochila multirestricciones 0-1,

etc. En este caso, se referird a este problema como problema de la mochila®.

Los primeros ejemplos de este problema fueron presentados por Lorie y Savage (Lorie, Savage
y col.,, 1955) y por Markowitz y Manne (Markowitz y Manne, 1957), como problema de
presupuesto. Basicamente, este problema corresponde a uno de asignaciéon que puede ser

establecido como:

n
mgxz: E le’j
j=1

S.a. Zaijl'j <b VieM= {1,2, ,M} (3.32)

j=1

r; €0,1 VjeN={12 ., ,n}
Donde n es el nimero de elementos y m es el niimero de restricciones de mochilas con capacidades
b;. Cada elemento consume a;; unidades de recurso en la i-ésima mochila y entrega c; unidades de
ganancia. El objetivo es encontrar un subconjunto de elementos que retorne la méxima ganancia
sin exceder las restricciones de capacidad. Por su naturaleza, todas las variables pueden adoptar

sOlo los valores positivos 0 o 1. Mas precisamente, puede asumirse sin pérdida de generalidad, que

cj>(),bi>0,()§aij§bi Yy Z;L:laij>bi VJEN,ZEM

®La mayor parte de este apartado fue extraido de (Fréville, 2004)
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4. METODOLOGIA

4.1. SELECCION DEL METODO

Para la seleccion del método a utilizar se privilegié el uso de métodos que retornaran Sptimos
de Pareto. En el caso de los métodos con articulaciéon a priori se prefiere utilizar el de goal
programming, ya que si bien al utilizar este método, no se tiene garantia de que se obtendrdn
soluciones Pareto Optimas, en su version extendida, entrega enorme flexibilidad en cuanto a la
ponderacién de objetivos y un balance entre ellos. De este modo, al utilizar este método en su
version extendida se pueden obtener soluciones que entreguen muy buenos resultados (ya que
se acerca lo mds posible al punto utépico') y ademds permite incorporar preferencia por ciertas
funciones objetivo y/o que no se presenten valores muy desfavorables para alglin criterio en

particular.

En el caso de los métodos con articulacién a priori, se prefiere utilizar algoritmos genéticos o
aproximacion a las fronteras de Pareto. En el caso del algoritmo genético, ya que utilizando el filtro
de Pareto, es posible obtener soluciones muy cercanas a las Pareto Optimas. Ademas, a diferencia
de los otros métodos a posteriori considerados, al utilizar este algoritmo se resuelven en simultaneo
cada una de las funciones objetivo, sin tener que recurrir a la resolucién de problemas uniobjetivos
para cada uno de los criterios. Cabe sefialar que al utilizar este método se podria tener un mayor
costo computacional. Ademads, la condicién de término del algoritmo tendria que ser incorporada de
manera arbitraria, principalmente imponiendo una cantidad méxima de iteraciones en las que el gap

entre iteraciones es menor a un gap dado. Mientras que en el caso de las fronteras de Pareto, porque

'La definicién de este punto se encuentra en la seccién Anexos
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eventualmente se puede obtener la propia frontera Pareto 6ptima, ademds de que ya es utilizada por
los tomadores de decisiones, de manera que les es familiar, con lo que no deben emplear esfuerzos

en su aprendizaje.

Durante el proceso de disefio de los tres métodos y tras consultar con los involucrados en la
gestion forestal del Valle, se decidi6 utilizar métodos con articulacidn a posteriori, ya que €stos
se mostraron retiscentes a utilizar métodos con articulacién a priori, ya que al haber muchos
involucrados, les resultaba mds transparente brindarles opciones de eleccion a los involucrados,
quedando de este modo descartado el método goal programming. Ademads, dada la mayor exactitud
que presenta el método de aproximacion por fronteras de Pareto, asi como la familiaridad que
presentan los involucrados con el uso de esta herramienta, se prefiri6 utilizar la aproximacion a las

fronteras de Pareto.
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4.2. VISUALIZACION DE LA APROXIMACION A LAS FRONTERAS DE

PARETO

Para realizar la visualizacion de la aproximacién a las fronteras de Pareto se utilizé el software
FGoalX desarrollado por Wladimir Bushenkov, que es el que utilizan actualmente los tomadores
de decisiones en el Valle de Sousa. La construccion de fronteras de Pareto en este software se realiza
mediante aproximaciones por conjuntos convexos del conjunto Edgeworth Pareto Hull, fijdndose
el grado de discrepencia tolerado entre la curva de aproximacion interna y la externa (primal y
dual), asi como la cantidad de puntos que definen el conjunto convexo, el cual debido a que en
cada iteracion se agrega un nuevo punto extremo, definird la cantidad de iteraciones méximas que
puede correrse el algoritmo. Cabe sefialar que la visualizacion parte con una cantidad de puntos
factibles que definirdn el poligono inicial equivalente a uno mdas que la cantidad de funciones

objetivo seleccionadas para la visualizacion.

Durante la visualizacion de las soluciones, se consideran como objetivos minimizar la
infactibilidad, o bien, el d&rea maxima abierta en terreno continuo; mas a lo mas seis de los objetivos
original, debido a que la herramienta utilizada contempla como maximo la incorporacion de siete
objetivos, siendo los primeros sefialados los que incorporarian las restricciones de adyacencia en el

modelo.
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Para la visualizacion de las soluciones, se debe deberdn seleccionar por lo menos dos objetivos,
cuyos valores adoptados definirdn la abcisa y ordenada en el grafico generado. La incorporacion de
un tercer objetivo se hace mediante una paleta de colores que sefalan al intervalo al que pertenece
el valor adoptado por las soluciones en este tercer objetivo. Estos colores van tifiendo el EPH
bidimensional, generdndose un mapa de decisiones. En la figura 4.1 se muestra un ejemplo de

como luciria de manera general el mapa de decisiones.

B visan - ] X
Coord Rasnges Choice Options View Help  Inf

CarbMedio

0.4 06 08 1 12 14 16 18 2 22 .
Madeira

B - O X

L, [Madeia 13407
L [CarbMedio 0.920507 471112
%) (Agqua 471112

Figura 4.1: Mapa de decision general
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La incorporacién de un cuarto y un quinto objetivo se hace mediante una matriz ubicada en la parte
mas externa del grafico, cuyas coordenadas definen distintos mapas de decisiones. Un ejemplo de

como luciria de manera general la matriz de decisiéon y los graficos respectivos se muestra en la

figura 4.2.
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Figura 4.2: Matriz de decisién general
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Ante la utilizacion de seis o siete objetivos, se utilizan barras desplazantes que indican el valor
adoptado por cada uno de estos ultimos objetivos incorporados. De este modo, al desplazar la
barra se van generando distintos mapas de decisiones en la matriz, otorgdndole dinamismo a la
visualizacion. En la figura 4.3 se presenta un ejemplo de como luciria de manera general esta

visualizacidn, donde en su parte inferior derecha se pueden apreciar las barras desplazantes.
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Figura 4.3: Matriz de decisién con siete objetivos
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4.3. INCORPORACION DE LAS RESTRICCIONES DE ADYACENCIA

Primeramente, se debe sefialar que se utiliza el enfoque ARM debido a la naturaleza del problema,
en la que se impone restricciones sobre el drea abierta de manera continua, mas que no se talen

stands contiguos.

De acuerdo a lo sefalado por Gharbi en su articulo, tras realizar la comparacion de su método
propuesto con alguno de los méas aceptados para tratar las restricciones de adyacencia, se tiene que
en primera instancia, podria convenir utilizar ya sea MCC o FAU, debido a que presentan un mejor
comportamiento en lo que se refiere a tiempo utilizado para encontrar las soluciones optimas. Sin
embargo, al utilizar la metodologia FAU habria que crear el modelo de nuevo, ya que tanto las
variables como sus ponderadores, estdn creadas en base a los stands ya definidos, por lo que si bien
podria tomarse esta alternativa, se escaparia de los plazos con los que se cuenta para este trabajo.
Ademais de que este método no garantiza llegar al 6ptimo, en efecto, para problemas grandes como
el respectivo a este trabajo este método mostr6 no llegar a 6ptimos, pudiendo incluso no encontrar

soluciones debido a una excepcion de falta de memoria.

En cuanto a utilizar MCC, para la generaciéon de maximos cliques se considerd crear un algoritmo
que mediante la aplicacion del problema de la mochila, fuera generando cada uno de los clusters
factibles, para luego imponiendo la condicién de que un méximo clique no puede ser subconjunto
de otro cluster factible, crear éstos. Sin embargo, la cantidad de maximos cliques en este problema
es demasiado grande, pudiendo alcanzar valores superiores una combinatoria de 5 en 1807, lo
que da un total superior a 75 millones de restricciones de cliques, de manera que puede tornarse
demasiado complejo generar cada uno de estos cliques y luego identificarlo y enumerarlos; por lo

que se descarta esta alternativa.

De esta manera, para poder resolver el problema de manera prictica, en tiempo razonable y

empleando las virtudes que ofrece el software FGoalX, se decidié por incorporar restricciones

Esta combinatoria se definié en base a que se cuenta con 180 stands en el menor de los subproblemas (el
correspondiente al concejo Penafiel), el tamafo promedio de los stands es de 10 hectareas y la restriccion de area
es de 50 hectéreas.
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de adyacencia que limitaran tan sélo la méxima drea que se puede talar entre un stand y la drea
talada por todos sus vecinos en un mismo periodo (restricciones de adyacencia directa). Si bien
este método no garantiza generar clusters factibles, si permite obtener muy buenas soluciones si es
que se utilizan valores de méxima area abierta entre vecinos, menores a las 50 hectareas. De este
modo, la cantidad de restricciones adicionales es equivalente a la cantidad de stands que posea el

problema.

Al aplicar constantemente este método, se puede generar un aprendizaje en lo que respecta a definir
los pardmetros del problema en lo que respecta a la médxima 4rea abierta, de tal manera de obtener

la mayor cantidad de clusters factibles.

Las principales ventajas de este método son su rapidez y flexibilidad, siendo este ultimo punto
clave en la eleccion de este enfoque, ya que resulta muy necesario contar con flexibilidad en lo
que respecta a permitir algunas infactibilidades, ya que se pudo constatar, al realizar corridas, que
de por si el modelo no es factible. Asi, tan s6lo contdndose con esta flexiblidad en el modelo, es

posible resolverlo.

Para implementar de manera efectiva este método, se cre6 un algoritmo en Python, el cual una vez
que se selecciona alguna de las soluciones en la aproximacion de Pareto, toma los valores adoptados
por las variables de decision y sefala la cantidad de clusters infactibles, los stands que lo componen
y cudl es el area total talada en estos clusters por periodo (también se sefala la de los factibles, pero
es de menor relevancia para este estudio). Un ejemplo del resultado en la consola de este software

obtenido tras correr este cddigo se presenta en la figura 1 presente en la secciéon Anexos.

Para incorporar las restricciones de adyacencia directa, primero se pretendi6 incorporarlas mediante

restricciones de la forma sefialada en la expresion (4.1).

areaut; = Z Z Z Z Aktl’jklrt

JjeEV(i)Ui keK leL reR (41)

areauty < capmax
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Sin embargo, al utilizar ese enfoque el problema es infactible, debido a la existencia de restricciones
que sefialan que en cada stand debe seleccionarse alguna prescripcion, es decir, se debe talar
por lo menos una vez, durante el horizonte de planificacién, en cada uno de los stands. De esta
manera, no es posible contar con un area abierta maxima menor o igual que la limite, en todos
los clusters y periodos. Por ello, se procedié a incorporar variables de infactibilidad, las cuales
le otorgan flexibilidad al modelo, de manera que pueda ser resuelto. Debido a esto, se tuvo que
afladir restricciones adicionales al modelo original, las que adquieren la forma de las mostradas en

la expresion (4.2).

areaut;; = Z Z Z Z Aktxjklrt

jeV(i)Ui keK IeL reR

4.2
areaut;; < capmaz + Y (4.2)

Yie < M x by

Donde la primera restriccion areaut;; sehala el drea utilizada por un stand, mds la de sus vecinos,
es decir, incorpora la adyacencia directa al modelo. Mientras que en la segunda, la variable y;;
sefiala por cudntas hectareas, en caso de excederse, se excede de la capacidad méxima. En tanto,
la dltima restriccidn sirve para calcular la cantidad de infactibilidades en el modelo, mediante una
restriccion del tipo Big M, ya que sumando las variables de conteo b;;, es posible obtener la cantidad

de infactibilidades generadas al escoger una solucion.

Cabe senalar que, al incorporar la restricciones de adyacencia, se incorporan 49.438 variables a las
250.097 ya presentes en el modelo, es decir, se aumenta en alrededor de un 20 % la cantidad de

variables.

Al considerar tanto los objetivos de minimizar el drea méxima abierta, como las infactibilidades, el
programa no pudo generar la aproximacion de Pareto debido a falta de memoria, en un computador
de 20 GB de ram y 3.60 GHz de frecuencia, lo que podria deberse a la gran cantidad de opciones
posibles para la tupla definida por la area maxima abierta y la cantidad de infactibilidades. Lo que

sumado al hecho de que una vez que se genera la frontera de Pareto, demora atin més en encontrar
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la solucién 6ptima mds cercana a la seleccionada en la visualizacién, mediante la minimizacién la
distancia de Chebysheyv, utilizando CPLEX. Debido a esto, se prefirio utilizar tan s6lo uno de estos
aspectos como objetivo, mientras que el otro se fija en el modelo, a través de una restriccion. Asi, la
generacion de la aproximacion a la frontera Pareto 6ptima demoré alrededor de media hora cuando

se seleccionaron siete objetivos, en vez de dias, para el menor de los subproblemas.

En la misma direccién de lo sefialado en el parrafo anterior, se constat6 el hecho de que al resolver
los dos mayores subproblemas, demoraba mas de dos dias en el problema intermedio y no fue
posible obtenerla en el caso mayor, debido a una excepcion de falta de memoria. Es por ello que se

decidié6 dividir estos problemas mayores en subproblemas menores.

En un inicio, se decidi6 tan sélo dividir el problema con la mayor cantidad de stands (el asociado
al concejo Paiva), de tal manera que cada nuevo subproblema contara con una cantidad de stands
similares. En la figura 4.4 se muestra el mapa referente al problema original, y en la figura 4.5 el
referente al problema de Paiva tras esta division, donde la linea azul sefiala por donde se realiza la

division.
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Figura 4.4: Mapa original
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Figura 4.5: Mapa tras la primera divisién del concejo de Paiva

Sin embargo, al utilizar esta division ain demoré mds de dos dias en encontrar la solucién una vez
generada la frontera de Pareto. Mientras que para el subproblema respectivo al concejo Penafiel, el
cual cuenta con 181 stands corri6 bien. Es por eso, que se decidi6 dividir ain més el problema, de
manera de tener subproblemas que tuvieran una cantidad de stands similares al valor de Penafiel.
Asi, se dividi6 el problema de Paiva en tres y el problema de Penafiel en dos, es decir se pasé de
tres subproblemas (zonas de gestion) originales, a seis. En la figura 4.6 se muestra el mapa tras la
division en penafiel y en la 4.7 la division de Paiva, donde la linea azul sefiala por donde se realiz6
la separacion. Mientras que en el cuadro 4.1 se sefiala el drea y la cantidad de stands con las que se

cuenta en cada subproblema tras esta division.
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Figura 4.6: Mapa tras la division del concejo de Penafiel
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Figura 4.7: Mapa tras la segunda division del concejo de Paiva

Subproblema SEea s Cantidad de
stands
Paredes 2156 181
Penafiel 1 2534 234
Penafiel 2 2533 224
Cast'elo de 3042 "
Paiva 1
Castelo de
Paiva 2 2604 261
Cast'elo de 1960 52
Paiva 3
Cuadro 4.1

Cantidad de drea y stands en cada subproblema

Para generar cada uno de los subproblemas en que se dividié el problema general se realizé
una serie de rutinas en PHP donde se corrieron consultas SQL que llaman a tablas creadas

especificamente para este fin, con columnas que relacionan cada prescripciéon con su stand y
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subproblema al que pertenecen. Cada una de estas tablas se encuentran alojadas en una base de

datos dentro del servidor propio del equipo de trabajo de la Universidad de Lisboa.

Una vez resuelto cada subproblema, hay que resolver un subproblema en cada limite entre zonas
de gestion, de modo que se tenga cohesion dentro del problema global. Para generar el modelo
para la gestion forestal en el borde entre zonas de gestion, primero se calculd el area del cluster
al que pertenece cada stand, sin considerarlo a él mismo ni a los otros pertenecientes al borde.
De este modo, cada stand acarrea el area de su cluster si es que es talado, es decir, si se tala
un stand del borde a su variable areaut, se le suma el areaut de los vecinos que componen su
propio cluster, logrdndose asi cohesion entre las decisiones adoptadas en los subproblemas. Las
restricciones adicionales que definen el modelo para el problema del borde son las que se presentan

en la ecuacion (4.3).

areaut;; = Z Z Z Z Akt%‘klrt

JEV(i)UU,; keK leL reR

areaut; < Q * biadd;,
4.3)

areaut;s = areaut;; + capcluster x biadd;,
areaut;o < capmaz + Y

Yir < M * by

La primera restriccion hace referencia al drea utilizada por el stand, mas la de sus vecinos que
pertenecen al borde, si es que se tala en algin periodo bajo alguna prescripcién. La segunda y
la tercera sefialan que si se tala un stand, debe considerarse el drea adicional que agrega al area
utilizada por ese stand, la del cluster al que pertenece. La cuarta y la quinta son las respectivas a la

incorporacion de infactibilidad, ya sefialadas previamente.

Las constantes () y M son pardmetros con un valor muy grande (restricciones del tipo Big M).
Mientras que la variable biadd es utilizada para imponer que si se tala un stand necesariamente

debe incorporarse como parte del drea utilizada por él su drea mas la del stand al que pertenece.
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En cuanto a la cantidad de stands que componen cada borde, asi como su drea, éstas se presentan

en el cuadro 4.2.

Subproblema Hectareas Cantidad de
stands

Paredes - Penafiel 1 907 47
Penafiel 1 - Penafiel 2 790 46

Castelo de Paiva 1 -

Castelo de Paiva 2 o83 36

Castelo de Paiva 2 -

Castelo de Paiva 3 613 31

Cuadro 4.2
Cantidad de drea y stands en cada borde
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4.4. METODO DE COMPARACION

La herramienta creada se compar6 contra la condicion inicial, es decir, sin la incorporacion de las
restricciones de adyacencia ni la division generada en cada subproblema. Ademas, se realizé una
comparacion contra el caso en que se genera division de los subproblemas, pero no se agregan
las restricciones de adyacencia. La ultima de las comparaciones, se realizo variando la capacidad
maxima en las restricciones de adyacencia directa. Los valores adquiridos por esta capacidad
maxima en las distintas variantes fueron de 24, 32, 40 y 48 hectdreas. De tal manera de que un
72 %, 78 %, 82 % y un 85 % de las combinaciones de dos stands, respectivamente, cumplan con su

propia restriccion de adyacencia directa.

Uno de los criterios en base a los cuales se compard las distintas herramientas, fue el tiempo
en generar la aproximacion de Pareto y en la generacion de la solucidon Optima mds cercana a
la seleccionada en el mapa de decisiones. Otro de los criterios considerados fue la calidad de
las soluciones a las que se llegd, en base a cada uno de los objetivos, asi como el grado de
satisfaccion de la restriccion de adyacencia original, es decir, de 50 hectdreas de area continua
abierta. La incorporacién de este ultimo criterio fue a través de la cantidad de clusters infactibles

que presentaban las soluciones entregadas.

La complejidad de realizar estas comparaciones radica en que existen multiples alternativas en
cada mapa de decision. Es por ello, que como enfoque se decidié primero resolver los problemas
originales, seleccionando una alternativa que fuera mds o menos equilibrada en la consecucion
de los distintos objetivos. Luego, en cada subproblema se fijan los objetivos que no se visualizan
graficamente, en un valor lo mds cercano posible al que se obtuvo como solucion en su respectivo
problema original, y luego, en la grafica se selecciona un punto a través del cual se obtenga un
equilibrio entre los distintos objetivos. El equilibrio se incorpord, principalmente, a través de la
seleccion de puntos en la que la curva de trade-off entre uno u otro que estuviera lo mas alejado

posible del origen, ante un rango fijo de infactibilidades.
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En cuanto a la definicion del orden en los objetivos a visualizar, ésta se establecié de la siguiente

manera:

1. Madera talada

2. Cantidad de carbono

3. Cantidad de infactibilidades

4. Cantidad de alcornoque

5. Erosion

6. Resistencia ante incendios

7. Biodiversidad

El orden de los objetivos se hizo en base a que este orden es el que se maneja actualmente.
Cabe senalar que la incorporacion del objetivo referente a las restricciones de adyacencia se hizo
minimizando la cantidad de infactibilidades, dejdndose la capacidad méxima como pardmetro fijo
una vez que se corre el programa para la resolucién del problema. Se realizé de esta manera,
debido a que resulta més sencillo para el usuario definir una capacidad méxima, que una cantidad
de infactibilidades tolerada, pues cada una de estas tltimas esta definida en base a que no se cumpli6

con la restriccién de adyacencia en un stand en un periodo.

Cabe sefialar que no se incorporé como objetivo el NPV, debido a que actualmente no lo utilizan,
ya que los valores que presentaban en el modelo estaban errados, por lo que deben volver a ser
recalculados. En su defecto, el criterio "Madera talada” es utilizado para considerar la conveniencia

economica de las soluciones escogidas, pues existe una relacion directa entre este criterio y el NPV.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1. TIEMPO DE EJECUCION

Tras correr cada subproblema considerando restricciones de adyacencia con capacidades maximas
de 24, 32, 40 y 48 hectéreas, se obtuvieron los resultados mostrados en los cuadros del 5.1 al 5.3,

en los cuales se presenta el desempefio en cuanto a la generacién de conjuntos factibles.

Capacidad Paiva 1 Paiva 2 Paiva 3
24 Interior Infactible Infactible
32 Interior Interior Infactible
40 Interior Interior Infactible
48 Interior Interior Exterior
Cuadro 5.1
Conjuntos generados en cada subproblema del concejo Castelo de Paiva, ante distintas capacidades
mdximas
Capacidad Paredes
24 Infactible
32 Interior
40 Interior
48 Interior
Cuadro 5.2

Conjuntos generados en cada subproblema del concejo Paredes, ante distintas capacidades mdximas
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Capacidad Penafiel 1 Penafiel 2
24 Exterior Exterior
32 Exterior Exterior
40 Exterior Exterior
48 Interior Exterior
Cuadro 5.3

Conjuntos generados en cada subproblema del concejo Penafiel, ante distintas capacidades mdximas

Cabe sefalar que, el conjunto interior se genero tan solo cuando se cont6 con una cantidad suficiente
de puntos Pareto 6ptimos. En su defecto, en caso de ser factible el problema, se generaria solo el
conjunto externo, el cual estd definido en base al subdiferencial de la frontera de Pareto, es decir,
por las rectas que limitan la frontera de Pareto en cada intervalo de su dominio. Es imporante

senalar que, en todos los casos en que se generd el conjunto interior, se genero el conjunto exterior.

La eleccion de la capacidad mdxima a utilizar en las restricciones de adyacencia de cada
subproblema se hizo buscando contar con conjuntos interiores que fueran los mds pequefios
posibles, o en su defecto, con conjuntos exteriores lo mds pequefios posibles. Debido a que
el conjunto interior entrega soluciones lo mas cercana al 6ptimo posible, mientras que utilizar
capacidades més pequefias deberia, en primera instancia, conducir a soluciones que presenten una
menor cantidad de clusters infactibles. De este modo, las capacidades médximas utilizadas en las

restricciones de adyacencia en cada subproblema son las sefialadas en el cuadro 5.4.

Capacidad
Subproblema gt
Paiva 1 24
Paiva 2 32
Paiva 3 48
Paredes 32
Penafiel 1 48
Penafiel 2 24
Cuadro 5.4

Capacidad mdxima elegida en las restricciones de adyacencia en cada subproblema

En tanto, los tiempo empleados tanto en la generacion de la aproximacion a la frontera de Pareto
(preprocesamiento), como en obtener la solucion en la aproximacion de Pareto los més cercana

posible al punto escogido en el mapa de decision, en cada subproblema y variante (ausencia o
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incorporacién de restricciones de adyacencia), se sefialan en los cuadros del 5.5 al 5.7. En estos
cuadros se incorpor6 la columna Gap, ya que en algunos casos no se obtuvo una solucion en la
aproximacion de Pareto, sino que se alcanzd cierto gap. Para que la solucion entregada fuese util en
la practica, se fijo el tiempo de ejecucion maximo en 60 minutos. En los casos en que no se sefiala

gap, se alcanzd el 6ptimo.

Subproblema Variante Preprocgsamwnto EJecgcmn Gap [ %]
[min] [min]
Paiva 1 Ausencia 4 1 -
Paiva 1 Incorporacién 15 34 -
Paiva 2 Ausencia 20 2 -
Paiva 2 Incorporacién 57 60 0,04
Paiva 3 Ausencia 22 2 -
Paiva 3 Incorporacién 36 60 0,02
Original - 110 60 0,42
Cuadro 5.5

Tiempo empleado en la resolucion de cada problema en el concejo Paiva

Subproblema Variante Preproce§amlento Ejecgcmn Gap [ %]
[min] [min]
Paredes Incorporacién 15 60 0,02
Original - 2 1 -
Cuadro 5.6

Tiempo empleado en la resolucion de cada problema en el concejo Paredes

Subproblema Variante Preprocgsamwnto EJecgcmn Gap [ %]
[min] [min]
Penafiel 1 Ausencia 7 6 -
Penafiel 1 Incorporacién 10 20 -
Penafiel 2 Ausencia 13 14 -
Penafiel 2 Incorporacién 23 60 0,03
Original - 144 60 0,31
Cuadro 5.7

Tiempo empleado en la resolucion de cada problema en el concejo Penafiel
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Es importante senalar que, en la practica, mds importante que el preprocesamiento, es el tiempo
de ejecucion; ya que, una vez generada la aproximacion de Pareto es posible guardarla para
cada vez que se utilice, teniendo s6lo que encontrar una solucién en la aproximacién que esté
lo més cercana posible al punto escogido en el mapa de decisiones. De este modo, se puede
apreciar en el cuadro 5.5 que el tiempo de ejecucidn, asi como el gap alcanzado en el problema
original correspondiente al concejo Castelo de Paiva en su conjunto presenta valores muy altos,
lo que podria deberse a que éste corresponde al problema mas grande el cual abarca 734 stands.
Mientras que, al dividir este problema en problemas mas pequefios mejora mucho el desempefio
en el tiempo de ejecucidn, incluso alcanzdndose el 6ptimo para el problema de minimizacién
de la distancia a la aproximacion de Pareto, presentindose notablemente mejores resultados al
considerar subproblemas sin la incorporacién de restricciones de adyacencia, sobre todo en el
subproblema Paiva 2, en donde al incorporar restricciones de adyacencia se alcanzé apenas un
gap de 0,04 %, tras una hora de ejecucion. En tanto, en el cuadro 5.6, puede apreciarse que debido
a que este problema es mds pequeiio, se presentd un desempefio notoriamente mejor en términos
de tiempo de ejecucion, para el problema original, ésto debido a que este problema es mucho mas
pequeio que el de Castelo de Paiva, al contar con tan s6lo 181 stands. En tanto para el problema
de Penafiel, se obtuvo un bajo desempefio en el problema original, mientras que tal cual en el caso
de Castelo de Paiva, se obtuvo un comportamiento mucho mejor en el caso de los subproblemas
sin incorporar restricciones de adyacencia, sobre todo en el subproblema Penafiel 2, en el que la
variante incorporando restricciones de adyacencia alcanz6 tan s6lo un gap de 0,03 % tras un tiempo

de corrida de 60 minutos.
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5.2. CASTELO DE PAIVA

Para mostrar mds organizadamente los resultados y andlisis realizados, éstos se presentan en
distintas secciones, categorizadas por concejo al que pertenecen. En particular, los resultados de

esta seccion son los correspondientes a los del concejo Castelo de Paiva.

Como se puede observar en los mapas de decisiones mostrados en la figura 5.1, correspondientes
al problema original del concejo Castelo de Paiva; existen muchas opciones respecto a los valores
adoptados en cada objetivo. El punto seleccionado se representa mediante una cruz, el cual se
escogid basdndose en un equilibrio entre los distintos objetivos y que los valores de los ultimos
objetivos sefialados en la leyenda pudieran ser semejantes a los generados entre los subproblemas
creados a partir de éste. Los valores alcanzados en cada uno de los objetivos en el punto

seleccionado, se presentan en el cuadro 5.8.
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Figura 5.1: Mapas de decisiones en el problema original del concejo Castelo de Paiva
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Los mapas de decisiones generados en cada uno de los subproblemas correspondientes al concejo
Castelo de Paiva, asi como los puntos escogidos en cada uno, se presentan en las figuras de la2 a la
7, en la seccion Anexos. Mientras que, los valores que presentan las soluciones escogidas en cada

objetivo, se sefialan en los cuadros del 5.9 al 5.11, en la presente seccion.

Objetivo Cantidad

Cantl'dad d'e clusters 58,00

infactibles
Madera talada 4,49
Carbono secuestrado 19,60
Erosién 12,00
Alcornoque 1,48
Res'lstenm.a ante 1.93

incendios
Biodiversidad 2,13

Cuadro 5.8

Valores alcanzados en cada uno de los objetivos en el problema original de concejo Castelo de Paiva

Objetivo Ausencia Incorporacion

Cant{dad dfa clusters 22.00 5.00

infactibles
Madera talada 1,12 1,06
Carbono secuestrado 1,09 1,06
Erosién 3,34 5,14
Alcornoque 0.13 0,15
Reglsten01'a ante 0.80 0.63

incendios
Biodiversidad 0,76 0,70

Cuadro 5.9

Valores alcanzados en cada uno de los objetivos en el subproblema Paiva 1, en cada variante

Objetivo Ausencia Incorporacién

Cantl.dad d.e clusters 26.00 6.00

infactibles
Madera talada 1,88 1,58
Carbono secuestrado 6,00 5,25
Erosion 4,57 5,00
Alcornoque 0,40 0,30
Resllstenm.a ante 0,60 0,70

incendios
Biodiversidad 0,72 0,76

Cuadro 5.10

Valores alcanzados en cada uno de los objetivos en el subproblema Paiva 2, en cada variante
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Objetivo Ausencia Incorporacion

Cant{dad de: clusters 5.00 7.00

infactibles
Madera talada 1,00 0,72
Carbono secuestrado 12,50 9,61
Erosion 3,70 3,67
Alcornoque 0,96 0,73
Reglsten01.a ante 0.39 0.40

incendios
Biodiversidad 0,45 0,45

Cuadro 5.11

Valores alcanzados en cada uno de los objetivos en el subproblema Paiva 3, en cada variante

Con el objetivo de contar con tablas para comparar de manera mas sencilla los resultados en cada
subproblema con los del original, se presentan el cuadro 5.12, en los cuales se presenta el resultado
en el problema original y cuando se agregan los de los subproblemas, tanto ante la ausencia, como

la incorporacidn de restricciones de adyacencia.

Objetivo Original Ausencia Incorporacién
Cantl.dad d.e clusters 58.00 53.00 18,00
infactibles
Madera talada 4,49 4,00 3,36
Carbono secuestrado 19,60 19,59 15,92
Erosion 12,00 11,96 13,81
Alcornoque 1,48 1,49 1,41
Res.lstenm.a ante 1.93 179 173
incendios
Biodiversidad 2,13 1,93 2,01
Cuadro 5.12

Valores alcanzados en cada uno de los objetivos al agregar los subproblemas para cada variante

Antes de comenzar con los andlisis para el caso Castelo de Paiva, es relevante sefialar la estructura
de los cluster generados en cada solucion. Con este fin, en las tablas de 1a 5.13 ala 5.19 se indican la
cantidad de cluster totales en cada periodo, la cantidad de clusters infactibles, asi como la cantidad

de hectdreas que comprenden cada uno de los cluster infactibles.
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Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, para cada periodo en el problema original de
concejo Castelo de Paiva

. Cantidad de Cantidad de Cantidad de hectareas en los clusters
Periodo clusters . .
clusters totales . . infactibles
infactibles
1 70 4 207 - 118 - 67 - 51
2 55 4 716 - 140 - 106 - 66
3 61 5 367 -122-106-66 - 51
4 69 3 108 - 106 -51
5 92 8 1593 -164 - 112 - 107 - 88 - 87 - 83 -56
6 93 7 1911 - 495 - 192 - 165 - 153 - 66 - 57
1102 - 699 - 361 -285-167 - 106 - 104 -
7 64 12 100 - 54 -52-52-51
8 61 6 367 - 122 -106-94 - 66 - 51
9 88 7 1681 - 169 - 112 - 107 - 88 - 86 - 56
Cuadro 5.13

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, para cada periodo en el subproblema Paiva 1, sin

. Cantidad de Cantidad de clusters | Cantidad de hectareas en los
Periodo . . . .

clusters totales infactibles clusters infactibles

1 8 0 -

2 25 2 269 - 88

3 25 2 269 - 88

4 26 2 269 - 88

5 32 4 344 - 135-95 - 60

6 26 3 282 -165-74

7 19 3 1534 - 375 - 87

8 25 2 269 - 88

9 32 4 344 - 135-95-60

Cuadro 5.14

incorporar restricciones de adyacencia

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, para cada periodo en el subproblema Paiva I,

. Cantidad de Cantidad de clusters | Cantidad de hectareas en los

Periodo . . . .
clusters totales infactibles clusters infactibles

1 1 0 -

2 3 0 -

3 1 0 -

4 1 0 -

5 5 3 654 -90 - 57

6 6 2 2055 - 67

7 2 0 -

8 1 0 -

9 1 0 -

Cuadro 5.15

incorporando restricciones de adyacencia
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Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, para cada periodo en el subproblema Paiva 2, sin

Periodo Cantidad de Canti.dad d.e clusters | Cantidad de Iilecta’.r?as en los
clusters totales infactibles clusters infactibles
1 29 3 108 - 54 - 51
2 18 2 154 -103
3 16 0 -
4 22 0 -
5 32 5 313-149-81-63-54
6 22 4 752 - 380 - 64 -52
7 24 1 692
8 16 0 -
9 32 6 313-157-81-63-61-54
Cuadro 5.16

incorporar restricciones de adyacencia

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, para cada periodo en el subproblema Paiva 2,

. Cantidad de Cantidad de clusters | Cantidad de hectareas en los

Periodo . . . .
clusters totales infactibles clusters infactibles

1 10 1 317

2 8 1 83

3 1 0 -

4 1 0 -

5 17 2 116 - 104

6 6 2 2937 - 225

7 1 0 -

8 1 0 -

9 1 0 -

Cuadro 5.17

incorporando restricciones de adyacencia

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, para cada periodo en el subproblema Paiva 3, sin

. Cantidad de Cantidad de clusters | Cantidad de hectareas en
Periodo . . . .
clusters totales infactibles los clusters infactibles
1 6 1 63
2 5 2 269 - 112
3 4 0 -
4 5 0 -
5 10 1 267
6 7 0 -
7 5 1 112
8 4 0 -
9 8 1 267
Cuadro 5.18

incorporar restricciones de adyacencia
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Periodo Cantidad de Canti.dad d.e clusters | Cantidad de I.lecta’.rfzas en
clusters totales infactibles los clusters infactibles
1 1 0 -
2 2 0 -
3 1 0 -
4 1 0 -
5 4 3 555-181-153
6 4 2 98 - 86
7 1 0 -
8 1 0 -
9 2 2 548 - 181
Cuadro 5.19

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, para cada periodo en el subproblema Paiva 3,
incorporando restricciones de adyacencia

Ademas, para poder comparar de manera mds sencilla las infactibilidades entre el caso original y los
subproblemas, tanto ante la ausencia, como la incorporacién de las restricciones de adyacencia, se

agregan tanto los periodos como los clusters, obteniéndose los resultados mostrados en los cuadros

del 5.20 al 5.23.

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, en el agregado de cada periodo, para cada variante

del subproblema Paiva 1

. Cantidad de Cantidad de Porcentaje de Cant/ldad de
Variante clusters . . hectareas en
clusters totales . . clusters infactibles
infactibles exceso
Ausencia 218 22 10,1 % 4108
Incorporacién 21 5 23,8 % 2673
Cuadro 5.20

. Cantidad de . Cantidad de
. Cantidad de Porcentaje de ]
Variante clusters . . hectareas en
clusters totales . . clusters infactibles
infactibles exceso
Ausencia 211 21 10,0 % 2749
Incorporacién 46 6 13,00 % 3482
Cuadro 5.21
Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, en el agregado de cada periodo,para cada variante
del subproblema Paiva 2
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Cantidad de

Cantidad de

. Cantidad de Porcentaje de J
Variante clusters . . hectareas en
clusters totales . . clusters infactibles
infactibles exceso
Ausencia 52 6 11,5% 790
Incorporacion 17 7 41,2 % 1452
Cuadro 5.22
Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, en el agregado de cada periodo, para cada variante
del subproblema Paiva 3
. Cantidad de Cantidad de Porcentaje de Cant/ldad de
Variante clusters . . hectareas en
clusters totales . . clusters infactibles
infactibles €xceso
Ausencia 481 49 10,2 % 7647
Incorporacién 94 18 19,1 % 7607
Original 653 62 9,5 % 11200
Cuadro 5.23

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, en el agregado de cada periodo y cada subproblema
del concejo Castelo de Paiva, para cada variante

Como se puede apreciar en el cuadro 5.12, se presentan mejores valores en cada uno de los objetivos
en el problema original, como era de esperar, ya que presenta menos limitaciones y mayores
opciones de tala. En cuanto a la diferencia ante la ausencia o incorporacién de restricciones de
adyacencia dentro del modelo, se presentan mejores resultados en el agregado al no incorporar
restricciones de adyacencia, lo que también ocurre para todos los subproblemas, esta diferencia
es mayor en algunos que en otros subproblemas. Se destaca que para el subproblema Paiva 3,
ante la ausencia de las restricciones de adyacencia incluso se presenta una menor cantidad de
infactibilidades, lo que se le puede atribuir a la variabilidad intrinseca a la eleccion de una solucion

frente a otra en distintos mapas de decisiones.

En lo que refiere a la cantidad de infactibilidades, si bien son menores al incorporar restricciones
de adyacencia, el porcentaje que abarcan éstas respecto al total de clusters generados en la misma
solucién, es mayor. Esto se debe a que para minimizar la cantidad de infactibilidades se escogen
prescripciones que generen una baja cantidad de clusters globales, lo que puede darse por ejemplo,
al utilizar prescripciones cuyos periodos entre talas sean los mas amplios posibles. En cuanto a la
magnitud de las infactibilidades, se presenta una notoria mejora (de alrededor de 3500 hectareas

en exceso) al utilizar subproblemas frente a solucionar el problema original, sin embargo, este
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andlisis debe ser llevado mas a fondo, ya que en las infactibilidades de los subproblemas no han
sido consideradas infactibilidades que se puedan dar en clusters compartidos entre uno u otro

subproblema, temdtica que serd abordada al analizar el problema de los bordes.

Cabe senalar que la cantidad de clusters totales generados cuando no se incorporan las restricciones
de adyacencia son mucho a mayores a cuando si se hace, ésto podria deberse a que el software
entrega soluciones en que se utilizan prescripciones cuyos intervalos entre talas son mayores. Para
comprobar €sto es que en base a los cuadros del 5.24 al 5.27, se analizard como varia la dindmica

de tala, en base a los valores alcanzados en cada alternativa de gestién forestal'.

FMM Ausencia Incorporacién
1 41 40
2 9 6
3 208 860
4 402 3
5 416 1610
6 1693 270
7 115 173
8 44 44
Cuadro 5.24

Valores alcanzados en cada una de la alternativas de gestion en el subproblema Paiva 1, bajo cada variante

FMM Ausencia Incorporacién

1 19 90

2 18 4

3 4 69

4 383 108

5 557 3217

6 24 250

7 993 335

8 12 12

Cuadro 5.25

Valores alcanzados en cada una de la alternativas de gestion en el subproblema Paiva 2, bajo cada variante

'El detalle de cada una de estas alternativas se presenta en la seccion Antecedentes, en los cuadros 2.3 y 2.4.
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FMM Ausencia Incorporacion

1 3 3

2 2 35

3 2 71

4 64 3

5 348 991

6 125 0

7 1116 848

8 15 15

Cuadro 5.26

Valores alcanzados en cada una de la alternativas de gestion en el subproblema Paiva 3, bajo cada variante

Con el objetivo de contar con tablas para comparar de manera mas sencilla los resultados en cada
subproblema con los del original, se presentan el cuadro 5.27, en los cuales se presenta el resultado
en el problema original y cuando se agregan los de los subproblemas, tanto ante la ausencia, como

la incorporacidn de restricciones de adyacencia.

FMM Original Ausencia Incorporacién

1 183 63 133

2 71 29 45

3 291 214 1000

4 1113 849 114

5 4552 1321 5818

6 2103 1842 520

7 1349 2224 1356

8 71 71 71

Cuadro 5.27

Valores alcanzados en cada una de la alternativas de gestion al agregar los subproblemas para cada
variante en Castelo de Paiva

A partir de la dindmica de gestion forestal explicitada en los cuadros del 5.24 al 5.27, al incorporar
restricciones de adyacencia existe descenso en los valores alcanzados en las alternativas de gestion
4y 6 que precisamente son las que presentan intervalos entre talas menores; asi como un balance en
favor de la alternativa 1 en vez de la 2, de modo que la solucién sugiere plantar menos eucalpitus,
y una gran disminucion en la cantidad del valor en la alternativa de gestion 7, la que hace alusiéon

al alcornoque; haciéndose evidente el cambio en la dindmica de gestion forestal.
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5.3. PAREDES

En la figura 5.2, se muestran los mapas de decisiones correspondientes al problema original

del concejo Paredes. El punto seleccionado se representa mediante una cruz, el que se escogio

basdndose en un equilibrio entre los distintos objetivos y que los valores de los tltimos objetivos

sefalados en la leyenda pudieran ser semejantes a los generados al incorporar restricciones de

adyacencia al modelo. Los valores alcanzados en cada uno de los objetivo en el punto seleccionado,

se presentan en el cuadro 5.28.
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Figura 5.2: Mapas de decisiones en el problema original del concejo Paredes

Los mapas de decisiones generados en la variante a este problema, asi como el punto seleccionado,

se presentan en la figura 8, en la seccion Anexos. Mientras que los valores alcanzados en cada

objetivo en la solucién escogida se sefialan en el cuadro 5.28, en la presente seccion.
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Objetivo Original Incorporacion

Cant{dad dfa clusters 25.00 9.00

infactibles
Madera talada 0,98 0,84
Carbono secuestrado 1,14 0,97
Erosién 2,67 3,00
Alcornoque 0,15 0,10
Res.lsten(;l.a ante 0.35 037

incendios
Biodiversidad 0,33 0,35

Cuadro 5.28

Valores alcanzados en cada uno de los objetivos ante cada variante del problema

Antes de comenzar con los andlisis para el caso Paredes, es relevante sefalar la estructura de los
cluster generados en cada solucion. Con este fin, en los cuadros 5.29 y 5.30 se indican la cantidad de
cluster totales en cada periodo, la cantidad de clusters infactibles, asi como la cantidad de hectéreas

que comprenden cada uno de los cluster infactibles.

. Cantidad de Cantidad de clusters | Cantidad de hectareas en los

Periodo . . . .
clusters totales infactibles clusters infactibles

1 14 2 308 - 116

2 11 3 158 - 153 - 138

3 15 2 153 - 138

4 11 0 -

5 15 4 455-330-113-96

6 19 6 226 - 165 - 153 -87-82-68

7 14 2 153-138

8 15 2 153 - 138

9 16 4 455-332-96 - 65

Cuadro 5.29
Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, para cada periodo en el problema original de
concejo Paredes

. Cantidad de Cantidad de clusters | Cantidad de hectareas en los

Periodo . . . .
clusters totales infactibles clusters infactibles

1 3 1 117

2 2 0 -

3 2 0 -

4 3 0 -

5 4 3 481 -96 - 51

6 3 2 1219 - 58

7 1 0 -

8 2 0 -

9 4 3 507 - 96 - 51

Cuadro 5.30

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, para cada periodo en problema Paredes,
incorporando restricciones de adyacencia
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Ademads, para poder comparar de manera mds sencilla las infactibilidades entre el caso original y
la variante, se agregan tanto los periodos como los clusters, obteniéndose los resultados mostrados

en el cuadro 5.31.

. Cantidad de Cantidad de Porcentaje de Cant/ldad de
Variante clusters . ) hectareas en
clusters totales . . clusters infactibles
infactibles exceso
Original 130 25 19,2 % 3219
Incorporacién 24 9 37,5 % 2226
Cuadro 5.31

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, en el agregado de cada periodo en el problema
original de concejo Paredes y su variante

Al analizar los resultados obtenidos, puede sefialarse que la solucién del problema original presenta
mejores valores en casi la totalidad de los objetivos, y donde no lo hace, la diferencia es minima.
Sin embargo, el area excedida disminuye ampliamente al incorporar las restricciones de adyacencia
en el modelo, alcanzando una disminucion de cerca de 1000 hectaréas, lo que significa una
disminucion cercana al 33 % en la cantidad de hectareas excedidas. Debido a que ni el problema
original, ni su variante consideran clusters compartidos entre este concejo y el de Penafiel (no
comparte con el de Paiva debido a la fragmentacion debido a la presencia del rio), se puede
establecer que la variante presenta un mucho mejor comportamiento en lo que a infactibilidades se
refiere. Lo que agregado al hecho de que la disminucién de los valores en los distintos objetivos no
es demasiada, podria sugerir como buena opcién implementar la variante utilizando una capacidad

maxima de 32 hectdreas en las restricciones de adyacencia.

Cabe senalar que la cantidad de clusters totales generados cuando no se incorporan las restricciones
de adyacencia son mucho a mayores a cuando si se hace, ésto podria deberse a que el software
entrega soluciones en que se utilizan prescripciones cuyos intervalos entre talas son mayores. Para
comprobar ésto es que en base al cuadros 5.32, se analizard como varia la dindmica de tala, en base

a los valores alcanzados en cada alternativa de gestién forestal®.

2El detalle de cada una de estas alternativas se presenta en la seccién Antecedentes, en los cuadros 2.3y 2.4.
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FMM Original Incorporacion

1 0 0

2 0 0

3 2 1

4 395 72

5 1233 1799

6 9 0

7 161 105

8 23 23

Cuadro 5.32

Valores alcanzados en cada una de la alternativas de gestion para cada variante en Paredes

A partir de la dindmica de gestion forestal explicitada en los cuadros del 5.24 al 5.27, al incorporar
restricciones de adyacencia existe descenso en los valores alcanzados en las alternativas de gestion
4 y 6 que precisamente son las que presentan intervalos entre talas menores; asi como un balance
en favor de la alternativa 5 que corresponde a aquella en que se tiene tan s6lo pinos, en desmedro
de tener eucaliptus, y una disminucién en la cantidad del valor en la alternativa de gestion 7, la

referente al alcornoque; haciéndose evidente el cambio en la gestion forestal.
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5.4. PENAFIEL

En la figura 5.3, se muestran los mapas de decisiones correspondientes al problema original

del concejo Penafiel. El punto seleccionado se representa mediante una cruz, el que se escogio

basdndose en un equilibrio entre los distintos objetivos y que los valores de los tltimos objetivos

sefalados en la leyenda pudieran ser semejantes a los generados entre los subproblemas creados a

partir de éste. Los valores alcanzados en cada uno de los objetivo en este punto, se presentan en el

cuadro 5.33.
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Figura 5.3: Mapas de decisiones en el problema original del concejo Penafiel

Los mapas de decisiones generados en cada uno de los subproblemas correspondientes al concejo

Castelo de Paiva, asi como los puntos seleccionados en cada uno, se presentan en las figuras de

la 9 ala 12, en la seccion Anexos. Mientras que los valores alcanzados en cada objetivo en las

soluciones escogidas se sefialan en los cuadros del 5.34 al 5.35, en la presente seccion.
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Objetivo Cantidad

Cantl.dad d.e clusters 32.00

infactibles
Madera talada 2,04
Carbono secuestrado 28,00
Erosion 5,00
Alcornoque 1,19
Res.lstenm'a ante 1,00

incendios
Biodiversidad 0,98

Cuadro 5.33

Valores alcanzados en cada uno de los objetivos en el problema original de concejo Penafiel

Objetivo Ausencia Incorporacién

Cantl‘dad d‘e clusters 13.00 3.00

infactibles
Madera talada 1,14 0,97
Carbono secuestrado 5,45 5,03
Erosion 3,23 3,50
Alcornoque 0,32 0,30
Res.lstenm.a ante 0.45 0.46

incendios
Biodiversidad 0,45 0,47

Cuadro 5.34

Valores alcanzados en cada uno de los objetivos en el subproblema Penafiel 1, en cada variante

Objetivo Ausencia Incorporacién

Cantlidad d.e clusters 15.00 6.00

infactibles
Madera talada 0,79 1,04
Carbono secuestrado 19,19 18,39
Erosion 1,99 2,01
Alcornoque 0,86 0,79
Res.lstenm.a ante 0.50 0.57

incendios
Biodiversidad 0,53 0,53

Cuadro 5.35
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Valores alcanzados en cada uno de los objetivos en el subproblema Penafiel 2, en cada variante

Con el objetivo de contar con tablas para comparar de manera mas sencilla los resultados en cada

subproblema con los del original, se presentan el cuadro 5.36, en los cuales se presentan el resultado




en el problema original y cuando se agregan los de los subproblemas, tanto ante la ausencia, como

la incorporacion de restricciones de adyacencia.

Objetivo Original Ausencia Incorporacién
Cantl'dad d'e clusters 32.00 28.00 18,00
infactibles
Madera talada 2,04 1,81 2,01
Carbono secuestrado 28,00 24,64 23,42
Erosion 5,00 5,22 5,51
Alcornoque 1,19 1,19 1,09
Res'lstenc1'a ante 1,00 0.95 1,03
incendios
Biodiversidad 0,98 0,98 1,00
Cuadro 5.36

Valores alcanzados en cada uno de los objetivos al agregar los subproblemas que no incorporan
restricciones de adyacencia

Antes de comenzar con los andlisis para el caso Penafiel, es relevante sefalar la estructura de los
cluster generados en cada solucion. Con este fin, en los cuadros del 5.37 a la 5.41 se indican la
cantidad de cluster totales en cada periodo, la cantidad de clusters infactibles, asi como la cantidad

de hectdreas que comprenden cada uno de los cluster infactibles.

. Cantidad de Sl Cantidad de hectareas en los clusters
Periodo clusters . .
clusters totales . . infactibles
infactibles
1 50 3 311-133-115
2 34 2 115-107
3 33 2 81 - 64
4 37 2 115-58
5 59 6 592-491-112-85-51-51
6 61 6 189 - 164 - 153 -105-77 - 64
7 53 3 115-63-62
8 35 2 115 - 64
9 55 7 176 - 146 - 112 -85-82 - 51 - 51
Cuadro 5.37
Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, para cada periodo en el problema de concejo
Penafiel
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Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, para cada periodo en el subproblema Penafiel 1, sin

Periodo Cantidad de Canti.dad d.e clusters | Cantidad de I.lectérf:as en los
clusters totales infactibles clusters infactibles
1 17 2 69 - 64
2 9 1 68
3 9 1 68
4 11 0 -
5 25 3 405 - 91- 52
6 12 1 1363
7 12 1 61
8 9 1 68
9 25 3 414-91-52
Cuadro 5.38

incorporar restricciones de adyacencia

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, para cada periodo en el subproblema Penafiel 1,

. Cantidad de Cantidad de clusters | Cantidad de hectareas en los
Periodo . . . .
clusters totales infactibles clusters infactibles
1 1 0 -
2 2 0 -
3 1 0 -
4 1 0 -
5 5 1 476
6 6 1 1456
7 3 1 62
8 1 0 -
9 1 0 -
Cuadro 5.39

incorporando restricciones de adyacencia

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, para cada periodo en el subproblema Penafiel 2, sin

. Cantidad de Cantidad de clusters | Cantidad de hectareas en los

Periodo . . . .
clusters totales infactibles clusters infactibles

1 24 4 197 - 175 - 153 -102

2 14 1 121

3 13 1 121

4 12 1 128

5 26 1 105

6 41 2 121 -51

7 21 2 121 - 109

8 16 1 123

9 16 2 136 - 105

Cuadro 5.40

incorporar restricciones de adyacencia
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. Cantidad de Cantidad de clusters | Cantidad de hectareas en los
Periodo . . . .

clusters totales infactibles clusters infactibles

1 1 0 -

2 4 0 -

3 1 0 -

4 1 0 -

5 2 1 340

6 8 4 539 -465-77 - 69

7 2 0 -

8 1 0 -

9 1 1 340

Cuadro 5.41

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, para cada periodo en el subproblema Penafiel 2,
incorporando restricciones de adyacencia

Ademads, para poder comparar de manera mas sencilla las infactibilidades entre el caso original y los
subproblemas, tanto ante la ausencia, como la incorporacién de las restricciones de adyacencia, se

agregan tanto los periodos como los clusters, obteniéndose los resultados mostrados en los cuadros

del 5.42 al 5.44.

. Cantidad de . Cantidad de
. Cantidad de Porcentaje de .
Variante clusters . . hectareas en
clusters totales . . clusters infactibles
infactibles exceso
Ausencia 129 13 10,1 % 2216
Incorporacion 21 3 14,3 % 1844
Cuadro 5.42

subproblema Penafiel 1

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, en el agregado de cada periodo en cada variante del

. Cantidad de (Cartididl s Porcentaje de Cant/ldad L%
Variante clusters . . hectareas en
clusters totales . . clusters infactibles
infactibles exceso
Ausencia 183 15 8,2 % 1118
Incorporacién 21 6 28,6 % 1530
Cuadro 5.43

subproblema Penafiel 2
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Cantidad de

Cantidad de

. Cantidad de Porcentaje de J
Variante clusters . . hectareas en
clusters totales . . clusters infactibles
infactibles exceso

Original 397 33 8,3 % 2705

Ausencia 312 28 9.0 % 3334
Incorporacién 42 9 21,4 % 3374

Cuadro 5.44

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, en el agregado de cada periodo en cada
subproblema de concejo Penafiel y para cada variante

Como se puede observar en el cuadro 5.36, los valores alcanzados en cada objetivo son bastante
similares, excepto para el carbono capturado, siendo mayor en alrededor de un 20 % en el caso
original, respecto a los subproblemas. Pero la real diferencia entre las soluciones radica en las
hectareas en exceso, donde el problema original presenta menor cantidad de éstas, con valores en
torno a 600 hectareas de diferencia. De este modo, si s6lo se basara en la calidad de las soluciones,

no convendria utilizar los subproblemas.

Cabe senalar que la cantidad de clusters totales generados cuando no se incorporan las restricciones
de adyacencia son mucho a mayores a cuando si se hace, ésto podria deberse a que el software
entrega soluciones en que se utilizan prescripciones cuyos intervalos entre talas son mayores. Para
comprobar €sto es que en base a los cuadros del 5.45 al 5.47, se analizarda como varia la dindmica

de tala, en base a los valores alcanzados en cada alternativa de gestion forestal®.

Valores alcanzados en cada una de la alternativas de gestion en el subproblema Penafiel 1, bajo cada

FMM Ausencia Incorporacién

1 0 9

2 3 3

3 35 75

4 145 27

5 1770 2058

6 21 0

7 1058 332

8 0 0

Cuadro 5.45

3El detalle de cada una de estas alternativas se presenta en la seccién Antecedentes, en los cuadros 2.3 y 2.4.

variante
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FMM Ausencia Incorporacion
1 10 22
2 3 7
3 533 158
4 185 43
5 63 1392
6 231 13
7 985 889
8 8 8
Cuadro 5.46
Valores alcanzados en cada una de la alternativas de gestion en el subproblema Penafiel 2, bajo cada
variante

Con el objetivo de contar con tablas para comparar de manera mds sencilla los resultados en cada
subproblema con los del original, se presentan el cuadro 5.47, en los cuales se presenta el resultado
en el problema original y cuando se agregan los de los subproblemas, tanto ante la ausencia, como

la incorporacion de restricciones de adyacencia.

FMM Original Ausencia Incorporacién

1 7 10 31

2 3 5 10

3 349 568 233

4 411 330 70

5 2111 1833 3450

6 228 252 13

7 1348 2043 1221

8 8 8 8

Cuadro 5.47

Valores alcanzados en cada una de la alternativas de gestion al agregar los subproblemas para cada
variante en Penafiel

A partir de la dinamica de gestion forestal explicitada en los cuadros del 5.24 al 5.27, al incorporar
restricciones de adyacencia existe nuevamente un descenso en los valores alcanzados en las
alternativas de gestion 4 y 6, que precisamente son las que presentan intervalos entre talas menores;
asi como un balance en favor de las alternativa 1 y 5 que corresponden a aquella en que se
tienen mds pinos, en desmedro de tener eucaliptus, una disminucién en la cantidad del valor en
la alternativa de gestion 7, la referente al alcornoque, y ademds un descenso en la alternativa 3, la

referente a plantar sélo castanos; haciéndose evidente el cambio en la gestion forestal.
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5.5. BORDES

Las capacidades médximas incorporadas en las restricciones de adyacencia, se determinaron de igual
manera que la sefialada para el caso de los subproblemas ya presentados, de manera que s6lo se

indican los valores utilizados en cada problema del borde, cuyos valores se presentan en el cuadro

5.48.

Borde Hef: tfneas
maximas

Paiva 1 - Paiva 2 24

Paiva 2 - Paiva 3 32

Paredes -
Penafiel 1 24
Penafiel 1 -
Penafiel 2 32
Cuadro 5.48

Capacidad mdxima en las restricciones de adyacencia para cada problema del borde

En las figuras de la 5.4 a la 5.7, se presentan los mapas de decisiones escogidos en cada uno de
los bordes entre los subproblemas. También se presenta la solucion escogida, cuya eleccion se
realizé en base a tener un balance entre los distintos objetivos y que dentro del mapa escogido
se escogiera un punto con los mejores valores para los objetivos evaluados. Cabe sefialar que los
tiempos de ejecucion fueron de alrededor de 5 minutos para generar las fronteras y de 2 minutos en

la ejecucion.
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Los valores alcanzados en los objetivos en cada solucidn escogida se presentan en el cuadro 5.49.

Mientras que la distribucion de infactibilidades en cada subproblema se presentan en los cuadros

del 5.50 al 5.54.

.. . . . . Paredes - Penafiel 1 -
Objetivo Paiva 1 - Paiva2 | Paiva 2 - Paiva 3 Penafiel 1 Penafiel 2
Nro. clusters 7,00 9,00 5,00 3,00
infactibles
Madera talada 0,14 0,25 0,29 0,27
Carbono 1,03 0,15 0,39 7,38
capturado
Erosion 0,99 0,81 2,00 2,72
Alcornoque 0,04 0,01 0,09 0,30
Resistencia ante 0,08 0,06 0,11 0,15
incendios
Biodiversidad 0,07 0,06 0,13 0,17

Cuadro 5.49
Valores alcanzados en cada objetivo en las soluciones elegidas

. Cantidad de e Cantidad de hectareas en los
Periodo clusters . .
clusters totales . . clusters infactibles

infactibles

1 2 0 -

2 1 1 68

3 1 1 68

4 1 1 68

5 2 1 132

6 2 0 -

7 3 1 96

8 1 1 68

9 1 1 68
Cuadro 5.50

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, en cada periodo en el borde Paiva 1 - Paiva 2

. Cantidad de S Cantidad de hectareas en los
Periodo clusters . .
clusters totales . . clusters infactibles

infactibles

1 3 2 162 - 90

2 2 2 99-173

3 1 0 -

4 0 0 -

5 4 2 163 - 59

6 1 1 107

7 1 0 -

8 1 0 -

9 3 2 163 - 55
Cuadro 5.51

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, en cada periodo en el borde Paiva 2 - Paiva 3
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. Cantidad de Cantidad de Cantidad de hectareas en los
Periodo clusters . .
clusters totales . . clusters infactibles

infactibles

1 2 1 230

2 4 0 -

3 1 0 -

4 0 0 -

5 3 2 238 - 84

6 4 1 94

7 1 1 58

8 1 0 -

9 0 0 -
Cuadro 5.52

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, en cada periodo en el borde Paredes - Penafiel 1

. Cantidad de (Catithl ¢ Cantidad de hectareas en los
Periodo clusters . .
clusters totales . . clusters infactibles

infactibles

1 1 1 50

2 2 0 -

3 0 0 -

4 0 0 -

5 0 0 -

6 3 2 335-57

7 0 0 -

8 0 0 -

9 0 0 -
Cuadro 5.53

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, en cada periodo en el borde Penafiel 1 - Penafiel 2

Para poder comparar mejor el comportamiento al utilizar subproblemas, con respecto al problema
original; se agregan los clusters y periodos en cada borde, de manera de tener un desempefio global

en cada borde.

Porcentaje de el
Nro. de clusters Nro. de clusters : excedidas en
Borde . . clusters
totales infactibles . . clusters
infactibles . .
infactibles
Paiva 1 - Paiva 2 14 7 50 % 218
Paiva 2 - Paiva 3 16 9 56 % 521
Paredes -
Penafiel | 16 5 31 % 454
Penafiel 1 -
Penafiel 2 6 3 50 % 292
Cuadro 5.54

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, en el agregado en cada borde
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De esta manera, al agregar las infactibilidades de los bordes a los de cada subproblema,
considerando que la mitad se va a cada lado del borde y luego agregar cada subproblema, se

obtienen los resultados mostrados en los cuadros del 5.55 al 5.57.

Porcentaje de el
. Nro. de clusters Nro. de clusters . excedidas en
Variante . . clusters
totales infactibles . . clusters
infactibles . .
infactibles
Original 653 62 9,5% 11200
Ausencia 511 65 12,7 % 8386
Incorporacién 124 34 27,4 % 8346
Cuadro 5.55

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, en el agregado de Castelo de Paiva

Porcentaje de [y
. Nro. de clusters Nro. de clusters . excedidas en
Variante . . clusters
totales infactibles . . clusters
infactibles . .

infactibles
Original 120 25 19,2 % 3219
Incorporacién 32 14 43.8 % 2226

Cuadro 5.56

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, en el agregado de Paredes

Porcentaie d Hectareas
. Nro. de clusters Nro. de clusters oreentaje ¢ excedidas en
Variante . . clusters
totales infactibles . . clusters
infactibles . .

infactibles
Original 397 33 8,3 % 2705
Ausencia 326 34 10,4 % 3853
Incorporacién 56 15 26,8 % 3893

Cuadro 5.57

Cantidad de clusters y hectdreas de cluster infactibles, en el agregado de Penafiel

En el cuadro 5.55, correspondiente al caso de Castelo de Paiva, se puede apreciar que tras agregar
las hectéreas excedidas en los bordes, la cantidad de 4rea infactible es apreciablemente mayor para
el caso original respecto a los subproblemas, alcanzando valores de alrededor de 2800 hectéreas
de diferencia. En tanto en el caso de Paredes, en el cuadro 5.56 puede apreciarse una notable
disminucion en la cantidad de hectareas excedidas al utilizar la variante, con un valor en torno a
las 1000 hectareas. Mientras que en el caso de Penafiel, se puede notar que el problema original
presenta amplias ventajas en los que se refiere a cantidad de hectdreas en exceso, alcanzando

diferencias cercanas a las 1200 hectareas.
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Pero mds importante que los resultados obtenidos en los puntos particulares escogidos, en el
problema del borde es importante analizar como influy6 la inclusion del area utilizada por cada
cluster al que pertenece cada stand del borde. En este sentido se analiza si los stands en los que su
cluster se excedia en cierto periodo, se talan o no en la solucién encontrada, para ello se muestran
en los cuadros del 5.58 al 5.61 la cantidad de stands en clusters que se excedian de la capacidad y

si son talados en la solucién encontrada®.

Periodo i, @5 stand§ en Nro. de stands talados
clusters excedidos
5 1 1
6 19 2
Cuadro 5.58

Decision de tala en stands de borde Paiva I - Paiva 2, cuyo cluster excede capacidad mdxima

Nro. de stands en

Periodo . Nro. de stands talados
clusters excedidos
1 5 4
5 7 4
6 4 1
9 7 4
Cuadro 5.59

Decision de tala en stands de borde Paiva 2 - Paiva 3, cuyo cluster excede capacidad mdxima

Periodo Nro. de stand§ o Nro. de stands talados
clusters excedidos
1 2
5 9
6 10
9 7

S| | | —

Cuadro 5.60

Decision de tala en stands de borde Paredes - Penafiel 1, cuyo cluster excede capacidad mdxima

Periodo A, 6 stands en Nro. de stands talados
clusters excedidos
| 6 20 16
Cuadro 5.61

Decision de tala en stands de borde Penafiel 1 - Penafiel 2, cuyo cluster excede capacidad mdxima

“En estas figuras, los periodos que no son mostrados, no presentaban stands cuyos clusters excedieran la capacidad
maxima
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Al agregar las cantidades en cada periodo, para cada uno de los bordes, se obtienen los resultados

mostrados en el cuadro 5.62.

Borde Nro. de stand§ en Nro. de stands talados Porcentaje de stands
clusters excedidos talados
Paiva 1 - Paiva 2 20 3 15%
Paiva 2 - Paiva 3 23 13 57 %
Paredes - Penafiel 1 28 8 29 %
Penafiel 1 - Penafiel 2 19 15 79 %
Cuadro 5.62

Decision de tala agregada de los stands, cuyos clusters exceden la capacidad mdxima

En base al cuadro 5.62, es posible inferir que la incoporacion del drea del cluster al que pertenecen
como atributo de los stands en los bordes se realizé de manera bastante eficaz en la mitad de los
casos, mientras que tan en el caso Penafiel 1 - Penafiel 2 podria decirse que no fue muy eficaz. Cabe
notar que en ambos casos que no se obtuvo tanta eficacia se presenta una amplia drea que no es de
caracter forestal (espacios en blanco en el mapa), de esta manera al tener infactibilidades en tales

stands, no afectaria a muchos a su alrededor.
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5.6. ANALISIS GLOBAL

En el caso del concejo Castelo de Paiva, el area excedida es apreciablemente mayor para el caso
original que el de los subproblemas, alcanzandose valores de alrededor de 2800 hectareas de
diferencia. De este modo, considerando el hecho de que los valores alcanzados en los distintos
objetivos al utilizar subproblemas bajo la variante de ausencia de restricciones de adyacencia son
bastante mayores en algunos criterios tales como madera talada y captura de carbono, respecto
al caso con incorporacion de restricciones de adyacencia, y que su diferencia con respecto a los
resultados del problema original no es demasiado significativa, ademds de presentar los menores
tiempos de ejecucion (incluyendo los tiempos de ejecucion de los problemas en los bordes), se
sugiere utilizar los subproblemas que no incluyen restricciones de adyacencia para el problema de

Castelo de Paiva.

En tanto en el caso del concejo Paredes, al utilizar la variante, se aprecia una notable disminucién
en la cantidad de hectdreas excedidas, lo que en conjunto a que las diferencias en los valores
alcanzados en los objetivos respecto al caso original son menores, sugeriria incorporar restricciones
de adyacencia en el modelo. En cuanto a los tiempos de ejecucidn, si bien son mucho mayores para
el caso en que se incorporan restricciones de adyacencia (60 minutos frente a 1 minuto), podria
limitarse el tiempo a una cantidad menor, alcanzando un gap algo mayor, pues se pudo constatar
que tras 3 minutos se presentaba un gap de 0,09 %. De este modo ampliando la tolerancia podrian
obtenerse soluciones dentro de un bajo margen de gap y que sean maés dutiles en la practica (tal
utilidad proviene del hecho de que el resultado a este problema se utilizaria como parametros de
entrada al problema del borde Paredes - Penafiel 1 en el workshop en que se utilice). Manteniendo

la recomendacién de incorporar restricciones de adyacencia en el modelo.

Mientras que para el caso del concejo Penafiel, tanto para la consecucion de los distintos objetivos
originales, como para disminuir las hectareas en exceso, convendria resolver tan s6lo el problema
original. Aunque al resolver el problema original se tenga un mayor gap en la minimizacién de la

distancia con respecto a la aproximacion de Pareto, se obtienen mejores soluciones que al utilizar
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subproblemas. En lo que respecta al tiempo de ejecucion, si bien es mayor al resolver el problema
original, al considerarse el tiempo de ejecucion de cada subproblema y el de los bordes, el problema
original sélo podria ser superado por los subproblemas sin incorporar restricciones de adyacencia,
los cuales presentan tiempos de ejecucion de alrededor de 30 minutos, frente a los 60 del original.
Ademads, al tiempo de ejecucion de los subproblemas habria que sumarle el tiempo en correr cada
uno para generar los modelos de los bordes mediante Python, lo que toma alrededor de 2 minutos
por subsector, de modo que, al utilizar subproblemas sin restricciones de adyacencia, el tiempo
de corridas es cercano a los 40 minutos, disminuyéndose asi la brecha en el tiempo de ejecucién
entre esta variante y el problema original. En consecuencia, en este concejo, se sugeriria utilizar el
problema original. EI comportamiento con respecto a las infactibilidades en el sistema que podria ir
contra la 16gica se debe a que en el afdn de generar menos infactibilidades, se utilizan prescripciones
que talan menos stands en menos periodo, cambiando la dindmica de tala, la cual en este caso

ocasiona un aumento en la cantidad de hectareas excedidas.

Al analizar qué factores podrian haber influido en la eleccién de una u otra variante en cada concejo,
puede indicarse que se prefirio utilizar el problema original en Penafiel, concejo en que la capacidad
maxima factible a incorporar en las restricciones de adyacencia fue mayor. Mientras que cuando se
decidié utilizar subproblemas, se eligié la variante que incorporaba restricciones de adyacencia en

Paredes, cuyo problema abarca menos stands.

Cabe destacar que en el caso tanto de Castelo de Paiva como de Penafiel, los resultados en cuanto
a infactibilidades fueron bastante similares entre ambas variantes cuando se utilizan subproblemas,
lo que podria sugerir que el comportamiento de este criterio mds que por la introduccion de
restricciones de adyacencia, por la divisién del problema en problemas mds pequenos, los cuales
en ambos casos entregaron soluciones mas cercanas a su optimo, que la que se presentd en el
caso original, al considerar un tiempo de ejecucion limite de 60 minutos. En tanto para el caso de

Paredes, al no dividir el problema en problemas menores, no se pudo apreciar este comportamiento.

Finalmente, vale la pena sefalar que es evidente el cambio en la dindmica de gestion forestal al

incluir restricciones de adyacencia, sin importar del concejo que se trate.
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6. CONCLUSIONES

Se pudo constatar que al seguir la metodologia planteada para la adicion de restricciones de
adyacencia consistente en limitar tan s6lo la cantidad de hectédreas abiertas entre un stand y todos
los vecinos con los que comparte borde, se pueden obtener, se pueden obtener soluciones que
disminuyan bastante la cantidad de hectareas excedidas, tal cémo ocurrié para el caso de Paredes,
donde bajo las condiciones consideradas en este estudio, en donde se pudo disminuir en alrededor
de 1000 hectareas excedidas, es decir, un 33 % de su valor original. Cabe sefialar que este enfoque
resulta ser bastante util en la préctica, ya que su implementacién dentro del modelo no requiere
mayores cambios adicionales. Ademds, es factible de ser utilizado a gran escala (como resulta ser
este caso), a diferencia de lo que sucede por ejemplo al utilizar el enfoque de maximo clique, en

donde se deben afiadir millones de variables, y de restricciones que asignen cada stand a un cluster.

Tal como estd definido el modelo actualmente, no es posible cumplir con las restricciones de
maxima drea abierta de manera continua, ya que éstas presentan conflictos con las restricciones
que seialan que se tale cada stand en por lo menos un periodo, de manera que no es posible que
se cumplan ambos conjuntos de restricciones simultineamente. Para hacer frente a este problema,
es que se incorpord infactibilidades a las restricciones de adyacencia, cuya cantidad se pretende

minimizar.

Al incorporar restricciones de adyacencia en el modelo, resulta necesario lograr cohesién entre
las decisiones adoptadas en un concejo y/o subproblema, con el de su vecino. Pues de no haber
concordancia, en el problema agregado podria haber un a gran cantidad de area excedida. Bajo el
enfoque seguido, consistente en agregar como parametro a cada stand en el borde, el drea del cluster

al que pertenecen en su respectivo problema ya solucionado; se logd una integracion eficiente
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entre las soluciones cuando existia una alta cohesién entre los stands, ya que una infactibilidad
en las restricciones de adyacencia en algun stand, generaria un efecto en cadena sobre los otros,

aumentando en gran medida la cantidad de infactibilidades en el sistema.

A partir de los andlisis, puede concluirse que la eleccion de si utilizar la herramienta o no, en algin
concejo en particular del Valle de Sousa, es dependiente de la configuracion espacial del concejo,
por lo que cada caso debe analizarse en particular, es decir, no serfa apropiado generalizar los

resultados de un concejo a otros. Pudiendo ademés depender del nivel alcanzado en cada objetivo.

Finalmente, cabe la pena decir que si bien al utilizar las herramientas generadas no se puede
cumplir con la totalidad de las restricciones de maxima drea abierta, si es posible obtener soluciones
que presenten una mucho menor cantidad de hectireas que excedan esta capacidad méxima,
alcanzindose soluciones con valores muy cercanos a un 0.03 % de gap en la mayoria de los casos
si es que se limita el tiempo a una hora. Ademds, al utilizar la herramienta generada en Python
se puede conocer a priori los clusters formados, sus hectareas e infactibilidades, de modo que es
posible evaluar las soluciones (en lo que a infactibilidades respecta), y tomar medidas para hacer

frente a las infactibilidades que no son posibles de obviar.
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7. RECOMENDACIONES

Primero se debe sefialar que los resultados obtenidos se basaron en soluciones que presentan un
nivel particular en los distintos objetivos, por lo que los andlisis realizados podrian presentar algin
grado de sesgo, de modo que podria convenir realizar un estudio mds acabado al ir variando los
niveles alcanzados en los distintos objetivos, para asi obtener soluciones mas robustas que puedan
llevar a analisis mds concluyentes. Se sugiere también, una vez que esté correcto el modelo de
evaluacion econdmica, incorporar tal objetivo en el andlisis, ya que tal como pudo comprobarse,
al incluir restricciones de adyacencia cambia la dindmica de gestién forestal, disminuyendo las
plantaciones de eucaliptus, lo que podria generar repercusiones econdémicas que seria conveniente

evaluar antes de implementar esta variante en cada subproblema.

Ademads, se sugiere analizar la opcidn de no talar en algunos stands, ya que tan s6lo de esa manera
seria posible cumplir con las restricciones de adyacencia, en caso de que la restriccién de maxima

area abierta se volviese imperante.

Si el modelo tuviera que redefinirse por algiin motivo, podria también ser conveniente analizar las

ventajas que puede traer el modelarlo como FAU.
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GLOSARIO

Espacio de disefio: Espacio de las variables de decision.
Espacio de criterios: Espacio de las funciones objetivo.

Punto Utépico: Un punto F° € Z* es un punto de utopia, si y sélo si, para cada i €

{1,...,k}, F?=min,{F;(x)]z € X}. Siendo X el conjunto factible.

Preferencias: Se refiere al juicio del tomador de decisiones en el espacio de criterios, el que hace

referencia a la importancia que le otorga al logro de cada uno de los distintos objetivos.

Funcién de preferencias: Una funcion de preferencias es una funcion abstracta (de puntos en el
espacio de criterio) en la mente del tomador de decisiones, la cual incorpora perfectamente sus

preferencias.

Funcién de utilidad: Corresponde a una funcion que refleja el grado de satistaccion de un individuo
o grupo de ellos. En ella se representa la relativa importancia de cada objetivo. Es utilizada para

aproximar la funcion de preferencia, la cual no puede ser expresada en términos matematicos.

Edgeworth Pareto hull: Es el maximo conjunto cuyos puntos son dominados por la frontera de

Pareto que lo define. Su formulaciéon matematica se presenta en la ecuaciéon 7.1.

Zy={2€RF:2>2,2€Z} Z:Frontera de Pareto (7.1)
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Anexos

Afio Nueva Area Porcc?ntaje Nueva
(Hectareas) Area ( %)
2012 421 2,84
2013 322 2,17
2014 11 0,07
2015 0 0,00
2016 1706 11,50
2017 3963 26,71
Total 6422 43,29
Cuadro 1

Area quemada en Valle de Sousa

S Frecuencia
[Hectareas]
[0,4] 551
14,8] 269
18,12] 165
[12,16] 84
116,20] 55
120,24] 47
[24,28] 40
128,32] 28
132,36] 30
136,40] 22
[40,44] 25
144,48] 27
148,52] 30
Cuadro 2

Detalle del histograma de distribucion del drea entre los stands del Valle de Sousa
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Figura 1: Ejemplo del resultado entregado por Python para determinar infactibilidades
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Figura 2: Mapas de decisiones en el problema correspondiente a Paival, sin incorporar restricciones de adyacencia
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Figura 3: Mapas de decisiones en el problema correspondiente a Paival, incorporando restricciones de adyacencia
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Figura 4: Mapas de decisiones en el problema correspondiente a Paiva2, sin incorporar restricciones de adyacencia
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Figura 6: Mapas de decisiones en el problema correspondiente a Paiva3, sin incorporar restricciones de adyacencia
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Figura 8: Mapas de decisiones en el problema correspondiente a Paredes, incorporando restricciones de adyacencia
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Figura 10: Mapas de decisiones en el problema correspondiente a Penafiell, incorporando restricciones de adyacencia
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Figura 11: Mapas de decisiones en el problema correspondiente a Penafiel2, sin incorporar restricciones de adyacencia
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Figura 12: Mapas de decisiones en el problema correspondiente a Penafiel2, incorporando restricciones de adyacencia
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