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REINFORCEMENT LEARNING PARA PROBLEMA DE PLANIFICACION
FORESTAL CON INCERTIDUMBRE EN PRECIOS Y DEMANDAS

Esta tesis aborda la aplicacion del Aprendizaje por Refuerzo (Reinforcement Learning,
RL) en la planificacion de la cosecha forestal bajo condiciones de incertidumbre, un proble-
ma estocéstico de alta dimensionalidad. Se centra en la variante de programacién estocastica
multietapa para la cosecha de celdas en un area forestal, caracterizada por decisiones secuen-
ciales adaptativas frente a incertidumbres como fluctuaciones en los precios de la madera y
la demanda del mercado, modeladas mediante un arbol de escenarios.

El trabajo se enfoca en implementar y analizar técnicas avanzadas de RL, comparandolas
con métodos tradicionales de optimizacién bajo incertidumbre. Se utilizan algoritmos como
Deep Q-Networks (DQN), Dueling DQN, Double Dueling DQN y Proximal Policy Optimiza-
tion (PPO), adaptandolos al contexto especifico de la planificacién forestal. Se busca evaluar
la efectividad, eficiencia computacional y escalabilidad de estas técnicas en el sector, asi como
su robustez ante diferentes escenarios estocésticos.

El enfoque metodoldgico incluye una revision exhaustiva de la literatura en RL y su aplica-
cién en problemas de alta dimensionalidad, una formulacién detallada del problema forestal
adaptado para RL y el diseno e implementacion de los algoritmos mencionados. Se realizan
experimentos y andlisis para probar la viabilidad de RL en este contexto, destacando la ca-
pacidad de estas técnicas para adaptarse a la variabilidad y la incertidumbre inherentes a la
planificaciéon forestal.

Los hallazgos subrayan la complejidad de aplicar RL en ambientes estocasticos, resal-
tando la necesidad de un diseno cuidadoso de la funcién de recompensa, el equilibrio entre
exploracion y explotacién, y la precision en la estimacion de funciones de valor. Futuras in-
vestigaciones deberian enfocarse en mejorar la funciéon de recompensa, refinar la bisqueda de
hiperparametros y explorar nuevas estructuras de redes neuronales para abordar la dinamica
estocéstica del problema.
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Only the disciplined ones are free in life.
If you aren’t disciplined,
you are a slave to your moods.

You are a slave to your passions.
That’s a fact
E.K
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion del estudio

La emergencia de la inteligencia artificial ha proporcionado herramientas y técnicas po-
derosas para resolver problemas complejos en diversos campos de estudio. En particular, el
Reinforcement Learning (RL) ha demostrado ser un paradigma crucial para el diseno de al-
goritmos que optimizan la toma de decisiones bajo incertidumbre. Sin embargo, el uso de
RL en problemas de alta dimensionalidad representa un area de investigacién en constante
desarrollo. La alta dimensionalidad conlleva un vasto espacio de estados o acciones, lo que
puede dificultar o, en ciertos casos, impedir la convergencia de algoritmos tradicionales de
RL hacia una politica 6ptima.

El incentivo cardinal de este estudio es examinar coémo se desempenan los algoritmos de
RL en problemas caracterizados por su alta dimensionalidad, especificamente en el ambito de
la planificacién forestal. Abordar estos problemas con enfoques tradicionales de programaciéon
dindmica, métodos heuristicos o técnicas de optimizaciéon clasica puede verse afectado por la
"maldicién de la dimensionalidad'[1]. En este marco, se busca investigar la eficacia de técnicas
de RL en la aproximacion y solucion de este tipo de problemas para diferentes instancias.

1.2. Definicion del problema

El problema que se busca abordar en esta tesis corresponde a una variante del problema
de planificacién de la cosecha en el sector forestal, basado en las formulaciéon presentada
"Forestry management under uncertainty"|[2].

En este trabajo, el problema de planificacién es planteado como un problema de pro-
gramacion estocastica de horizonte multi-etapa. Esto implica tomar decisiones en diferentes
momentos a lo largo de un horizonte de planificacién, y ajustar esas decisiones a medida que
se recibe nueva informacién. Las decisiones consideradas en este problema incluyen cudndo
y donde realizar la cosecha, siendo sometido a la incertidumbre en los precios de la made-
ra y la demanda de mercado. Estas fuentes de incertidumbre se modelan mediante un arbol
de escenarios, que representa diferentes realizaciones posibles de precios a lo largo del tiempo.

Finalmente, el problema esta sujeto a diferentes restricciones, tales como las demandas de
mercado por madera, los costos operacionales y otras limitaciones inherentes a la estructura
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y formulacion del problema.

1.3. Preguntas de investigacion y objetivos

Tomando en consideracién el problema definido en la secciéon anterior, las preguntas y
objetivos que se buscan abordar en esta tesis vienen dados por:

;,Como se pueden implementar técnicas de Reinforcement Learning
para la resolucion de problemas estocasticos de gran dimension?

* Investigar los desafios asociados a la alta dimensionalidad de los problemas sujetos a
incertidumbre.

* Analizar cémo los algoritmos de RL pueden atacar dichos desafios.

e Evaluar el rendimiento del uso de RL para resolver problemas estocéasticos sujetos a
multiples fuentes de incertidumbre.

;,Cémo se puede formular y resolver el problema de planificacion
de la cosecha forestal bajo incertidumbre utilizando RL?

* Estudiar las formulaciones existentes para problemas de planificacién bajo incertidum-
bre.

* Identificar cuales son las variables de decisién y pardmetros clave que gobiernan el pro-
blema.

* Definir una formulacién basada en Reinforcement Learning que logre captar dichas va-
riables y componentes principales del problema.

* Implementar los algoritmos necesarios para resolver las diferentes formulaciones del pro-
blema.

., Cuales son las implicaciones y beneficios de utilizar RL en la pla-
nificaciéon de la cosecha forestal bajo incertidumbre?

* Evaluar el desempeno de los algoritmos de RL con respecto a los enfoques tradicionales
de optimizacién bajo incertidumbre.

* Analizar la eficacia computacional y escalabilidad del uso de RL.

e Evaluar el nivel de robustez de las soluciones al utilizar RL frente a diferentes escenarios
o instancias del problema.

Los objetivos primordiales de esta tesis se orientan hacia la exploracion de técnicas avan-
zadas de Reinforcement Learning (RL) en el contexto de problemas estocasticos. Este estudio
se concentra especificamente en el ambito de la planificacién de la cosecha forestal, donde
se enfrentan incertidumbres asociadas con precios y demandas. Se busca investigar si, y en
qué circunstancias, las estrategias basadas en RL pueden ofrecer soluciones que se adapten
de manera efectiva a la variabilidad y la incertidumbre inherentes a este sector.
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1.4. Descripciéon general del enfoque

Para los objetivos de investigacion, se seguira el siguiente enfoque:

1.4.1. Marco Teédrico

* Estudiar las formulaciones y enfoques existentes para el problema de planificacion de
cosecha forestal bajo incertidumbre.

* Identificar las brechas y desafios en la literatura actual relacionada con enfoques basados
en RL para problemas de planificacion.

1.4.2. Formulacion del problema

* En base a la literatura revisada, desarrollar una formulacién para la planificacion de
cosecha forestal bajo incertidumbre que se adapte a las técnicas de RL y los procesos de
decision Markovianos.

* Definir diferentes grados de complejidad en la formulacion del problema, considerando
la incorporacién de diferentes variables de decision, restricciones y fuentes de incerti-
dumbre.

1.4.3. Diseno e implementacion de algortimos de RL

* Implementar diferentes algoritmos que se adecuen al problema dada su naturaleza esto-
castica.

» Explorar los diferentes algoritmos tales como Q-Learning, Policy Gradient Methods y
sus variantes usando Deep Reinforcement Learning.

» Adaptar los algoritmos seleccionados para abordar las caracteristicas propias del pro-
blema.

1.4.4. Evaluacién experimental

* Recopilacién de datos y generacion de escenarios para poner a prueba el rendimiento de
los algoritmos implementados.

» Comparar los resultados y rendimiento del enfoque de RL respecto a los métodos exis-
tentes.

* Analizar la eficiencia computacional y escalabilidad de los algoritmos utilizados.

1.4.5. Discusién y conclusiones
* Resumir los diferentes hallazgos y resultados encontrados.

* Discutir las implicancias y beneficios de utilizar este enfoque para el problema de pla-
nificacién forestal bajo incertidumbre.

» Evidenciar los diferentes tipos de limitaciones y las direcciones futuras a investigar.

Siguiendo este enfoque, esta tesis tiene como objetivo explorar como alternativa a las
técnicas existentes la aplicaciéon de RL para abordar problemas de planificacion forestal,
centrado en diferentes fuentes de incertidumbre.
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Capitulo 2

Marco Teédrico

2.1. Reinforcement Learning (RL)

2.1.1. Definiciones e introduccién

El Reinforcement Learning es una disciplina de investigacion dentro del campo del apren-
dizaje automatico que se enfoca en coémo los agentes pueden aprender a tomar decisiones
6ptimas a través de la interaccién con su entorno. A diferencia de otros enfoques de apren-
dizaje automatico que se basan en conjuntos de datos de entrenamiento, el RL utiliza las
interacciones dentro de dicho ambiente para obtener una retroalimentacién que le permite ir
aprendiendo. [3]

El objetivo fundamental del RL es desarrollar estrategias de toma de decisiones éptimas
que maximicen una medida de recompensa acumulativa. Los agentes de RL buscan descubrir
politicas de accién que les permitan obtener la maxima recompensa a largo plazo. Para lograr
este objetivo, dichos agentes deben aprender a mapear situaciones o estados especificos a las
acciones mas apropiadas. [3]

Los elementos fundamentales del RL son los siguientes:

* Agente: El agente es la entidad encargada de la toma decisiones en el sistema. Es el
responsable de seleccionar acciones basandose en el estado actual y las recompensas
recibidas. El objetivo del agente es aprender una politica que maximice la recompensa
acumulada esperada a lo largo del tiempo.

* Entorno: El entorno es el contexto externo con el cual el agente interactia. Es respon-
sable de proporcionar al agente observaciones, recibir acciones y generar recompensas.
Este encapsula la dinamica y las reglas del sistema bajo el cual el agente se debe regir.

* Acciones: Son las opciones disponibles para el agente en un momento dado. El agente
selecciona acciones basandose en el estado actual y en su politica aprendida. Las acciones
pueden tener consecuencias a corto plazo y pueden llevar a transiciones a nuevos estados
en el entorno.

» Estados: Los estados representan las situaciones o configuraciones en las que el agente
puede encontrarse durante la interacciéon con el entorno. El estado encapsula toda la
informacién relevante necesaria para la toma de decisiones. Puede definirse como una
descripciéon completa o parcial del entorno en un paso de tiempo especifico.
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* Recompensas: Corresponde a las senales y feedback proporcionadas por el entorno
hacia el agente. Indican la calidad de las acciones del agente y son la guia bajo la
cual el agente basa su aprendizaje. El objetivo del agente es maximizar la recompensa
acumulada que recibe a lo largo del tiempo.

:l Agent ||

state reward action

Rt+l [
i< :
i 21| Environment

\

Figura 2.1: Diagrama de RL de un proceso de decision Markoviano basado
en la figura de ’Reinforcement Learning An Introduction’ 2da edicién de
Sutton and Barto.

2.2. Conceptos basicos y técnicas de RL

2.2.1. Funciones de valor

Las funciones de valor representan un concepto fundamental en el &mbito del RL. Definen
el retorno esperado (recompensa futura acumulada y descontada) que un agente puede espe-
rar recibir en un estado particular, o después de tomar una accién particular en un estado,
bajo una politica especifica.

La funcién de valor de un estado s bajo una politica m, denotada v.(s), es el retorno
esperado comenzando en s y siguiendo 7 a partir de entonces. La funcién de valor de accién,
denotada ¢.(s,a), es el retorno esperado después de tomar la accién a en el estado s y a
partir de entonces seguir la politica 7. [3]

Las funciones de valor sirven como medida de la efectividad a largo plazo de los estados y
acciones y son fundamentales para que el agente decida qué accion tomar en un estado dado.
Tienen una propiedad recursiva derivada de las ecuaciones de Bellman [4], que expresa una
relacion entre el valor de un estado y los valores de sus estados sucesores.

2.2.2. Politica

Una politica en RL es un mapeo de estados a probabilidades de tomar cada acciéon posible.
En términos précticos proporciona una estrategia para el agente, dictaminando la accién que
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el agente debe tomar frente a cada estado. La politica podria ser determinista, donde la se-
leccion de la accion es cierta para cada estado, o estocastica, instancia en la cual las acciones
son seleccionadas basandose en una distribucién de probabilidad de las acciones para cada
estado. [3]

Politicas Deterministas

Una politica determinista se puede definir como una funcién que asigna estados s a ac-
ciones a, y se denota como m(s) = a. Esto se puede representar utilizando una aproximacién
determinista de funciones, donde la politica es una funcién que produce directamente la
accion basada en el estado.

Las politicas deterministas son adecuadas para problemas donde se espera que el agen-
te tome acciones precisas y consistentes en respuesta a un estado dado. Estos problemas
generalmente tienen una solucién 6ptima tnica y determinista.

Politicas Estocasticas

Una politica estocéastica asocia una distribucion de probabilidad sobre las acciones para
cada estado. Se puede representar como 7(a|s), que representa la probabilidad de seleccionar
la accion a dado el estado s. Las politicas estocasticas se pueden representar utilizando una
funcién de distribuciéon de probabilidad, como la funcién softmax, donde la salida es una
distribucién de probabilidad sobre las acciones. [3]

La funcién softmax es comunmente utilizada para definir politicas estocasticas en RL.
Dado un estado s y un conjunto de estimaciones de valor de accién Q(s,a) para cada accién
a, la distribucién de probabilidad sobre las acciones se puede definir de la siguiente manera:

exp{@(s,a)}/T
o exp{@(s,a’)/T}

m(als) = (2.1)

donde 7 es un pardmetro que controla el nivel de exploracion. Valores més altos de 7 gene-
ran una distribucion més uniforme sobre las acciones, promoviendo la exploracion, mientras
que valores més bajos hacen que la politica se enfoque mas en explotar las acciones con va-
lores estimados mas altos.

Las politicas estocasticas son beneficiosas en situaciones donde la aleatoriedad puede ser
util para explorar diferentes acciones y estados. Estas politicas son adecuadas para proble-
mas donde la solucién éptima puede ser intrinsecamente aleatoria o donde se necesita una
exploracion amplia del espacio de acciones.

La eleccion de un tipo de politica también depende del equilibrio entre la explotacién y
la exploraciéon. Las politicas deterministas se centran mas en la explotacion, ya que tienden
a elegir acciones con los valores esperados méas altos. Las politicas estocasticas, en cambio,
enfatizan la exploracién al incorporar aleatoriedad en el proceso de seleccion de acciones. [3]



2.2.3. Procesos de Decision de Markov (MDP)

Los Procesos de Decision de Markov son una herramienta fundamental bajo la cual se sus-
tenta el Reinforcement Learning para modelar problemas de toma de decisiones secuenciales.

En RL, el objetivo es que un agente aprenda a tomar decisiones secuenciales en un entorno
sujeto a incertidumbre buscando maximizar su recompensa acumulada a largo plazo. Los
MDPs son una representacién matematica comunmente utilizada para modelar este problema.

Un MDP se define como una tupla (S, A, P, R,~), donde:

* S es el conjunto de estados, que representan las posibles situaciones en las que puede
encontrarse el agente.

* A es el conjunto de acciones, que son las opciones disponibles para el agente en cada
estado.

* P es la funciéon de transicion, que describe las probabilidades de transicion entre estados
dados los pares estado-accién. Matematicamente, P(s'|s,a) representa la probabilidad
de pasar al estado s’ dado que se realiza la accién a en el estado s.

* R esla funcion de recompensa, que asigna una recompensa numeérica al agente en funcion
de los pares estado-accién o estado-siguiente estado. R(s,a) representa la recompensa
inmediata obtenida al realizar la acciéon a en el estado s.

* v es el factor de descuento, que determina la importancia relativa de las recompensas
futuras en relacién con las recompensas inmediatas. Un factor de descuento cercano a 1
da mas peso a las recompensas a largo plazo, mientras que un valor cercano a 0 enfatiza
las recompensas inmediatas.

Los MDPs se rigen bajo de la propiedad de Markov, la cual establece que el estado actual
contiene toda la informacién relevante sobre el pasado para tomar decisiones futuras. Esta
propiedad permite que el agente planee su comportamiento de manera 6ptima utilizando
técnicas como la programacién dindmica o Reinforcement Learning. [5]

2.2.4. Temporal Difference Learning

Después de haber definido los conceptos basicos de RL, como las funciones de valor, las
politicas y los Procesos de Decisién Markovianos (MDP) en las secciones previas, es necesario
abordar el Temporal Difference Learning. Este enfoque se basa en los fundamentos previa-
mente establecidos y permite entender cémo se actualizan y aprenden las estimaciones de
valor a medida que el agente interacttia con su entorno.

El Temporal Difference Learning (TD) corresponde a una técnica fundamental en el RL, lo
que permite que un agente aprenda a través de la experiencia, actualizando sus estimaciones
de valor para un estado o accién en base a las recompensas obtenidas. [3]

Concepto de TD-Error: El TD-Error corresponde a una medida que cuantifica la dife-
rencia entre la estimaciéon de valor actual y la estimacion de valor anterior para cierto estado
o accion. El TD-Error es usado para actualizar las estimaciones de valor y depurar el cono-
cimiento del agente respecto a las recompensas esperadas.



Matematicamente, el TD-Error se define como la diferencia entre la recompensa actual
obtenida y la estimacion de valor actual para un estado o acciéon. Para el caso de los valores
de estado, el TD-Error se calcula de la siguiente manera:

(St = RtJrl + ’}/V(St+1) — V(St) (22)

donde ¢; es el TD-Error en el instante de tiempo ¢, R;,; es la recompensa recibida después
de realizar una accién en el estado s;, V(s;) es la estimacién de valor del estado s;, s441 es el
estado siguiente después de tomar la accién, y v es el factor de descuento que determina la
importancia relativa de las recompensas futuras.

El TD-Error proporciona una senal de retroalimentacion inmediata que indica si las es-
timaciones de valor son demasiado altas o demasiado bajas. Al actualizar las estimaciones
de valor en funcién del TD-Error, el agente puede aprender a mejorar su comportamiento y
ajustar sus acciones en consecuencia.

El TD Learning utiliza el TD-Error en combinaciéon con técnicas de actualizacién como
la actualizacién de valores Q o la actualizacion de valores V para mejorar las estimaciones
de valor a lo largo del tiempo. Estas actualizaciones se basan en la diferencia entre las
estimaciones de valor actuales y las estimaciones de valor anteriores ponderadas por una tasa
de aprendizaje.

2.2.5. Q-Learning

Q-Learning [6] corresponde a un algoritmo de RL que es utilizado para encontrar una
politica 6ptima. Este se basa en la existencia de una funcion de valor QQ, la cual representa
una estimacién de cuanto valor tiene cierta accién frente a cierto estado. De esta manera, el
Q-Learning es utilizado para aprender dicha funcion de valor, y luego utilizar su aproxima-
cién para tomar decisiones 6ptimas.

Este corresponde a un método de programacion dinamica off-policy el cual busca aprender
la funcién de valor de acciones 6ptimas sobre un ambiente en el cual se deben tomar decisiones
de manera secuencial. Para cada par estado-accidn (s, a), esta funcién estima el valor esperado
de la recompensa total a partir de dicho estado y accién sujeto a una politica de caracter
optimal. Los beneficios asociados a la utilizacion de este algoritmo vienen dados por:

1. Convergencia: en caso de que se logre explorar de manera adecuada todas las ac-
ciones con una frecuencia suficiente, y la tasa de aprendizaje asociada sea consistente,
Q-Learning convergera a la politica 6ptima [3]. Es decir, el algoritmo encontrard la
mejor estrategia posible si se le proporcionan las suficientes iteraciones y un grado de
exploracion adecuado.

2. Off-policy learning: Q-Learning tiene la capacidad de aprender en base a las acciones
que no son parte de la politica que se encuentra siguiente, esto facilita la mejora y ajuste
de la politica cuando no se esta siguiendo la politica 6ptima.

La actualizacién de la funcién Q en Q-Learning se representa matematicamente de la
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siguiente manera:

Q(5¢,ar) < Q(s4,ar) + afrey + 7y max Q(St41,a) — Q(8¢, )] (2.3)

Donde:

s¢: Es el estado actual.
a;: Es la accion tomada en el estado s;.
riy1: Es la recompensa recibida después de tomar la accion a; en el estado s;.

max, Q(s;11,a): Es el valor madximo de Q sobre todas las acciones posibles en el estado
siguiente sy 1.

a: Es la tasa de aprendizaje, que controla cuanto se modifica la estimacién de QQ en cada
actualizacion.

~: Es el factor de descuento, que determina la importancia de las recompensas futuras
versus las inmediatas.

Q-Learning sigue un proceso iterativo para aprender la funciéon de valor Q). Inicialmente,
se establece una funciéon Q arbitraria, la cual se va actualizando mediante la ecuaciéon de
actualizacién hasta que la funcion Q converge al valor éptimo Q*. El algoritmo Q-Learning
[3] se puede describir formalmente de la siguiente manera:

Algoritmo 0: Algoritmo Q-Learning (Sutton & Barto, 2018)

Data: Funcion de valor @) arbitrariamente inicializada, o (tasa de aprendizaje),

(factor de descuento)

Result: Funcién de valor () aprendida
foreach episodio do

Inicializar estado s; while s no es estado terminal do
Elegir acciéon a desde s utilizando la politica e-greedy basada en @;

Tomar accién a, observar recompensa r, nuevo estado s';
Q(s,a) < Q(s,a) + afr + ymaxy Q(s',a") — Q(s,a)];
5« s';

end

end

Sin embargo, este algoritmo presenta ciertas limitaciones o puntos a considerar al momento
de ser utilizado :

1.

Exploracién frente a Explotacion: Q-Learning presenta el desafio de equilibrar la
exploracién (probar nuevas acciones para ver si son mejores) y la explotacion (seguir las
acciones que se sabe que son buenas). Elegir entre exploracién y explotacién puede ser
muy desafiante en entornos complejos y puede requerir ajustes cuidadosos [7].

. Maldicién de la dimensionalidad: Como muchos algoritmos de aprendizaje refor-

zado, Q-Learning puede sufrir de la "maldiciéon de la dimensionalidad', que se refiere
al hecho de que el tiempo y la memoria necesarios para aprender una politica 6ptima
aumentan exponencialmente con el nimero de dimensiones del problema [3]
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3. Dependencia de la inicializacion: Los resultados de Q-Learning pueden ser muy
sensibles a la inicializacion de la tabla Q. Una mala inicializaciéon puede ralentizar signi-
ficativamente la convergencia o hacer que el algoritmo converja a una politica subéptima
[7].

4. Espacio de acciones continuo: Q-Learning esta basado en la utilizaciéon de una tabla
Q, la cual presenta una entrada para cada para de estado-accion. Si el espacio de accién
es continuo, dicha tabla tendrd una alta dimensionalidad, lo que lo vuelve impractico

3].

5. Alta variabilidad de la recompensa: Para el caso en que la recompensa presenta
una alta varianza debido a la incertidumbre asociada a ciertos tipos de problemas, el
algoritmo Q-Learning puede tener dificultades para aprender los verdaderos valores de
Q, va que cada actualizacion de Q) se basa en una Unica muestra de recompensa. Esto
puede generar que el proceso de aprendizaje sea inestable y que los valores de QQ tengan
una alta fluctuacion.

2.2.6. Aproximacion de funciones

En muchos problemas de RL, el ntimero de estados y/o acciones puede ser enorme o inclu-
so infinito, por lo que no es posible guardar y actualizar una tabla con los valores de todas las
posibles combinaciones de estados y acciones. Aqui es donde la Aproximacién de Funciones
se vuelve crucial.

La Aproximacion de Funciones es la técnica utilizada para tratar con este problema de
espacio y tiempo. El objetivo es encontrar una funciéon aproximada que pueda representar
de manera eficiente el valor de un estado o una accién sin necesidad de almacenar todos los
posibles valores [3].

La aproximacion de funciones puede usarse tanto para las funciones de valor como para
las politicas. En el caso de las funciones de valor, se utilizan para estimar el valor esperado
de estar en un estado particular o de tomar una acciéon en un estado particular. Estas fun-
ciones son generalmente representadas por un conjunto de parametros, que se ajustan para
minimizar la diferencia entre los valores estimados y los valores reales.

Por otro lado, la aproximacion de politicas directamente aproxima la politica 6ptima. A
diferencia de la aproximacion de la funcion de valor, en este caso, los pardametros se ajustan
para optimizar directamente alguna medida de rendimiento a largo plazo.

2.2.7. Sobre las ecuaciones de Bellman y Reinforcement Learning

En el dominio del Reinforcement Learning, las Ecuaciones de Bellman se manifiestan como
una herramienta analitica fundamental para abordar los desafios inherentes a la aproxima-
cion de funciones. En situaciones donde se emplean modelos de aproximacién para encarnar
las funciones de valor o las politicas, las Ecuaciones de Bellman proveen un marco teodrico
robusto para la actualizacion iterativa y el perfeccionamiento de dichas estimaciones.

Estas ecuaciones son pilares en el estudio de RL y en la teoria de los Procesos de Decisién
de Markov (MDP), pues establecen una relacién recursiva que permite calcular el valor de un
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estado o una accion basandose en los valores de sus respectivos estados o acciones sucesoras.

Bajo la lupa del Reinforcement Learning, el valor de un estado bajo una politica especifica,
simbolizado como V7(s), se define como el retorno esperado a partir de dicho estado s, al
seguir la politica 7. Esta definicién [3] se expresa mediante la Ecuacién de Bellman para las
funciones de valor de estado como sigue:

V(s) =Y m(als) Y p(s'rls, a)[r + V()] (2.4)
acA s'r
Donde A representa el conjunto de todas las acciones posibles, p es la funcién de transicién
de estados, r es la recompensa y v es el factor de descuento.

Analogamente, la Ecuacién de Bellman para las funciones de valor de acciéon bajo una
politica determinada, denotada por Q7 (s, a), se formula de la siguiente manera:

Zps rls,a)[r 4+~ Y w(d'[s)Q7(s', )] (2.5)
a’'€eA
Se utiliza esta estructura de ecuaciones para actualizar de manera iterativa los valores
estimados de los estados y las acciones hasta que estos convergen a su verdadero valor. Bajo
ciertas condiciones, esta convergencia estd asegurada, permitiendo asi que el agente de RL
descubra la politica 6ptima.

Las condiciones para la convergencia de los algoritmos de RL que se fundamentan en las
Ecuaciones de Bellman son:

* Estacionariedad de la recompensa y las funciones de transicion de estado:
En un proceso de decision de Markov (MDP), una suposicién bésica es que las pro-
babilidades de transicién y las recompensas son estacionarias, lo que significa que no
cambian a lo largo del tiempo. Matematicamente, esto se puede expresar de la siguiente
manera: para todo estado s, accién a, estado sucesor s’ y recompensa r, la probabilidad
p(s',r|s,a) es independiente del tiempo.

» Politica de exploracion continua: En RL, es fundamental garantizar que todas las
acciones sean seleccionadas con una probabilidad no nula para que se evite el problema
de converger hacia una politica suboptima. Formalmente, esto se puede expresar diciendo
que para cualquier politica 7, para todo estado s y para toda accién a, 7(a|s) > 0. Esta
es una forma de asegurar que todas las acciones sean exploradas continuamente.

* Actualizacién de la politica de acuerdo con un esquema de mejora: Los algo-
ritmos de RL a menudo utilizan una estrategia de mejora de la politica para actualizar
sus politicas con base en las estimaciones actuales de las funciones de valor. Una estra-
tegia comunmente adoptada es la mejora de la politica greedy, que actualiza la politica
para seleccionar la accion que maximiza la funcién de valor esperada en cada estado.
Formalmente, si (Q es la funcién de valor de acciéon actual, la politica mejorada 7’ se
define como 7’(s) = argmax, (s, a) para todo estado s.

Estas condiciones ayudan a garantizar la convergencia de las estimaciones de la funcién de
valor a sus valores verdaderos en los algoritmos de RL que se fundamentan en las Ecuaciones
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de Bellman. Esta convergencia es un requisito clave para el descubrimiento de la politica
optima en RL.

Por otra parte, para el caso de la optimizacion de una politica, las Ecuaciones de Bellman
para las funciones de valor 6ptimas son las siguientes [3]:

V(s) = rileaj(Zp(s’, rls,a)[r + V(5] (2.6)
Qs ) = S p(s vl o)l -+ max Q) (2.1)

Las Ecuaciones de Bellman son fundamentales en una multitud de algoritmos de RL,
incluyendo, pero no limitandose, a los métodos basados en diferencias temporales y en pro-
gramacion dindmica [3].

2.3. Policy Gradient Methods

Una vez que hemos establecido la relevancia de las ecuaciones de Bellman en la actuali-
zacion iterativa de las funciones de valor en el contexto de RL, es 1til considerar un enfoque
alternativo conocido como Policy Gradient Methods. En lugar de centrarse en las funciones
de valor, estos métodos buscan optimizar directamente la politica con respecto a una medida
de rendimiento a largo plazo.

2.3.1. Introduccién

Los Policy Gradient Methods proporcionan un enfoque para mejorar la politica de un
agente a través de la optimizacion por gradientes. A diferencia de los métodos basados en la
funcién de valor, que requieren la estimacién de una funciéon de valor y la derivaciéon de una
politica a partir de esta, los métodos de gradiente de politica trabajan directamente con la
politica, optimizandola respecto a la recompensa esperada acumulada utilizando técnicas de
ascenso por gradiente.

2.3.2. Policy Gradients

Estos métodos optan por un enfoque de optimizacién directa, actualizando la politica 7
del agente por medio del calculo de gradientes y la posterior aplicacion de técnicas de opti-
mizacién de estos.

El fundamento tedrico de estos métodos viene dado por el Teorema del Gradiente de
Politica [3]. Segun este teorema, el gradiente de la funcién objetivo, es decir, la recompensa
esperada acumulativa J(6), respecto a los pardmetros € de la politica, se puede expresar como
una esperanza matematica sobre los gradientes del logaritmo de la politica y la funcién de
valor de accion (Q™:

VoJ(0) = Er, [V0log m(s, a)Q™ (5,a)] (2.8)
donde:
 J(0) representa la recompensa esperada acumulada al seguir la politica .

* my(s,a) es la probabilidad de seleccionar la accién a en el estado s bajo la politica .
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* ™(s,a) es la funcion de valor de accién, que estima el retorno esperado al seleccionar
la accién a en el estado s y seguir luego la politica .

* Vylogmy(s,a) es el gradiente del logaritmo de la probabilidad de la politica, el cual mide
como la log-probabilidad de la accién seleccionada varia en funcién de los parametros
de la politica.

Los métodos de Policy Gradient estiman este gradiente y emplean algoritmos de optimiza-
cién, como el descenso de gradiente estocastico, para actualizar los parametros de la politica
f en la direcciéon que incrementa la recompensa esperada.

2.3.3. Ventajas de los métodos Policy Gradients

Los métodos de Policy Gradient ofrecen una serie de ventajas tinicas en comparaciéon con
otras técnicas de RL, que los hacen particularmente adecuados para una amplia gama de
problemas:

* Optimizacién Directa: A diferencia de los métodos basados en valor que requieren
una etapa de derivaciéon para determinar la politica 6ptima a partir de la funcién de
valor, los métodos de Policy Gradient optimizan la politica de manera directa. Esto
elimina la necesidad de resolver la ecuacién de Bellman, lo que puede ser un desafio en
términos computacionales. [8]

* Capacidad para Manejar Espacios de Accién Continuos y de Alta Dimension:
Mientras que los métodos basados en valor pueden enfrentar dificultades con los espacios
de accién continuos o de alta dimension debido al problema de la "maldicién de la dimen-
sionalidad", los métodos de Policy Gradient son mas eficientes en estos escenarios. Esto
se debe a que estos métodos representan la politica como una funcién parametrizada, lo
que permite manejar espacios de accion de alta dimension y continuos.

* Estabilidad y Convergencia: Los métodos de Policy Gradient presentan buenas pro-
piedades de convergencia y pueden ser mas estables que los métodos basados en valor.
Esto se debe a que la politica se actualiza suavemente a lo largo del gradiente, lo que
garantiza que los cambios en la politica de un paso a otro son pequenos. Este enfoque
puede resultar en un aprendizaje més estable y un menor riesgo de divergencia. [9]

* Manejo de la Incertidumbre: Este tipo de métodos son particularmente efectivos
en entornos con mucha incertidumbre. Los métodos de Policy Gradient optimizan una
esperanza sobre las trayectorias, y por lo tanto, intrinsecamente tienen en cuenta todas
las posibles trayectorias que la politica puede tomar. Matematicamente, esto se refleja
en el hecho de que la actualizacién del gradiente de la politica implica una suma sobre
todas las posibles trayectorias, ponderada por su probabilidad bajo la politica actual. En
otras palabras, dada una politica parametrizada my(a|s), el gradiente de la recompensa
esperada acumulada J(6) con respecto a 6 es:

Vo J(0) = ET ~ my[Vglog me(T)R(T)]. (2.9)

Aqui, Vg log my(7) es el gradiente del logaritmo de la probabilidad de la trayectoria 7 bajo
la politica 7y, y es una forma de ponderar las trayectorias con respecto a su probabilidad.
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La suma sobre todas las posibles trayectorias ponderadas por su probabilidad permite
que los métodos de Policy Gradient manejen la incertidumbre inherente en el entorno de
RL. Asi, los métodos de Policy Gradient pueden manejar la incertidumbre al optimizar
directamente la esperanza sobre todas las posibles trayectorias, tomando implicitamente
en cuenta la variabilidad y la incertidumbre en la dindmica del entorno. [8]

2.3.4. Desafios en los métodos de Policy Gradient

Aunque los métodos de Policy Gradient son poderosos y versatiles, también presentan
ciertos retos inherentes.

* Convergencia Lenta: Los métodos de Policy Gradient pueden ser lentos para converger
a la politica 6ptima. Esto se debe a que estos métodos realizan actualizaciones graduales
en la direccion del gradiente de la politica, y pueden requerir un gran nimero de episodios
de interaccion con el entorno para obtener estimaciones precisas del gradiente.

* Variabilidad de las Estimaciones de Gradiente: Las estimaciones del gradiente en
los métodos de Policy Gradient se basan en muestreos estocasticos del rendimiento de
la politica, lo que puede llevar a una alta variabilidad en las estimaciones del gradiente.
Esta variabilidad puede dificultar la convergencia y provocar inestabilidad en el proceso
de aprendizaje.

2.3.5. Actor-Critic Methods

Los métodos Actor-Critic son una clase de algoritmos del RL que combinan elementos
tanto de los métodos basados en politicas (como los métodos de Policy Gradient) como de
los métodos basados en valor. [10]

En este marco, el actor se refiere a la politica parametrizada que esta siendo optimizada,
mientras que el critico corresponde a una funciéon de valor que se utiliza para criticar las
acciones tomadas por el actor y guiar la direccion de la optimizacién. De esta forma, los
métodos Actor-Critico tratan de combinar lo mejor de ambos enfoques: la capacidad de los
métodos basados en politicas para manejar espacios de accién continuos y de alta dimension,
y la eficiencia de los métodos basados en valor en la evaluacion de la politica.

En términos formales, el actor y el critico son funciones parametrizadas, usualmente im-
plementadas como redes neuronales. Dada una politica parametrizada m(a|s) y una funcion
de valor Vj(s), donde 6 y ¢ son los parametros de la politica y la funcién de valor, respectiva-
mente, la actualizacion del actor se realiza a lo largo del gradiente de la recompensa esperada
acumulada, como en los métodos de Policy Gradient:

VoJ(0) = Ep[Velog mg(als)Ay(s, a)l, (2.10)

donde Ay(s, a) es la funcién de ventaja, que mide cudnto mejor es tomar una accién a en un
estado s en comparaciéon con el promedio de todas las acciones posibles en ese estado, segiin
la funcién de valor V(s). Tipicamente, la funcién de ventaja se calcula como la diferencia
entre la recompensa obtenida y la funcién de valor:

Ay(s,a) = R(s,a) — Vy(s) (2.11)
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Por otro lado, la actualizacién del critico se realiza minimizando el error cuadratico tem-
poral (Temporal Difference error, TD error), una medida del error entre la funcién de valor
actual y la recompensa obtenida mas el valor del siguiente estado:

A¢ = VyEr[(R(s,a) +1Vs(s") — V(s))7, (2.12)

donde 7 es el factor de descuento que determina cudnto valor se le da a las recompensas
futuras en comparacion con las recompensas inmediatas.

Algoritmo 1: Algoritmo Actor-Critic
Result: Aproximaciones 6ptimas de la politica my y la funcién de valor V,
Inicializar los parametros de la politica 6 y la funcién de valor ¢ arbitrariamente;
while el problema no converge do

Inicializar el estado s;

while s no es terminal do

Elegir la accién a segun la politica my(als);

Tomar la accién a, observar la recompensa r y el proximo estado s';

Calcular el error TD § = r 4+ vV, (s") — Vi (s);

Actualizar la funcién de valor: ¢ <— ¢ + adV sV, (s);

Actualizar la politica: 6 < 6 + S0V log mg(als);

s« 8

end

end

Donde:

* ay [ son las tasas de aprendizaje para la funcion de valor y la politica, respectivamente.
* v es el factor de descuento.

* § es el error de diferencia temporal (TD error).

» Vylogmy(als) es el gradiente del logaritmo de la probabilidad de la accién a bajo la
politica my en el estado s.

* V,Vs(s) es el gradiente de la funcién de valor V,, en el estado s.

El problema converge cuando la diferencia entre los valores de la politica y la funcién de
valor en dos iteraciones consecutivas es inferior a un umbral predeterminado.

2.3.6. Proximal Policy Optimization

El algoritmo Prooximal Policy Optimization (PPO, por sus siglas en inglés), propuesta
por Schulman et al.(2017) [9], es una técnica de RL que busca resolver los problemas de
eficiencia y estabilidad en la actualizacién de politicas que suelen presentar otros métodos de
policy gradient.

La idea principal detras de PPO es realizar una actualizacién de la politica que no se desvie

demasiado de la politica original. Para lograr esto, PPO utiliza una funciéon de objetivo que
incluye un término adicional que penaliza las actualizaciones que mueven la nueva politica
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demasiado lejos de la politica antigua.

En PPO, se calcula una relaciéon de probabilidad r,(f) que compara la probabilidad de
tomar una acciéon a bajo la politica actual my y la politica antigua 7y, en un estado s. La
relacién de probabilidad se define como:

mo(ag|st)

TOo1a (at | St) .

4(0) = (2.13)

Ademaés, la ventaja A(s;, a;) se estima utilizando el algoritmo Generalized Advantage Es-
timation (GAE) de Schulman et al. [9], que es un método para calcular estimaciones de
ventajas mas precisas en Reinforcement Learning.

La funcién objetivo de PPO se define entonces como:

LEMP(9) = Ey[min(ry(0) Ay, clip(r(0), 1 — €, 1 + €) A,)], (2.14)

donde clip(z, min, max) limita el valor de z entre min y max, y € es un hiperparametro
que controla cuanto se permite que la politica nueva se desvie de la antigua.
El algoritmo PPO se puede resumir de la siguiente manera:

Algoritmo 2: Proximal Policy Optimization (PPO)

Result: Politica 6ptima

Inicializar la politica 7y y la funcién de valor Vy;

while no se cumpla la condicion de parada do

Recoger un conjunto de trayectorias siguiendo my;

Calcular las ventajas At usando GAE;

Optimizar la funcién objetivo LELIF(9) mediante gradientes de politica con
respecto a 6;

Actualizar la politica antigua: mg,,, = p;

Ajustar ¢ para minimizar el error cuadratico medio entre Vy(s) y las recompensas
observadas;

end

PPO busca mejorar la politica de manera iterativa utilizando una versién suavizada de la
funcién objetivo, para evitar cambios demasiado grandes en la politica en cada iteracion. Sin
embargo, esto no garantiza una mejora mondtona en cada paso, ya que el algoritmo puede
encontrar 6ptimos locales o situaciones donde las actualizaciones de la politica no generen
mejoras inmediatas.

Ventajas de PPO en contextos de alta dimensionalidad y estocasticidad

En situaciones de alta dimensionalidad y estocasticidad, los métodos basados en la opti-
mizacién de la politica, como es el caso de PPO, tienen una serie de ventajas en comparacion
con los enfoques basados en el aprendizaje mediante la funcion de valor, como Q-learning y
DQN:

1. Robustez en la estimacion de la politica: En los métodos de aprendizaje para la
funciéond de valor, el rendimiento puede ser muy sensible a los errores en la estimacién
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del valor de Q. En situaciones de alta dimensionalidad y estocasticidad, puede ser dificil
obtener estimaciones precisas de Q. En contraste, PPO estima una politica directamente
y puede ser mas robusto a las incertidumbres inherentes a estos entornos. [8]

2. Reduccién del sesgo de extrapolacion: En los métodos basados en Q-learning, la
actualizacién del valor de ) implica una operacion de maximizacién que puede conducir
a un sesgo de extrapolaciéon, especialmente en entornos estocasticos. En cambio, PPO
optimiza directamente la politica y no sufre de este problema. El sesgo de extrapolacién
se refiere a la sobreestimacién de los valores Q en métodos de QQ-learning debido a
la operacion de maximizacién en entornos estocasticos. Este sesgo puede conducir a
decisiones subéptimas y menos robustas.[11]

3. Manejo de la exploraciéon y explotaciéon: PPO introduce una estrategia de explora-
cion suave al limitar la actualizacién de la politica para mantenerla cerca de la politica
anterior. Esto puede ser especialmente beneficioso en entornos con alta dimensionalidad,
donde la cantidad de estados y acciones puede hacer que la exploracion sea desafiante.

4. Estabilidad y eficiencia: A diferencia de los métodos de politica de gradiente como
el Actor-Critic que pueden sufrir de oscilaciones y inestabilidades en las actualizaciones
de la politica, PPO proporciona un equilibrio entre la eficiencia del aprendizaje y la
estabilidad de la politica. Esto se logra al limitar cudnto puede cambiar la politica
en cada iteracion de aprendizaje, garantizando un cambio suave y estabilidad en la
actualizacion de la politica. [9]

5. Capacidad para manejar problemas continuos y de alta dimensiéon: PPO puede
trabajar directamente con problemas de accion continua, lo que es 1itil en entornos de alta
dimensién. En contraste, los métodos basados en Q-learning como DQN generalmente
requieren una discretizacion de los espacios de accion, que puede ser impracticable en
entornos de alta dimension. Las ventajas de PPO en términos de estabilidad y eficiencia
se discuten en el propio articulo de PPO "Proximal Policy Optimization Algorithms'"de
Schulman et al. (2017).

2.4. Deep Reinforcement Learning (DRL)

El aprendizaje por refuerzo profundo (DRL) se ocupa de optimizar politicas de decisién
secuenciales, a menudo expresadas como funciones parametrizadas con pesos 6. En lugar de
depender de representaciones manuales de estados (caracteristicas), DRL emplea redes neu-
ronales profundas para aprender autométicamente estas representaciones de las observaciones
sin procesar.

2.4.1. Deep Q-Learning (DQN)

Deep Q-Learning extiende Q-Learning al usar una red neuronal para aproximar la funcién
de valor de accién-estado Q, denotada como Q(s,a; ). La actualizacién de Q se realiza de
acuerdo con la ecuaciéon de Bellman:

Q(s,a;0) + Q(s,a;0) + « [7’ +ymax Q(s',a’;0) — Q(s,a;0)| . (2.15)
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Aqui, s’ es el siguiente estado después de tomar la accién a en el estado s, r es la re-
compensa recibida, y « es la tasa de aprendizaje. DQN introduce técnicas como la memoria
de repeticion para romper correlaciones temporales y las redes objetivo para estabilizar las
actualizaciones de Q.

Se tiene de esta manera el algoritmo DQN [12]:

Algoritmo 3: Algoritmo de Deep Q-Learning (DQN)

Result: Politica 6ptima 7*
Inicializar red @ con pesos aleatorios #;

Inicializar red objetivo @ con pesos 6~ = 0,

Inicializar memoria de repeticion D;

for episodio = 1, M do

Inicializar secuencia s; y preprocesar s; para obtener x;

fort =1, T do

Elegir acciéon a; con politica e-greedy basada en red Q;

Ejecutar accion a; en el emulador y observar recompensa r; y secuencia Sy, 1;
Preprocesar s;; para obtener x;,;

Almacenar transicion (xy, ag, 74, T441) en D;

Tomar muestra aleatoria de minibatch de transiciones de D;

Calcular Q para cada transicion del minibatch utilizando:

R (2.16)

_ )T si terminal
% r; +ymaxy, Q(s',a’;67) sino terminal

Realizar un paso de gradiente en (y; — Q(x;,a;;60))? con respecto a los
parametros de red 6;

Cada C pasos, actualizar Q = @

end

end

2.4.2. Policy Gradients con Deep Learning

Los métodos de Policy Gradient, tal como se menciono en secciones anteriores, representan
una clase de algoritmos en el aprendizaje por refuerzo que operan directamente en el espacio
de politicas, ajustando los parametros de la politica en la direccion que mejora la recompensa
esperada acumulada. Un aspecto crucial que vincula estos métodos con el aprendizaje pro-
fundo es la representacion de la politica.

En el caso de entornos de alta dimension, que son comunes en las aplicaciones del Rein-
forcement Learning, la politica puede presentar una complejidad significativa. Es posible que
los métodos de representacion tradicionales no sean suficientes para capturar adecuadamente
esta complejidad. Aqui es donde el DL se vuelve indispensable, proporcionando un medio pa-
ra representar y aprender politicas de alta complejidad utilizando redes neuronales profundas.

De manera més rigurosa, supongamos que se tiene una politica 7(a|s; #) estd representada
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por una red neuronal profunda, donde # denota el conjunto de parametros de la red. Nuestro
objetivo es encontrar los parametros 6ptimos #* que maximicen la recompensa esperada
acumulada. Esto se puede formular matematicamente como:

[e.9]
0* = arg max E., [; v Ry], (2.17)
donde v es el factor de descuento, R; es la recompensa obtenida en el tiempo ¢, y la
expectativa Emf se calcula sobre las trayectorias generadas por la politica my. Los métodos
de Policy Gradient actualizan los parametros 6 en la direccion del gradiente de la recompensa
esperada, es decir:

0« 0+aVyJ(0), (2.18)

donde « es la tasa de aprendizaje, y J(f) denota la recompensa esperada acumulada.
Este gradiente Vy.J(0) puede estimarse a partir de las trayectorias generadas bajo la politica
actual 7y.

De este modo, la integraciéon de las redes neuronales profundas en los métodos de gradiente
de politica permite representar politicas altamente complejas de una manera diferenciable, lo
que a su vez posibilita la aplicaciéon de métodos de optimizacion basados en gradientes para
mejorar continuamente la politica.

Se tiene el pseudo-cédigo del algoritmo PPO utilizando redes neuronales [9]

Algoritmo 4: Proximal Policy Optimization con Aprendizaje Profundo

Result: Parametros éptimos de la politica 6*

Inicializar los parametros de la politica # de una red neuronal profunda, los
parametros de la estimacion de ventaja ¢ y los pardmetros de la funcién de valor
de una segunda red neuronal profunda;

while no converja do

Recolectar un conjunto de trayectorias D = {r;} ejecutando la politica actual gy
de la red neuronal,;

Calcular las recompensas a futuro R; para cada paso en cada trayectoria;

Para cada paso en cada trayectoria, calcular las estimaciones de ventaja A; usando
los parametros ¢;

Optimizar los parametros de la funcion de valor ¢ de la red neuronal mediante
regresion sobre el error cuadratico medio con objetivos R; a lo largo de multiples
épocas;

for época = 1, ..., F do

Para cada minibatch M C D, calcular la proporcién r(6) y el objetivo de
recorte de la funcién objetivo LEHF(9);

Actualizar la politica de la red neuronal maximizando L (6):

0 < 0+ aVEy LT ()], (2.19)

donde « es la tasa de aprendizaje;
end

end
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Capitulo 3

Definicion y Formulacion del
Problema

3.1. MIP: Formulacion inicial

El problema que se busca resolver es una adaptacion del que se plantea en Forestry mana-
gement under uncertainty [2]. En este problema originalmente se tiene como objetivo principal
determinar de manera 6ptima la cosecha y construccion de caminos en un horizonte de tiem-
po para diferentes escenarios de precios buscando maximizar los ingresos netos satisfaciendo
las diferentes restricciones establecidas.

El modelo que se utilizard en este caso corresponde a una simplificaciéon del problema
original, en el cual se considera un area forestal sub-dividida en celdas de cosecha, tinicamente
se debe encontrar la politica 6ptima de cosecha de las celdas para cierto horizonte temporal,
en el cual existen diferentes precios de venta para la madera, y ademas, cotas de demandas.

3.1.1. Cosecha de Madera - Escenarios de Precio

En la primera formulacién del problema, se considera un arbol de escenarios de precios
que simula las posibles fluctuaciones en el valor de la madera. Este arbol de escenarios se
construye empleando un modelo estocastico basado en el comportamiento histérico del precio
de la madera.

Conjuntos

* T - Horizonte temporal.

* H - Conjunto de celdas de cosecha.

* 7~ - Conjunto de etapas, excluyendo la tltima.

* () - Conjunto de escenarios.

* G - Conjunto de grupos de escenarios.

* G' - Conjunto de grupos de escenarios en el periodo ¢, para t € T.

e Q! - Conjunto de escenarios que pertenecen al grupo g, para g € G.
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Parametros

* a!, - Productividad de la celda de cosecha h para el periodo ¢ [m3/Ha].
e Ay, - Area de la celda de cosecha h [Ha).
» P! - Costo de cosecha por hectdrea para la celda h en el periodo ¢ [dlares/ha].
* Q' - Costo unitario de produccién en el periodo ¢ [d6lares/m?].
Parametros Estocasticos
e R" - Precio de venta de la madera en el periodo ¢ bajo el escenario w. [délar/m3]

* Ziw) Z;Lw - Limites inferiores y superiores de la demanda en el periodo ¢ bajo el escenario
w. [m3]

Variables de decisién

t . . . .
¢ 5, - Toma el valor de 1 si se cosecha la celda h en el tiempo ¢ bajo el escenario w; en
caso contrario, es 0.

e 2% - Demanda total de madera en el periodo ¢ bajo el escenario w.
Restricciones
* Restricciones de demanda de madera:

Zp, <2< Zf

t,w?

VteT,VweQ (3.1)

* Una celda solo puede ser cosechada una vez en el horizonte temporal:

Y5 <1, VheH,VweQ (3.2)
teT

* Restricciones de no anticipatividad para las variables binarias:

0y =0y Ve T Vg€ G Vw,uw €0 w#w, VheH (3.3)

Funcién Objetivo

max E
teT wER heH heH heH

> > w (Z RZ — 3 Proy A — Q1Y zt"”)] (3.4)

Donde w® es el peso asignado al escenario w de tal manera que > s w* = 1. La expresion
representa el beneficio neto esperado.
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3.2. Markov Decision Process (MDP)

3.2.1. Formulaciéon 1: Cosecha forestal - Escenarios de precios y
demandas

Este problema implica la gestiéon de la cosecha de madera en un bosque que consta de
varias parcelas o unidades de cosecha. En cada periodo de tiempo, se puede decidir cosechar
algunas de estas unidades, por simplificacion, cada una de estas solo puede ser cosechada una
vez durante el horizonte de planificacion. Cada parcela tiene un costo asociado de cosecha
y produce una cierta cantidad de madera que se puede vender a un precio que varia con el
tiempo.

En cada periodo de tiempo, existen limites en la demanda de madera, lo cual en esta
formulacién, también se encuentra modelado como un arbol de escenarios en el cual para
cada realizaciéon de sus nodos se presenta una cota inferior y superior de demanda. Estos
limites, asi como los precios de la madera, son inciertos y evolucionan a lo largo del tiempo
de acuerdo con los escenarios predefinidos.

El objetivo del problema es decidir cudndo cosechar cada parcela para maximizar la ga-
nancia total de la venta de madera, teniendo en cuenta los costos de cosecha y las restricciones
presupuestarias y de demanda, ademés de las distintas realizaciones de los precios definidos
en un arbol de escenarios.

Escenarios de precios

Este arbol es una representacion que modela la incertidumbre asociada a la evolucién de
los precios de la madera a lo largo del tiempo. En dicho arbol, cada nodo representa un
posible precio de la madera en un momento especifico, mientras que cada arista representa
una transiciéon potencial del precio de la madera de un momento a otro. La raiz del arbol
representa el precio inicial de la madera, y cada nivel del arbol corresponde a un periodo de
tiempo diferente dentro del horizonte de planificacion.

Cabe destacar que a partir de cada nodo, existen diferentes caminos equiprobables que
conducen a los nodos del siguiente nivel. Estos caminos representan las distintas trayectorias
posibles que el precio de la madera podria seguir a lo largo del tiempo, conformando asi
diversos escenarios para la formulacion inicial del problema.
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Escenario 1

\. Escenario k
T
L

Escenario

kT_l

Figura 3.1: Arbol general para k hijos por nodo y un horizonte de tiempo T

En el marco de la formulacién como Proceso de Decisién de Markov (MDP) para aplicar
algoritmos de RL, el arbol de escenarios de precios se emplea para simular la evolucién de los
precios de la madera durante el proceso de toma de decisiones. Durante cada paso de tiempo
en un episodio, se realiza un muestreo aleatorio de una arista saliente del nodo actual en el
arbol de escenarios para determinar el precio de la madera en el siguiente paso de tiempo.
Esta fase de muestreo introduce una fuente de aleatoriedad en el entorno, la cual refleja de
manera adecuada la incertidumbre inherente a la evolucién de los precios de la madera.

Para el caso de este problema, el modelamiento de los precios de la madera mediante un
paseo aleatorio geométrico se presenta como una aproximacion adecuada para capturar la
dindmica de este mercado, debido a su naturaleza estocastica que considera tanto las ten-
dencias deterministas como las fluctuaciones aleatorias.

En este enfoque, se reconoce que los precios de la madera no siguen un comportamiento
deterministico simple, sino que estan influenciados por diversos factores complejos y a menu-
do interconectados. El componente determinista del modelo, representado por el término de
drift p, permite considerar la presencia de una tendencia creciente a largo plazo en los precios
de la madera. Esto sugiere que, en general, se podria esperar una tendencia ascendente en el
valor de la madera a lo largo del tiempo, en linea con factores como el crecimiento econémico,
el desarrollo de la industria, entre otros.

Por otro lado, las fluctuaciones aleatorias, representadas por el término de volatilidad (o),
capturan las variaciones a corto plazo en los precios de la madera.

Es relevante destacar que el enfoque del paseo aleatorio geométrico no pretende capturar
todas las complejidades y particularidades del mercado de la madera, sino que se presenta
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como una simplificacién que equilibra la representacién de las tendencias a largo plazo con
las fluctuaciones a corto plazo. Su uso es justificado por su capacidad para proporcionar una
descripcion razonable del comportamiento general de los precios de la madera en un marco
estocastico. Dicho esto, los pardametros que considera la estructuracién del arbol de precios
corresponden a:

* Precio inicial (F): Este es el precio de la madera en el momento inicial ¢t = 0. En la
generacion del arbol de escenarios, este es el precio que se asigna al nodo raiz del arbol.

* Drift (1): Este es el término de tendencia del modelo de paseo aleatorio geométrico. Re-
presenta el cambio esperado en el precio de la madera por unidad de tiempo, asumiendo
que no hay fluctuaciones aleatorias. Esencialmente, p captura la tendencia sistematica
en la evolucion del precio a lo largo del tiempo.

* Volatilidad (¢): Este es el término de fluctuacion aleatoria del modelo de paseo aleatorio
geométrico. Representa la desviacion estandar de los cambios en el precio de la madera
por unidad de tiempo, asumiendo que estos cambios siguen una distribucion normal. Es
decir, o encapsula la incertidumbre o el riesgo en la evolucion del precio a lo largo del
tiempo.

* Horizonte de tiempo: (T'): Este es el nimero total de pasos de tiempo en el horizonte
de planificacion. En la generacién del arbol de escenarios, determina la profundidad del
arbol, con cada nivel del arbol correspondiente a un paso de tiempo diferente.

* Hijos por nodo:(N): Este es el nimero de nodos hijos que se generan para cada nodo
que no es terminal en el arbol de escenarios.

En base a esto, se construye el arbol de escenarios de la siguiente manera:

1. Inicializacién: Comenzamos con un nodo raiz en t = 1 con un precio de inicio Fy. Este
nodo se identifica como el nodo 1, es decir, n = 1.

2. Generacion del arbol: Para cada nodo en el nivel ¢, generamos N nodos hijos en el
nivel t+1. El precio F; ;41 en cada nodo hijo se genera a partir del precio P, ; en el nodo
padre utilizando un modelo de paseo aleatorio geométrico:

Para cada nodo hijo i, con i = 1,2, ..., N, generamos un camino aleatorio de longitud ¢
con pasos de tamano \/1715 multiplicados por una muestra de una distribucién normal
estandar. Los pasos se acumulan para formar un camino de precios, y el tltimo precio
en el camino es el precio del nodo hijo. Asi, el precio del nodo hijo se calcula como:

1 1
Pi,t+1 = Pn,t X exp (</L — 20'2) X ; X (t — 1) + o0 X Zi,tJrl) (35)

donde Z; ;11 es el dltimo paso del camino de precios para el nodo hijo 4, p es el drift
(tendencia) y o es la volatilidad. Los pasos aleatorios Z; ;11 se generan utilizando una
semilla aleatoria basada en la identificacion del nodo.

La identificacién del nodo hijo se establece como la identificacién del nodo padre seguida
de ".i".
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3. Probabilidades de transicion: Para cada nodo que no es un nodo terminal, se asignan
probabilidades de transicion iguales a cada uno de sus nodos hijos. Por lo tanto, la
probabilidad de transicién a cada nodo hijo es 1/N.

Este proceso se repite hasta que se alcanza el nimero especificado de pasos de tiempo T,
y todos los nodos en el dltimo nivel se marcan como nodos terminales.

De esta manera, el proceso de generacion del arbol de escenarios se basa en la simulacién de
multiples caminos posibles para la evolucion de los precios de la madera utilizando un modelo
de paseo aleatorio geométrico. Este modelo es un modelo estocéastico que tiene en cuenta tanto
las tendencias deterministas (a través del término de drift 1) como las fluctuaciones aleatorias
(a través del término de volatilidad o). En términos experimentales, la generacion del arbol
de escenarios es un proceso estocastico controlado utilizando semillas aleatorias basadas en
las identificaciones de los nodos, lo que garantiza que el proceso sea reproducible.

Escenario 1

Escenario 2
Escenario 3

Escenario 4

@
@ Escenario 5
@

Escenario 6

Escenario 7

Escenario 8

Escenario 9

Figura 3.2: Arbol de escenarios de precios de madera. T=3, N=3

Escenarios de demanda

La generacién del arbol de escenarios de demanda utiliza un enfoque similar al de pre-
cios para modelar la incertidumbre inherente en la evolucién de la demanda a lo largo del
tiempo. Cada nodo en el drbol representa un intervalo de posibles valores de demanda en un
momento especifico. La transiciéon de un nodo a otro, representada por una arista en el arbol,
corresponde a una evolucion potencial de la demanda de un periodo a otro.
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La estructura del arbol es tal que la raiz representa el intervalo de demanda inicial, y cada
nivel sucesivo del arbol corresponde a un periodo de tiempo subsiguiente dentro del horizonte
de planificacion.

Para cada nodo, se genera un valor de demanda aleatorio utilizando una distribucién nor-
mal. Los limites inferiores y superiores del intervalo de demanda para cada nodo se calculan
en base a este valor de demanda y una variacién aleatoria.

En términos formales, dado un nodo en el tiempo ¢ con un valor de demanda D;, y una
variacion aleatoria Z que sigue una distribucién normal con media p y desviacién estandar
o, los limites inferiores y superiores del intervalo de demanda, L; y U, se calculan de la
siguiente manera:

L; = max(0, D; — Z),
Ut - Dt + Z

En este contexto, la variacion aleatoria Z se genera a partir de una distribucién normal
con una media g y una desviacién estandar predefinida o. Cada camino desde la raiz hasta un
nodo terminal en el arbol representa un escenario posible de demanda a lo largo del tiempo.
Por ejemplo, el camino que pasa por los nodos con intervalos de demanda (2911, 5417), (979,
3711), (0, 885) representa un escenario en el que la demanda en el tiempo ¢t = 1 estd en el
intervalo (2911, 5417), la demanda en el tiempo ¢ = 2 estd en el intervalo (979, 3711), y la
demanda en el tiempo ¢ = 3 estd en el intervalo (0, 885).

3.2.2.  Formulaciéon 2: Cosecha forestal: Escenarios de precios y
demanda irrestricta

De la misma manera en que se definié la formulacién anterior, se considera una variante
en la que la demanda no se encuentra restringida.

3.2.3. Definicién del problema como MDP

Para poder trasladar el problema al marco del Reinforcement Learning, es necesario mo-
delar el problema original como un proceso de decision Markoviano. Como se definié en las
secciones anteriores, un MDP se define por una tupla (S, A, T, R):

* S es el espacio de estados
* A es el espacio de acciones
* T'(s,a,s’) es la probabilidad de transicién de estado

* R(s,a,s) es la funciéon de recompensa

Dada la naturaleza secuencial del problema, la transformacion a un Modelo de Decisién
de Markov (MDP) resulta natural. Aunque el espacio de estados incluye elementos histéricos
como el historial de precios y de demanda, el proceso sigue siendo markoviano. Esto se debe a
que, al incluir estos historiales en el estado actual, estamos consolidando toda la informacién
relevante del pasado que podria influir en decisiones futuras dentro del estado presente. En
términos formales, la propiedad de Markov sostiene que la decisién éptima en cualquier paso
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de tiempo t depende solo del estado actual s(t) y no de la secuencia de estados o acciones
previas. Esto se puede expresar como:

P(3t+17rt+1|3t7at75t—17at—17 e 307(10) = P(St+177"t+1|3taat) (3-6)

Donde P denota la probabilidad, s los estados, a las acciones y r las recompensas. Esta
ecuacion establece que la probabilidad de transicion al siguiente estado s;;1 y la recompensa
ryy1 recibida solo dependen del estado y acciéon actuales s¢, a;, v no de la historia que llevo a
dicho estado.

Con base en esto, en este problema, las definiciones del espacio de estados, el espacio de
acciones, las probabilidades de transicion y la funciéon de recompensa se pueden adaptar de
la siguiente manera:

Espacio de Estados (S)

Cada estado s para un tiempo determinado ¢ es una tupla compuesta por varios elementos:

* Celdas Cosechadas: Corresponde al vector de decisién para cada paso que da el agente
en el ambiente, esta se define como: H = {hy, hy, ..., h,} donde h; € {0,1} indica si la
celda 7 ha sido cosechada.

 Limites de Demanda: D~ y D™ son los limites inferiores y superiores de la demanda de
madera para el periodo de tiempo actual.

* Precio: P es el precio actual de la madera.
* Tiempo: t corresponde al tiempo actual.

* Historial de Precios: Pist = {p1,p2,---,p:} es el historial de precios de la madera para
hasta el tiempo t.

e Historial de Demanda: Dy = {(dy,d{), (dy,d3), ..., (dr,d+)} es el historial de limites
de demanda para cada paso de tiempo.

» Mascara Actual: Para evitar que el agente tome constantemente decisiones invalidas, se
genera una mascara que limita las acciones a las celdas disponibles para ser cosecha-
das, esta mascara se agrega al espacio de estados como informacién relevante. Esta se
define como: M = {my, ma,...,m,} donde m; € {0,1} indica si la parcela i puede ser
cosechada en el paso de tiempo actual.

Entonces, el espacio de estados es el conjunto de todas las posibles tuplas:

H
D-
D+




Espacio de Acciones (A)

En cada instante de tiempo ¢, el agente debe seleccionar una accién que corresponde a la
decision de cosechar o no ciertas celdas. Formalmente, una accion a(t) se representa como un
vector binario a(t) = {a1(t), as(t), ..., a,(t)}, donde n corresponde al niimero total de celdas.

Cada elemento a;(t) de este vector de acciones se define como:

ai(t) = (3.8)

1 si se decide cosechar la celda ¢ en el tiempo t,
0 en caso contrario.

Por tanto, la accién a(t) se puede visualizar como un vector de longitud n, donde cada
elemento a;(t) indica la decisién de cosechar (1) o no cosechar (0) la celda i en el tiempo ¢.

ay (t)

A(t) = azz(t) (3.9)

an(l)

De este modo, el espacio de acciones A esta compuesto por todos los posibles vectores de
acciones que el agente puede seleccionar en cada instante de tiempo.

Funcién de Transicién de Estados (T)

La funciéon de transicién de estados T : S x A — S describe como el sistema evoluciona de
un estado a otro dado una accién especifica. Esta funcion se define de la siguiente manera:

* Cosecha de celdas: Las celdas que son seleccionadas por la accién son cosechadas, lo que
se puede expresar como:

W= hVait), Viel{l,...,n} (3.10)

* Precio y limites de demanda: El precio y los limites de demanda se actualizan en funcion
de los arboles de escenario de precios y demanda, respectivamente. En particular, el
precio en cada paso de tiempo se muestrea a partir del arbol de precios correspondiente
utilizando un enfoque secuencial. Se empieza con el precio inicial en el tiempo t = 0, y
para cada paso de tiempo subsiguiente, se selecciona un precio hijo del precio actual en
el arbol de precios, tomando en consideracion el elemento sampleado previamente. Este
proceso de muestreo puede expresarse matematicamente como:

P’ = fp(T, Puis, Arbol de precios), (3.11)
D'~ = f5(T, Dy, Arbol de demandas ), (3.12)
D't = f(T, Dyisy, Arbol de demandas ), (3.13)

donde fp, f5, f7 son funciones de muestreo que seleccionan un nuevo precio y nuevos
limites de demanda a partir del arbol de escenarios correspondiente a cada instante
de tiempo. Aqui, Arbol de precios, Arbol de demandas™ y Arbol de demandas™ son los
arboles de escenarios de precios y demanda, respectivamente.
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* Tiempo: El paso de tiempo se incrementa:

T =T+1. (3.14)

» Historiales de precios y demanda: El historial de precios y de demanda se actualizan:

Plllist - PhiSt U {P,}7 (315)
Diie = Dhiss U{(D'™, DH_)}- (3.16)

e Mdscara actual: La mascara actual se actualiza en funcién de las celdas cosechadas:

m) = =/

o vied{l,...,n}. (3.17)
Asi, la funcién de transicion de estados T proporciona una descripcién completa de como
el sistema evoluciona en el tiempo dada una secuencia de acciones.

Funcién de Recompensa (R)

La funcién de recompensa, denotada por R : S x A — R, se utiliza para evaluar la utilidad
que se obtiene al ejecutar una accion especifica en un estado determinado. En el problema
que nos ocupa, la recompensa se define como la ganancia neta resultante de la cosecha de las
celdas especificadas por la accién en el instante de tiempo t. Esta ganancia neta se calcula
como la diferencia entre los ingresos generados por la venta de la madera, que se determinan
utilizando los precios muestreados del arbol de escenarios de precios, y los costos asociados
con la cosecha de la madera, en conjunto con las acciones seleccionadas, las que determinan
la cantidad demandada d; de madera segtin el rendimiento de cada celda seleccionada.

De manera més formal, la funcién de recompensa se define como sigue:

Sriai(t)- (P-d; —¢;) silaaccion a(t) es valida,

—00 si la accién a(t) es invalida.

R(s,a(t)) = { (3.18)

Una accién a(t) es considerada valida si y solo si cumple con la restriccion de demanda
definida de la siguiente manera:

* Restriccion de demanda: El volumen total de madera cosechada, que se calcula como
> ai(t) - d;, debe estar comprendido entre los limites de demanda D~ y D¥. Esta
restriccion se puede formular como:

D™ < zn:ai(t) -d; < DT, (3.19)

i=1

* Restriccion de Cosecha Unica por Celda: Esta restriccion garantiza que cada celda solo
puede ser cosechada una vez. Formalmente, se describe como:

Si h; = 1, indicando que la celda i ya ha sido cosechada, entonces a;(t) debe ser 0, lo que
prohibe su cosecha adicional. Gracias a la mascara incorporada en el espacio de estados,
esta restriccion se respeta de manera inherente en las decisiones del agente.
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Si una acciéon no cumple con alguna de estas restricciones, se considera invalida y se le
asigna una penalizacién severa, que se representa mediante el valor —oco en la Ec. 3.18.

Es importante destacar que en cada instante de tiempo, el precio P se obtiene a través del
muestreo del arbol de escenarios de precios correspondiente. Este muestreo permite modelar
de manera efectiva la incertidumbre inherente a la evolucion de los precios de la madera a
lo largo del tiempo. Dado que el proceso de muestreo es independiente del estado y de las
acciones del agente, se garantiza que la propiedad de no-anticipatividad [13] se preserva en
todo momento. En otras palabras, en ningiin momento se utiliza informacién futura en el
proceso de toma de decisiones. Esta caracteristica permite al agente adaptar sus decisiones
a las variaciones en los precios de la madera.

La propiedad de no-anticipatividad es un requisito fundamental en la formulacién de pro-
blemas de decision secuencial bajo incertidumbre. Esta propiedad asegura que las decisiones
presentes no estan influenciadas por decisiones futuras. En este caso, la propiedad de no-
anticipatividad se manifiesta en la forma en que se seleccionan los precios: a pesar de que el
arbol de escenarios de precios contiene informacion sobre posibles futuros precios, en cada
instante de tiempo, la seleccion del precio depende tinicamente del nodo seleccionado en el
instante anterior y de las probabilidades asociadas a sus nodos hijos.
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Capitulo 4

Metodologia

4.1. Solucién problema original

4.1.1. Descomposicion basica de escenarios

Con el fin de obtener una linea de base respecto a los limites de la recompensa para los
escenarios de mayor y menor precio, se realiza inicialmente una resolucion individual de cada
escenario como un sub-problema. En este enfoque, cada escenario se trata de forma indepen-
diente, y se resuelve cada instancia de manera separada. El objetivo es ponderar la funcién
objetivo para cada una de las soluciones de los subproblemas resultantes considerando los
pesos equiprobables.

Es importante destacar que esta estrategia relaja las restricciones de no-anticipatividad,

lo cual implica que esta solucion solo se utiliza como una primera aproximacién para conocer
los limites de optimalidad independientes en los que vive la funciéon de recompensa segiin los

escenarios.
@ @ @ Escenario 1
(n)

@ @ Escenario k

Figura 4.1: Sub-problemas con cada escenario independiente

4.2. Progressive Hedging Cosecha de Madera - Esce-
narios de Precio

El algoritmo de Progressive Hedging (PH) es una técnica disenada para resolver pro-
blemas estocasticos de programacién extensa. PH es un procedimiento de coordinacion-
descomposicion que utiliza penalizaciones para lograr la convergencia hacia una solucion
estacionaria. [13]
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4.2.1. Descripcion del método

El algoritmo de Progressive Hedging se basa en resolver una serie de subproblemas (uno
para cada escenario) y ajustar las penalizaciones entre iteraciones hasta que la solucién
converja. La idea es relajar las restricciones de no-anticipatividad, incluyendo penalizaciones
que garantizan que las decisiones tomadas en los diferentes escenarios sean consistentes a lo
largo de las etapas.

4.2.2. Formulacién del subproblema para un escenario w

Variables de decisién

i 5Z’w y 2% - Ya definidas anteriormente.

Restricciones

* Restricciones de demanda de madera y una celda cosechada una vez, ya definidas ante-
riormente.

e Penalizacién de no-anticipatividad: Introducimos una variable y! que representa la de-
cision de cosecha anticipada promedio en el periodo t. La penalizacion se introduce
utilizando una variable dual p, y una constante de penalizacién p:

6 —yh < =ph VYheH,teT,we (4.1)

1
p

Funcién Objetivo

max [Z w® (Z Rbw e — Z P,féfl’wAh - Q! Z zt’“) + Z o (52’“ - yZ) (4.2)
teT heH heH heH

heH teT

4.2.3. Algoritmo

1. Inicializacién: Establecer pf y yh para todoshe€ Hyte T.
2. Iteracion: Mientras no se cumplan los criterios de convergencia:

a) Resolver el subproblema para cada escenario w € ().
b) Actualizar las penalizaciones y y! segtn las soluciones de los subproblemas.
c) Verificar los criterios de convergencia.

3. Finalizacién: Una vez que las soluciones de los subproblemas han convergido, la solucién
general se compone de las decisiones y} promediadas a través de todos los escenarios.

El modelo fue desarrollado utilizando la biblioteca Pyomo, que es una herramienta para
la modelizacion de problemas de optimizacion. Ademas, para abordar el aspecto de optimi-
zacion bajo incertidumbre, se hizo uso de la biblioteca mpi-sppy, que esté basada en trabajos
recientes para paralelizar el algoritmo de Progressive Hedging [14]. La combinacién de estas
herramientas facilité la creacién y resolucién de nuestro modelo estocastico.
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4.3. Algoritmos de RL

Se utilizaron los siguientes algoritmos para el problema:

4.4. DQN

Inicialmente se tiene Deep Q-Network (DQN) que es un algoritmo de Reinforcement Lear-
ning [12]. Se construyé con el objetivo de combinar la capacidad de las redes neuronales
profundas para manejar espacios de estado de alta dimensién con la eficiencia de los métodos
basados en Q-learning para resolver problemas de RL.

Las caracteristicas clave del DQN incluyen el uso de redes neuronales para aproximar
la funcién de valor Q, el replay experience para abordar las correlaciones temporales y es-
paciales en los datos de entrenamiento, y las redes objetivo para proporcionar objetivos de
entrenamiento estables. [15]

A nivel de la implementacién practica de este algoritmo se generaron un conjunto de clases
que interactiian entre si y permiten realizar el entrenamiento, estas corresponden a:

4.4.1. Q-Network

La red neuronal utilizada para aproximar la funcién de valor-accién, denotada como
Q(s,a), que estima el valor esperado de la recompensa acumulativa al realizar una accién a en
un estado s y seguir una politica 6ptima después. En el contexto de DRL, la funciéon Q(s, a)
que guia al agente para seleccionar las acciones que maximizan la recompensa acumulativa
esperada.

La arquitectura de esta red esté disenada para abordar problemas de decision multidiscre-
ta, aprovechando capas lineales completamente conectadas. La configuracién consta de varias
capas ocultas, cada una de las cuales utiliza la funcién de activacién ReLLU para introducir no
linealidad en la red. Esta arquitectura permite que el agente aprenda y represente relaciones
complejas entre los estados y los valores de las acciones.

La primera capa oculta recibe el estado de entrada y lo transforma mediante una capa
lineal. Esta transformacién se puede expresar matematicamente como:

hi1 = ReLU(W7 - s + by)
Donde:
* s es el estado de entrada.
* W1 y by son los pardmetros de la capa (pesos y sesgos, respectivamente).
* ReLU(z) es la funcién de activacién ReLU, definida como max(0, ).

La salida de la primera capa oculta (h1) se pasa a través de capas adicionales, cada una
de las cuales también aplica la funciéon de activacién RelLU. Esto agrega profundidad a la red
y le permite capturar relaciones mas complejas.
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Finalmente, la tltima capa lineal (hy) se conecta a la capa de salida. La capa de salida
realiza una transformacion lineal adicional, seguida de la funcion de activacién sigmoide para
obtener valores de acciéon. La transformacion en la capa de salida se puede expresar como:

Q(s,0a;0) = a(Wy - hy + by)
Donde:

* Q(s,a;0) es la funcién de valor-accién aproximada.
* O representa los pardmetros de la red, incluyendo los pesos (W5, Wy) y los sesgos (b1, by).

* o(z) es la funcién de activacién sigmoide, definida como He%p(—r)'

Bajo la premisa de que las decisiones que debe tomar el agente son multidiscretas, se
establece una configuracion distintiva en la capa de salida. En este escenario, la red neuronal
se caracteriza por disponer de una capa de salida que abarca la totalidad de las posibles
combinaciones de acciones que el agente puede ejecutar. Cada nodo en esta capa de salida
representa una combinacion especifica de acciones, y la salida correspondiente a cada nodo
refleja el valor () estimado para esa configuracion de acciones particular.

De manera mas especifica, la capa de salida en la red neuronal estd configurada para
constar de un nimero de nodos equivalente a todas las combinaciones viables de acciones
que el agente tiene a su disposicién, lo cual se traduce en 2" en esta instancia. Cada nodo
de salida corresponde a una combinacion tnica de acciones y la salida resultante aporta una
estimacion del valor () asociado con esa particular combinacién. Esta estructura confiere al
agente la capacidad de evaluar y contrastar diversas combinaciones de acciones en funciéon
de sus respectivos valores Q).

Capa de Capa Capa Capa Capa de
entrada oculta 1 oculta 2 oculta 3 salida
Estado 1 — — Accion 1

S

Figura 4.2: Diagrama de la red neuronal Q utilizada en la implementacion.
La red consta de una capa de entrada, tres capas ocultas con activacién
ReLU, y una capa de salida con activacién sigmoide. m corresponde al
tamano de las observaciones, y n a la dimensién del vector de acciones en
formato binario.

— Accién 2™
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4.4.2. Replay Buffer

El Replay Buffer se utiliza para almacenar las experiencias pasadas del agente y propor-
cionar una muestra aleatoria de estas experiencias para el entrenamiento, una experiencia es
una tupla que consta de un estado, una accién, una recompensa, un estado siguiente y un
indicador de terminacién, denotada como (s,a,r, s, done).

La capacidad del Replay Buffer, denotada como C es un hiperparametro que se elige segtin
los recursos de memoria disponibles y los requisitos del problema. El Replay Buffer almacena
las experiencias del agente en un bufer circular, que es un tipo especial de estructura de da-
tos que elimina automaticamente los elementos mas antiguos cuando se alcanza la capacidad.

El Replay Buffer se utiliza durante el entrenamiento para muestrear un lote de experiencias
para la actualizacién de los parametros de la red. Dado un tamano de lote B, se seleccio-
nan aleatoriamente B experiencias del Replay Buffer. Este proceso de muestreo aleatorio es
fundamental para evitar cualquier correlacion entre experiencias consecutivas, lo cual es im-
portante para mejorar la estabilidad del entrenamiento y evitar la oscilacién o la divergencia
de los parametros de la red.

4.4.3. Prioritized Experience Replay (PER)

El Prioritized Ezperience Replay (PER) es una mejora del concepto tradicional de Replay
Buffer en el aprendizaje por refuerzo. A diferencia del muestreo uniforme de experiencias,
el PER asigna una prioridad a cada experiencia, basada en su relevancia, permitiendo un
muestreo sesgado que favorece las experiencias mas significativas para el entrenamiento del
agente.

4.4.3.1. Concepto de Prioridad

En el PER, cada experiencia (s, a,r, s, done) es asignada con una prioridad. Esta prioridad
suele ser una funcion del error de prediccién o la magnitud del error de Diferencia Temporal
(TD error), reflejando la cantidad de aprendizaje potencial que la experiencia puede aportar.
Las experiencias con altas prioridades tienen una mayor probabilidad de ser seleccionadas
para el entrenamiento.

4.4.3.2. Estructura de Almacenamiento

Para facilitar un muestreo eficiente basado en las prioridades, el PER utiliza una estructura
de almacenamiento especializada como un SumTree. Un SumTree es un arbol binario donde
cada nodo almacena la suma de las prioridades de sus nodos hijos, permitiendo una busqueda
rapida y eficiente de experiencias basadas en sus prioridades acumulativas.

4.4.3.3. Muestreo de Experiencias

Durante el entrenamiento, se selecciona un conjunto de experiencias basandose en sus
prioridades. El proceso de muestreo esta disefiado de tal manera que las experiencias con
mayores prioridades son mas propensas a ser elegidas, aunque todas las experiencias tienen
alguna probabilidad de ser seleccionadas. Esto asegura que el agente aprenda no solo de las
experiencias mas recientes o importantes, sino de una variedad representativa de su historial
de aprendizaje.
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4.4.3.4. Actualizacién de Prioridades

Las prioridades de las experiencias en el PER se actualizan después de cada paso de
entrenamiento, en funciéon de los cambios en el error de prediccion. Esto asegura que las
prioridades reflejen continuamente el valor de aprendizaje actual de cada experiencia.

4.4.3.5. Beneficios del PER

El uso del PER en el aprendizaje por refuerzo conduce a una convergencia mas rapida
y eficiente, ya que el agente se enfoca en aprender de las experiencias més informativas.
Ademas, ayuda a mitigar problemas asociados con la correlacion de experiencias y la no
estacionariedad de los datos, que son comunes en los métodos de muestreo uniforme.

4.4.3.6. Consideraciones de Implementacién

La implementacion del PER implica consideraciones adicionales en comparaciéon con un
Replay Buffer tradicional. Estas incluyen la gestion de la estructura de datos para el alma-
cenamiento y la actualizaciéon eficiente de las prioridades, asi como la adaptacion del proceso
de muestreo para incorporar las prioridades. Estas caracteristicas hacen del PER una herra-
mienta poderosa, pero mas compleja en el contexto del aprendizaje por refuerzo.

4.4.4. Estrategia Epsilon-Greedy

Epsilon-Greedy es una estrategia de seleccién de acciones que equilibra la exploracion y
la explotacion durante el proceso de aprendizaje del agente. Esta estrategia se basa en un
parametro de exploracion, denotado como €, que determina la probabilidad de que el agente
tome una accién aleatoria (exploracion) en lugar de seleccionar la accién que maximiza el
valor Q estimado (explotacion).

El valor de € se inicializa a un valor alto, denotado como €ipicial, para fomentar la explora-
cién al comienzo del aprendizaje. Sin embargo, € disminuye exponencialmente a lo largo del
tiempo hasta un valor minimo, denotado como €g,,1, de acuerdo con una tasa de decaimiento,
denotada como €gecaimiento-

Seleccion de Acciones con Estrategia Epsilon Greedy y Mascara

Para el entrenamiento de la red se considera la seleccion de acciones de la siguiente manera.
Supongamos el tamano del espacio de acciones es N y estamos simulando 7T pasos de tiempo.
A continuacion, describiremos como funciona la estrategia Epsilon Greedy modificada en este
contexto.

* Inicializacion
— Tamano del espacio de acciones: N
— M4scara de episodio: [1, 1, ..., 1] (para las 2V posibles acciones correspondientes a
[0,0,....0], [0,0,...,1], ..., [1,1,....,1])

* Paso de Tiempo ¢

— Seleccién de Accién: La estrategia Epsilon Greedy elige una accién basada en
las estimaciones () actuales. Si el valor aleatorio generado es menor que la tasa
de exploracién (rate > valor aleatorio), se realiza exploracién y se elige una accién
aleatoria valida. De lo contrario, se explota la accién con el mayor valor ) estimado.
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— Actualizaciéon de la Mascara de Episodio: Después de seleccionar una accion
en el paso de tiempo t, la mascara de episodio se actualiza para reflejar que la
accion ha sido tomada. Las acciones que tienen conflictos con la accién seleccionada
se marcan como no validas en la mascara. De esta manera de reduce el espacio de
acciones a aquellas que tengan validez para el caso de cosechar o no una celda.

— Resumen de Acciones Tomadas: Para cada paso de tiempo t, se registra la
accion seleccionada. La mascara de episodio asegura que las acciones conflictivas
con las acciones previamente tomadas queden desactivadas.

* Final del Episodio: Al final del episodio, la méascara de episodio no se utiliza nue-
vamente, ya que el agente comienza un nuevo episodio con todas las acciones validas
activadas.

Este enfoque garantiza que el agente cumpla con las restricciones de seleccién de acciones
y respete las acciones tomadas previamente. Cada accion se elige de manera equilibrada entre
exploracion y explotaciéon, y la mascara de episodio garantiza que las acciones incompatibles
no sean seleccionadas.

1. Inicializacion de la Q-Network y Target Network: Se inicializan dos redes neuro-
nales con el tamaifio del espacio de estados y de acciones. Se carga el estado inicial de la
Q-Network en la Target Network.

2. Inicializacién del Replay Buffer y la estrategia epsilon-greedy: Se inicializa el
Replay Buffer con la capacidad definida por el hiperparametro Capacidad del buffer
de repeticiéon. La estrategia epsilon-greedy se inicializa considerando los hiperparame-
tros Epsilon inicial, Epsilon final, y Tasa de decaimiento de epsilon.

3. Inicializacién del optimizador: Se utiliza el optimizador Adam con la tasa de apren-
dizaje definida por el hiperparametro learning rate.

4. Entrenamiento: El bucle principal de entrenamiento consiste en resetear el estado del
entorno y luego repetir los siguientes pasos hasta que se alcance una condicién de parada:
* Observar el estado actual.
* Seleccionar y ejecutar una accion.
* Recibir la recompensa y el estado siguiente.
* Almacenar la experiencia en el Replay Buffer.

* Actualizar la Q-Network si la cantidad de experiencias en el Replay Buffer es mayor
que el Tamaiio del lote de experiencia.

» Actualizar la Target Network cada ciertos pasos especificados por el hiperparametro
de Frecuencia de actualizacion de la red objetivo.

* Procesamiento de Acciones y Optimizacién:

— Convertir las acciones multidiscretas a indices.

— Calcular los valores Q actuales utilizando los indices de las acciones.
— Calcular los valores Q) siguientes utilizando la Target Network.

— Encontrar los valores Q maximos para los estados siguientes.
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— Calcular los valores Q objetivo para las acciones tomadas.

— Calcular la pérdida utilizando el error cuadratico medio entre los valores Q
actuales y los valores Q objetivo.

— Optimizar el modelo utilizando el optimizador definido, en este caso, Adam.

4.5. Dueling DQN

4.5.1. Arquitectura de la Dueling Deep Q-Network

La Dueling Deep Q-Network (Dueling DQN) es una extensién de la arquitectura de la
red Q-Network que descompone explicitamente la funcién de valor-accion Q(s,a) en dos
componentes, la funcién de valor V(s) y la funcién de ventaja A(s,a). La arquitectura se
presenta de la siguiente manera [16]:

1. Value Stream: El flujo de valor consta de tres capas densamente conectadas, con el
objetivo de aproximar la funcién de valor V (s), que cuantifica el valor de estar en un
estado s. La formulacion matematica para el flujo de valor es:

vy = ReLUBNL(WY - 5 + b))
vy = ReLU(BN2(WY - vy + b3)) (4.3)
V(s) =W vy + b

2. Advantage Stream: El flujo de ventaja, paralelo al flujo de valor, consta de tres
capas densamente conectadas. Su objetivo es calcular la funcién de ventaja A(s,a),
que representa el valor adicional de tomar una accion especifica a en el estado s:

a; = ReLU(BNL(W? - s + b%))
as = ReLU(BN2(W3 - ay + b3)) (4.4)
A(s,a) = W5 - as + b5

3. Combinacién de Value y Advantage Streams: La arquitectura combina el flujo de
valor y el flujo de ventaja para calcular la funcién de valor-accién Q(s,a) utilizando la
siguiente expresion:

Q(s,a) =V (s) + (A(s,a) — mean(A(s,a))) (4.5)

Esta combinacion permite una representacion mas flexible de la funcién de valor-accién,
desacoplando la valoracion del estado de la evaluacién de las acciones individuales.

La arquitectura de Dueling DQN utiliza capas lineales completamente conectadas, y la
funcion de activacion ReLLU se aplica después de cada capa lineal, excepto en las capas de
salida del flujo de valor y ventaja. Ademads, la normalizacién por lotes se emplea después de
las capas lineales y antes de la activacion ReLLU, lo que a priori se debe reflejar en una mejora
sobre la estabilidad del entrenamiento.

La arquitectura esta disenada para manejar un espacio de accién binario multidimensio-
nal, representando un total de 2" combinaciones posibles de acciones, donde n es el tamafo
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de la accion. Esta estructura permite una representaciéon y comparacion detallada de las
combinaciones de acciones.

El empleo de una arquitectura de Dueling DQN permite que el modelo separe explicita-
mente la evaluacion de los estados y las acciones individuales. Esto conduce a una mayor
sensibilidad en la estimacion de los valores de accion.

Acerca de la Normalizaciéon por Lotes (BN)

La Normalizacién por Lotes (BN) es una técnica utilizada en las capas intermedias de
la arquitectura de Dueling DQN. Su funcién es normalizar las activaciones dentro de un
lote, estabilizando asi la distribucion de las entradas en las capas posteriores. Esto mejora la
convergencia y estabilidad del entrenamiento. La incorporaciéon de BN en la arquitectura es
una practica comun en el entrenamiento de redes neuronales profundas.

Value Stream
o0 0 0
/FCl BNI  FC2  BN2 FC?)\
/C/ -~ Q-values

ombinar
\FCI BN1 FC2 BN2 FC3

Advantage Stream

Estado —

Figura 4.3: Diagrama de la red neuronal Dueling DQN. La arquitectura
consta de una capa de entrada que se divide en dos flujos separados: el
Value Stream y el Advantage Stream. Cada flujo pasa por capas ocultas y
culmina en una capa de salida. Los Q-valores se obtienen combinando las
salidas de estos dos flujos.

4.6. Double Dueling DQN

La arquitectura de Double Dueling DQN combina las ventajas del Dueling DQN, previa-
mente detallado, con la técnica del Double Q-learning. Mientras que la estructura de Dueling
DQN se mantiene inalterada, el proceso de actualizacion de los Q-valores es modificado para
incorporar el algoritmo Double DQN.[17]

4.6.1. Actualizaciéon de Q-valores en Double Dueling DQN

En un DQN estandar, la accion seleccionada durante la actualizacion de los Q-valores se
obtiene utilizando la red QQ actual, y el valor de esa accién también es evaluado con la misma
red. Sin embargo, esta estrategia a menudo conduce a una sobreestimacion de los Q-valores.

El algoritmo Double DQN aborda este problema seleccionando la accién con la red Q
actual, pero evaluando esta accién con una red ( objetivo. Esta decoupling de seleccion y
evaluacion reduce la sobreestimacion y resulta en una mayor estabilidad durante el entrena-
miento.
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Matematicamente, la actualizacién de los Q-valores en Double Dueling DQN se define
como:

Q(s,a) < Q(s,a) + « [7“ + QP (¢ argmax, Q(s', a’)) — Q(s, a)} (4.6

)
donde Q°PM° e la red Q objetivo y @ es la red Q actual. El término argmax,Q(s’,a’)
determina la accién que maximiza los Q-valores en el siguiente estado s’ utilizando la red Q
actual.

4.7. PPO

4.7.1. Caracteristicas Clave del Proximal Policy Optimization (PPO)
en Reinforcement Learning

El algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO) presenta atributos distintivos que de-
sempenan un papel fundamental en su aplicacion en el contexto del Reinforcement Learning.
Estas caracteristicas esenciales son:

1. Enfoque de Modificacién Gradual con Clipping en PPO: PPO se destaca por su es-
trategia de ajustar la politica gradual y controladamente durante la optimizacién. Una
caracteristica esencial de PPO es el uso del clipping en las actualizaciones de la politica.
Mediante este enfoque, se limita el rango de cambios en la politica, asegurando que las
actualizaciones permanezcan cercanas a la politica previa. Esta técnica evita cambios
abruptos que podrian desestabilizar el proceso de aprendizaje. En lugar de introducir
ajustes drasticos, PPO aplica ajustes moderados y bien controlados para mejorar pro-
gresivamente el rendimiento del agente, garantizando al mismo tiempo la estabilidad del
proceso.

2. Exploracién Gestionada con Regularizaciéon de Entropia: PPO aborda la esencia de la
exploracion en Reinforcement Learning al incorporar un parametro de regularizacion
de entropia en su funcién objetivo. Esto equilibra de manera efectiva la necesidad de
explorar nuevas acciones con la importancia de explotar decisiones 6éptimas. La entropia
ajustada guia la exploracion sistematica del espacio de acciones, evitando movimientos
extremadamente aleatorios que puedan ser perjudiciales para el aprendizaje.

3. Replay Buffer para Almacenamiento de Transiciones: al igual que en DQN, se adopta el
uso de un Replay Buffer, una estructura de almacenamiento que captura y retiene las
transiciones experimentadas por el agente durante la interacciéon con el entorno. Esta
estrategia optimiza la utilizacion de los datos recolectados al permitir que las muestras
de experiencia sean reutilizadas en multiples actualizaciones, mejorando la eficiencia del
aprendizaje.

4. Aproximacién de Funciones de Actor y Valor: PPO emplea redes neuronales para apro-
ximar tanto la politica de acciones como la funcién de valor correspondiente. Esta carac-
teristica permite mapear relaciones complejas entre estados y acciones. La aproximacion
de la funcién de valor también posibilita una estimacién de recompensas futuras, fun-
damental para la optimizacion a largo plazo de las politicas.
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4.7.2. Arquitectura de las Redes en la Implementacién PPO

La implementacion utiliza dos redes neuronales, estas corresponden a la Actor Network y
la Value Network, que desempenan roles fundamentales en la toma de decisiones del agente
y la estimacion de las recompensas asociadas.

Actor Network

Esta red mapea las observaciones del entorno a una distribuciéon de probabilidades sobre
las posibles acciones. En términos mas técnicos, esta red neuronal utiliza capas densas para
transformar las observaciones en una representacion interpretable por el agente como una
distribucién de probabilidades. La eleccion de activacion es la funcion sigmoide, que ajusta
los valores de salida entre 0 y 1, lo que es adecuado para modelar probabilidades.

* Varias capas ocultas: La red del Actor utiliza varias capas ocultas, cada una de las cuales
introduce no linealidad y capacidad de representacion.

* Funcion de activacion ReLU: La funcién de activaciéon ReLU se aplica en cada capa
oculta para introducir no linealidad y aprender relaciones complejas.

» Capa de salida sigmoide: La capa de salida utiliza la funcién de activacién sigmoide,
lo que garantiza que las salidas estén en el rango [0, 1], coherente con la naturaleza
probabilistica de la politica.

Value Network

Esta red se dedica a estimar la funcion de valor asociada a un estado particular. Esta
funcion de valor captura cuan favorable es un estado en términos de las recompensas futuras
esperadas. La arquitectura de la red del Valor se basa en capas densas que procesan las
observaciones y calculan la estimacion del valor de un estado.

» Capas ocultas similares: Al igual que la red del Actor, la red del Valor emplea capas
ocultas con funcién de activacion ReLU.

» Capa de salida lineal: La capa de salida realiza una transformacion lineal adicional para
calcular la estimacion del valor, un niimero real que representa la utilidad esperada del
estado.

Ambas redes contribuyen a la optimizacion de la politica en PPO. La red del Actor influye
en la toma de decisiones a través de la politica estimada, mientras que la red del Valor
proporciona informacion para el calculo de ventajas y recompensas futuras. Esta combinacion
de redes permite que el agente ajuste su comportamiento a medida que interactia con el
entorno.
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Capa oculta

Observacion Politica

Capa oculta

Observacion Valor

Figura 4.4: Redes Actor y Critico

4.7.3. Detalle de Parametros en la Implementaciéon de PPO

Para la implementacién del algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO) se utilizé la
librerfa tf-agents [18], A continuacién, se detallan los hiperpardmetros involucrados:

* Optimizador: Este parametro especifica el algoritmo de optimizacién matematica em-
pleado para la actualizacion de los parametros en las redes Actor y Value Network.
Comunmente, se emplean optimizadores estocasticos como Adam o SGD.

* Actor Network: Refiere a la estructura de la red neuronal que se encarga de aproximar
la politica del agente. La arquitectura de esta red debe ser coherente con las dimensiones
y caracteristicas del espacio de acciones.

* Value Network: Hace referencia a la arquitectura de la red neuronal destinada a apro-
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ximar la funcién de valor. Esta red se encarga de evaluar las expectativas de recompensas
futuras para estados especificos.

* Regularizacion: Este hiperparametro, cominmente denotado como [, actiia como un
coeficiente de regularizacion de entropia. Este coeficiente pondera la contribucion de la
entropia en la funcién objetivo, permitiendo mantener un equilibrio entre la exploracién
y explotacion.

* Ratio Clipping: Este parametro, denotado como ¢, limita la razén de importancia en
el calculo del gradiente de la politica. Su dominio tipico se encuentra en el intervalo
[0, 1].

* Normalizaciéon de Observaciones: Variable booleana que indica si las observaciones
del entorno deberan ser normalizadas para tener media cero y desviacion estandar uno.

* Normalizacion de Recompensas: Similar al anterior, es una variable booleana que
establece si las recompensas capturadas deben ser normalizadas.

» Algoritmo de Ventaja Generalizada (GAE): Es un indicador booleano que senala
si se utilizara el algoritmo de ventaja generalizada para calcular la funciéon de ventaja
durante la actualizacion de la politica.

* Numero de Epocas: Denotado como N, este valor entero positivo especifica la cantidad
de iteraciones que se realizaran a través del dataset recolectado para cada actualizacion
de la politica.

* Uso de A-TD: Indicador booleano que establece si se implementaran los retornos A-TD
para el calculo de la funcién de ventaja y las actualizaciones de la red de valor.

El algoritmo PPO es una mejora de los algoritmos de politica basados en Trust Region
Policy Optimization (TRPO) [19]. PPO es més sencillo de implementar y computacional-
mente mas eficiente que TRPO, mientras mantiene un buen rendimiento en una variedad de
tareas RL.

4.8. Datos utilizados: Esquema del bosque

Para utilizar los diferentes algoritmos de RL, previamente se deben tener en cuenta cuéles
son las configuraciones iniciales que se utilizaran para definir el bosque bajo el cual se quiere
resolver el problema.

De esta manera, se toma en consideracion la siguiente configuracion forestal para realizar
los diferentes experimentos. Se utilizan los siguientes parametros para modelar el bosque

* Niimero de parcelas, n: El nimero de parcelas forestales en consideracion. Repre-
senta la cantidad total de unidades discretas de area que componen el bosque y que se
consideran para la cosecha de madera.

« Area por parcela, A,: El tamafo de cada parcela, asumiendo que todas las parce-
las tienen el mismo tamano. Esta es la superficie unitaria de cada parcela forestal en
hectareas.
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* Productividad por hectarea, r,: La cantidad de madera (en metros ctibicos) que se
espera obtener de una hectarea de parcela en un periodo de tiempo. Este valor puede
variar de una parcela a otra y esta sujeto a incertidumbre.

* Tasa de crecimiento, ¢: La tasa a la que se espera que crezca la produccién de madera
en cada parcela de un periodo de tiempo a otro. Este valor es constante en todos los
periodos de tiempo y parcelas.

* Costo de cosecha por volumen de madera, c,.: El costo de cosechar un metro
cubico de madera. Este valor es constante para todas las parcelas y periodos de tiempo.

* Costo de cosecha por area, cgrea: El costo de cosechar madera de una hectarea de
parcela, independientemente del volumen de madera obtenido. Este valor es constante
para todas las parcelas y periodos de tiempo.

 Costo fijo, cgj0: Un costo que se incurre en cada parcela y periodo de tiempo, indepen-
dientemente de la cantidad de madera cosechada. Este valor es constante para todas las
parcelas y periodos de tiempo.

» Tasa de descuento, d: La tasa a la que se descuentan los costos futuros para llevarlos
a términos del valor presente. Este valor es constante en todos los periodos de tiempo y
parcelas.

* Demanda minima relativa, dem,,;,: La demanda minima de madera como propor-
cion de la produccion total en el primer periodo de tiempo. Este valor es constante en
todos los periodos de tiempo.

* Demanda maxima relativa, dem,,,,: La demanda méxima de madera como propor-
cion de la produccion total en el primer periodo de tiempo. Este valor es constante en
todos los periodos de tiempo.

En base a esto, creamos los siguientes conjuntos que permiten instanciar el problema

4.8.1. Area Total del Bosque

La superficie total del bosque, Aioia1, sSe puede calcular como el producto del niimero total
de parcelas, n, y el area de cada parcela, A, que se supone constante para todas las parcelas.
Esto se puede representar como:

Atotal =n X A (47)

4.8.2. Area por celda en cada periodo

El area de cada parcela en cada periodo de tiempo, A;;, se mantiene constante a lo
largo del tiempo si no se consideran actividades de deforestacién o plantacién. Por lo tanto,
tenemos:

A=Ay VseSteT (4.8)

donde T es el conjunto de todos los periodos de tiempo considerados.
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4.8.3. Produccién por celda en cada periodo

La produccion de cada parcela en cada periodo de tiempo, F; 4, se calcula como el producto
de la productividad por hectarea, ry, y el area de la parcela, A,;. Para periodos de tiempo
posteriores al primero, se considera la tasa de crecimiento, g:

Ps,l =T X ASJ (49)
P,=P,; 1x(14+g) VseSteT\{1} (4.10)
4.8.4. Costo de cada celda en cada periodo de tiempo

El costo de cada parcela en cada periodo de tiempo, C; 4, se calcula como la suma del costo

de cosecha por volumen de madera, c¢,,;, multiplicado por la produccién de la parcela, P, ;, y
el costo de cosecha por drea, csea, multiplicado por el area de la parcela, A,;, més el costo
fijo, cgjo. Para periodos de tiempo posteriores al primero, se considera la tasa de descuento,
d:
Cs1 = Py X Cyol + As1 X Cirea + Chijo (4.11)

Coi=Cy x (1—d) VseSteT\{1} (4.12)

4.8.5. Cotas de demanda

La demanda minima y maxima de madera en cada periodo de tiempo, Dyint ¥ Dmax.ts
se calculan en funcién de la demanda minima y maxima relativas, demp;, y demp.,, y la
produccion total en el primer periodo de tiempo, > .5 Ps1, repartida entre los periodos
de tiempo, |T'|. Para periodos de tiempo posteriores al primero, se considera la tasa de
crecimiento, g:

P
Dmin,l - demmin X @ (413)
7]
P,
Dmax,l = demmax X @ (414)
T
Dmin,t = Dmin,tfl X (1 + g) vVt € T\{l} (415)
Dmax,t = Dmax,t—l X (1 + g) Vi € T\{l} (416)

La definicion de estas cotas demandas en base a la produccién permite generar un escenario
base de la evolucion de dichas cotas, este es utilizado para obtener los parametros base p y
o que seran utilizados para generar el arbol de escenarios de la demanda.
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Capitulo 5

Experimentos e implementacion

5.1. Solucién base inicial: solucion independiente de
escenarios
Como primera acercamiento a la solucién para los parametros del bosque definidos en la

seccion () se considera la solucién independiente de cada escenario. En base a esto se tienen
los siguiente resultados:

Tabla 5.1: 10 stands: Valores de la funcién objetivo para diferentes escena-
rios.

Escenario  Funciéon Objetivo

5,600,287
6,051,848
6,401,898
4,390,910
4,454,242
4,555,572
3,794,396
3,849,091
3,240,388

4,711,714

© 00 J O Ut = W N~

NI

A continuacion se puede ver para cada escenario cual es la accion éptima segun el periodo
de tiempo:
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30 30 30

Harvest times for each stand 25 Harvest times for each stand 2 Harvest times for each stand 25

“Time period when harvested

(a) Escenario 1. (b) Escenario 2. (c) Escenario 3.

30 30 10

Harvest times for each stand 25 Harvest times for each stand 25 Harvest times for each stand 25

(d) Escenario 4. (e) Escenario 5. (f) Escenario 6.

Harvest times for each stand 25 Harvest times for each stand Harvest times for each stand

“Time period when harvested

00 00 00

(g) Escenario 7. (h) Escenario 8. (i) Escenario 9.

Figura 5.1: 10 stands. Solucién para cada escenario resuelto de manera in-
dependiente
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5.2. Resolucion del problema

5.2.1. Solucién 6ptima: 10 stands - 9 Escenarios

Tiempo de cosecha para cada Stand
M ’
2
Siand 10
1
+ T
3

|
o 1 2
Stands

Periodo de tiempo de cosecha

(a) PH - 10 stands

5.2.2. Solucién 6ptima: 10 stands - 27 Escenarios

Tiempo de cosecha para cada Stand

Periodo de tiempo de cosecha

2 3
Stands

(a) PH - 10 stands - 27 escenarios
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5.2.3. Solucién 6ptima: 16 stands - 9 Escenarios

Tiempo de cosecha para cada Stand

¥
Periodo de tiempo de cosecha

Stands

(a) PH - 16 stands

5.2.4. Solucion 16 stands - 27 Escenarios

Tiempo de cosecha para cada Stand

Periodo de tiempo de cosecha

Stands

(a) PH - 16 stands - 27 Escenarios
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5.2.5. Solucién 6ptima: 23 stands - 9 escenarios

Tiempo de cosecha para cada Stand

2%
Periodo de tiempo de cosecha

Stands

(a) PH - 23 stands

5.2.6. Solucion : 23 stands - 27 escenarios

Tiempo de cosecha para cada Stand

Periodo de tiempo de cosecha

Stands

(a) PH - 23 stands

5.2.7. Incorporacion de Penalizaciones en la Funcion de Recom-
pensa

En la formulacion de la funciéon de recompensa se incorporan elementos de penalizacion
que buscan disuadir al agente de ejecutar acciones que son inviables, las cuales para este caso
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vienen dadas por la violacién de las restricciones definidas en el problema.

La inclusion de penalizaciones en la funcién de recompensa puede acelerar la conver-
gencia del algoritmo al evitar que el agente explore estados inviables. Por otra parte, las
penalizaciones funcionan como mecanismos correctivos que alinean la politica del agente mas
estrechamente con las metas de optimizaciéon a largo plazo, sobreponiéndose a las limitaciones
inherentes a la retroalimentacion inmediata. En este caso, dado que se ha incorporado una
mascara que evita que el agente seleccione celdas previamente cosechadas, la penalizacion
viene dada para el caso en el cual el agente decide cosechar fuera de los limites de demanda
establecidos.

5.2.8. Interaccién entre Estocasticidad y la Funcién de Recom-
pensa

Es crucial reconocer que la estocasticidad en los precios y la demanda de madera puede
limitar la eficacia de la funcién de recompensa para guiar al agente hacia decisiones 6ptimas.
Dado que la funcién de recompensa se basa en informacién disponible en un momento dado,
su capacidad para reflejar el valor verdadero de una accién en un ambiente estocastico puede
ser limitada. Especificamente, una accién que parece 6ptima en el contexto de la informaciéon
actual puede resultar ser subéptima cuando se toma en cuenta la variabilidad en los precios
y la demanda.

5.3. Parametros del experimento

Para la optimizacion de hiperpardmetros en experimentos de Reinforcement Learning, se
adoptaron dos estrategias principales: la busqueda aleatoria (Random Search) y el uso de
Optuna, un marco de trabajo avanzado para optimizacion automatica.

Inicializacién para la Politica y las Funciones de Valor

La correcta inicializaciéon de la politica y las funciones de valor es fundamental, ya que
puede influir significativamente en la velocidad de convergencia y la calidad de la politica 6p-
tima aprendida. Se optd por una inicializacion aleatoria de los pesos de las Redes Neuronales
en cada experimento.

Efectos de la Inicializacion en el Balance entre Exploraciéon y Ex-
plotacion

Una inicializacion inapropiada puede desequilibrar la relacion entre exploracién y explo-
tacion. Se empled una estrategia e-greedy, iniciando con un valor elevado de ¢, favoreciendo
la exploracion al principio, y disminuyéndolo progresivamente durante el entrenamiento.

Parametros del Algoritmo y Estrategias de Optimizacién

La busqueda aleatoria se llevd a cabo mediante una funcién que selecciona aleatoriamente
combinaciones de hiperparametros de un conjunto predefinido. Los hiperparametros incluyen
la capacidad del buffer, valores iniciales y finales de ¢, tasa de decaimiento de €, nimero de
episodios, tamano del lote, factor de descuento v, intervalo de actualizacion de la red objetivo
y tasa de aprendizaje.
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Paralelamente, se utiliz6 Optuna para una optimizacién dirigida y eficiente. Optuna au-
tomatiza la seleccién de hiperparametros mediante la definicién de una funcién objetivo y
un espacio de busqueda, donde técnicas como TPE o CMA-ES guian la selecciéon de hiper-
parametros en funcién de los resultados de iteraciones anteriores, mejorando la eficiencia del
proceso de busqueda.

Evaluaciéon de Desempeno

El rendimiento se evalué utilizando un enfoque totalmente "greedy'después de cada ite-
racién de entrenamiento con un conjunto especifico de hiperparametros, midiendo la recom-
pensa media obtenida durante un nimero fijo de episodios de evaluacion.

5.4. Tabla de Busqueda de Hiperparametros

Tabla 5.2: Rangos de Muestreo para la Busqueda de Hiperparametros

Parametro Rango de Muestreo
Capacidad del Buffer [10, 000, 60, 000]
€Inicial 0.5, 1.0]
€Pinal [0.001,0.1]
Tasa de Decaimiento de e [0.0001, 0.001]

Numero de Episodios [10, 000, 20, 000]
Tamano del Lote (64,128, 256, 512]

~ [0.95,0.99]

Target update 5, 30]
Tasa de Aprendizaje [0.001,0.01]

Ambas metodologias, Random Search y el uso de Optuna, se aplicaron para identificar
los hiperparametros mas efectivos dentro de un rango viable. La eficacia de cada conjunto
de hiperparametros se evalud por su rendimiento en episodios especificos, registrando los de
mejor rendimiento para su uso en futuros entrenamientos. Este proceso se repitio varias veces
para asegurar la consistencia del rendimiento observado, obteniendo asi una curva promedio
de recompensa y su desviacion estandar.
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Capitulo 6

Resultados y analisis

6.1. Curvas de Aprendizaje

Dentro de este capitulo, se presentan los resultados obtenidos de los distintos algoritmos
aplicados al problema. Las curvas de aprendizaje, que muestran la evolucion de la funcién de
recompensa a lo largo de los episodios de entrenamiento, son herramientas clave para evaluar
la efectividad y eficiencia de estos algoritmos en el contexto del problema.

En las secciones siguientes, se mostraran graficos representativos de las curvas de apren-
dizaje para diferentes instancias del problema, diferenciadas por el niimero de "standsz el
algoritmo utilizado.

Para cada variante del problema, se analizaron tanto ambientes restringidos, donde las
decisiones estan sujetas a ciertas restricciones relacionadas demandas, como ambientes irres-
trictos, donde estas restricciones no aplican. Esta aproximacion dual nos permite entender
la capacidad de los algoritmos para cumplir con restricciones operativas, y al mismo tiempo,
examinar su comportamiento en escenarios mas amplios, brindando una visiéon completa de
su aplicabilidad y robustez.
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Dueling DQN - NN arch 1 - 10 stands
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Dueling DQN - NN arch 2 - 10 stands
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Dueling DQN - NN arch 3 - 10 stands
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Double Dueling DQN - 10 stands
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Double Dueling DQN Prioritized Experience Replay - 10 stands - Optuna
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Figura 6.11: Training Curves for Double Dueling DQN with Prioritized Ex-
perience Replay in an Environment with Restricted Demand. Optimal pa-
rameters based on Optuna
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Figura 6.12: Training Curves for Double Dueling DQN with Prioritized Ex-
perience Replay in an Environment with Restricted Demand. Optimal pa-
rameters based on Optuna

Double Dueling DQN Prioritized Experience Replay - 10 stands - 27 Scenarios

s Training Rewards Moving Average (Window = 100) .7 Training Rewards Moving Average (Window = 100)

Moving Average of Rewards

Moving Average of Rewards

| e s e | e s
(a) Double Dueling DQN - PER - 27 Sce- (b) Double Dueling DQN - PER - 27 Sce-
narios 1. narios 2.
s Training Rewards Moving Average (Window = 100) s Training Rewards Moving Average (Window = 100)
" At
L T

(¢) Double Dueling DQN with PER 27 (d) Double Dueling DQN with PER 27
Scenarios 1. Scenarios 2.
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Double Dueling DQN - 16 stands
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Figura 6.14: Training Curves for Double Dueling DQN with NN new archi-
tecture in an Environment with Restricted Demand. Random Hyperpara-
meter Search
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Double Dueling DQN Prioritized Experience Replay - 16 stands - Optuna
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Figura 6.15: Training Curves for Double Dueling DQN with Prioritized Ex-
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rameters based on Optuna - 16 stands 9 scenarios
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PPO - 10 stands
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Figura 6.16: PPO para ambiente con escenario de precios y demandas res-
tringidas
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6.1.2. Ambiente 2: Arbol de precios y demanda irrestricta
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Figura 6.18: Curvas de entrenamiento para Dueling DQN sobre ambiente
con demanda irrestricta. Bisqueda aleatoria de hiperparametros
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PPO - 10 stands

(a) PPO 5000 episodios.
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(b) PPO 10000 episodios.
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(c) PPO 12000 episodios.

Figura 6.19: 10 stands: PPO para ambiente con escenario de precios y de-
mandas irrestrictas
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PPO - 23 stands

(a) PPO 5000 episodios.
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Capitulo 7
Discusion

7.1. Analisis de curvas recompensas acumuladas

7.1.1. Ambiente 1: Cotas de demanda

Modelo de 10 stands - 9 escenarios

Para abordar el problema de optimizacion, se tomo una version simplificada inicial, cen-
trada en 10 stands de cosecha a lo largo de un horizonte temporal de 3 anos. A pesar de las
dimensiones manejables de esta instancia, se incluyen 9 escenarios distintos, afiadiendo una
complejidad intrinseca. Este ambiente fusiona un arbol de escenarios de precios con las res-
pectivas cotas de demanda. Estas tltimas generan restricciones adicionales que, al enfrentar
una politica de decision inicialmente aleatoria durante las primeras etapas del entrenamiento,
inducen penalizaciones recurrentes. Es esperado que a medida que las redes neuronales reali-
cen ajustes y perfeccionen sus parametros, la frecuencia y magnitud de estas penalizaciones
se reduzcan y las decisiones converjan hacia una solucién 6ptima.

En el proceso de entrenamiento, se realizo un extenso analisis experimental: aproxima-
damente 50 entrenamientos por cada algoritmo utilizando random search para probar los
diferentes hiperparametros, execptuando el caso del algoritmo PPO, cuyo tiempo de entre-
namiento fue considerablemente mayor. No obstante, para propositos de claridad y concision
en este andlisis, so6lo se presentan aquellos resultados que exhiben las mejores curvas de
rendimiento. La seleccién de estas curvas se basé en criterios cualitativos, priorizando la con-
vergencia y estabilidad de la recompensa acumulada, cuya curva se obtiene como un promedio
movil para el 1% de los episodios.

Al someter a prueba varios algoritmos y sus respectivas variantes en el ambiente estocéastico
definido, se desvelaron patrones distintivos en su rendimiento:

* DQN: Su rendimiento fue insatisfactorio. No se distingue una convergencia clara y las
recompensas oscilan frecuentemente en torno al millén. Si bien en algunos experimentos
se percibe un ligero incremento en la recompensa, en otros se evidencia una inclina-
cién hacia el minimo. La variabilidad en las recompensas es pronunciada y, dada esta
inconsistencia, no se procedi6é a optimizar los parametros.

* Dueling DQN Arquitectura 1: Aunque se detecta una mejora marginal en ciertos
experimentos, donde las recompensas superan los 2 millones, persiste una variabilidad
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notable. La ausencia de convergencia es palpable en numerosos experimentos. Un analisis
de 20 experimentos con 6ptimos hiperparametros sugiere una tendencia ascendente en las
etapas iniciales que eventualmente se estabiliza. Sin embargo, la variabilidad, denotada
por la desviacion estandar, indica que la solucién 6ptima sigue siendo esquiva.

Dueling DQN Arquitectura 2: Al modificar la arquitectura de la red e incorporar
la normalizacion por lotes, se aprecian indicios de convergencia en las fases iniciales de
ciertos experimentos. No obstante, algunos experimentos revelan comportamientos ati-
picos, con recompensas que se desploman tras alcanzar maximos locales. Un anélisis con
los hiperparametros de mejor rendimiento, a lo largo de 25 episodios, indica un incre-
mento inicial seguido de una ligera reduccion. La amplia banda de desviacién estandar,
no obstante, sugiere incertidumbre en las estimaciones, lo que requiere una exploracién
mas profunda de las causas subyacentes.

Dueling DQN Arquitectura 3: Aunque los resultados son paralelos al modelo an-
terior, la estabilidad parece ser ligeramente superior, con una desviacion estandar mas
contenida. Se observa una moderada convergencia entre los episodios 4,000 y 15,000.

Double Dueling DQN: Este algoritmo presenta la performance méas destacada. En
numerosos experimentos con diferentes conjuntos de hiperparametros, se nota una ten-
dencia creciente que eventualmente converge y estabiliza. Las recompensas, en ciertas
ocasiones, se aproximan o incluso superan brevemente la soluciéon independiente del
peor escenario. Estas fluctuaciones pueden atribuirse a la variabilidad inherente en el
muestreo de precios al interactuar con el ambiente.

Double Dueling DQN w/ PER: El andlisis de las recompensas acumuladas revela
que, aunque el algoritmo muestra una progresion positiva en el aprendizaje, atin no logra
converger hacia la solucién 6ptima. El uso de PER no parece alcanzar la eficacia espera-
da, ya que la recompensa promedio no solo no supera la solucién del escenario minimo,
sino que también se mantiene considerablemente por debajo de la solucién 6ptima y de
los escenarios maximos posibles. Estos resultados sugieren que la estrategia de priori-
zacion de experiencias y la configuracién general del algoritmo requieren una revision y
ajuste significativos para mejorar el rendimiento y la convergencia del modelo. Hay un
margen considerable para la optimizacién que podria explorarse mediante el ajuste de
hiperparametros, la mejora de la arquitectura de la red neuronal o la implementacién
de una funcién de recompensa mas efectiva.

1. Convergencia y Estabilidad: La linea azul solida, que representa la recompensa
promedio movil de entrenamiento, muestra un incremento durante los episodios,
reflejando que el algoritmo esta aprendiendo y mejorando su desempenio con el
tiempo. Sin embargo, la linea no muestra una convergencia sélida hacia la linea
punteada azul que representa la solucion 6ptima, indicando que ain hay margen
para mejorar la configuracion del algoritmo para alcanzar una politica de decisiones
Optima.

2. Impacto del Prioritized Experience Replay: A pesar de que el PER estd
diseniado para acelerar el aprendizaje al enfocarse en las experiencias mas valiosas, la
falta de convergencia hacia la solucién éptima sugiere que la técnica de priorizacién
no esta siendo tan efectiva como se espera. Esto podria significar que la metodologia
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actual de priorizacion de experiencias necesita ajustes para maximizar su potencial
de aprendizaje en este entorno.

3. Comparacién con Escenarios Extremos: La recompensa promedio no supera
el rendimiento de la solucién del escenario minimo, representada por la linea roja
punteada, lo que indica que el algoritmo no esta evitando el peor desempeno po-
sible. Ademas, estd muy por debajo de las soluciéon 6ptima, lo que senala que hay
una diferencia significativa entre el rendimiento actual del modelo y el rendimiento
potencial en los escenarios mas favorables.

* Proximal Policy Optimization (PPO): A pesar de las expectativas elevadas para
este algoritmo, basadas en la literatura que sugiere su eficacia en entornos con alta
incertidumbre, los resultados obtenidos no fueron consistentes. Se observaron patrones
en los que la curva de recompensa experimentaba una tendencia ascendente, solo para
descender abruptamente en etapas posteriores del entrenamiento. Esta oscilacion podria
atribuirse a varios factores:

a. Ajuste de Hiperparametros: La configuraciéon inicial se centré principalmente
en variar la cantidad de episodios y el pardmetro de recorte (clipping). Es posible
que un espacio mas amplio de hiperparametros necesite ser explorado para afinar el
comportamiento del algoritmo en este entorno especifico.

b. Adaptabilidad en Entornos Estocasticos: Aunque PPO esta disenado para
manejar incertidumbre, la naturaleza especifica de este entorno, con su complejidad
inherente y construcciones estocasticas, podria requerir adaptaciones adicionales en
el algoritmo o en su configuracion.

c. Convergencia Prematura: La naturaleza del RL a veces puede llevar a la con-
vergencia prematura a 6ptimos locales. La dinamica observada, donde la curva de
recompensa ascendia inicialmente pero luego declinaba, podria ser indicativa de este
fenémeno.

Con base en estos hallazgos, es esencial que futuras investigaciones en PPO para este
problema consideren una exploracion mas extensa y rigurosa de hiperparametros, asi
como potencialmente adaptar o modificar aspectos del algoritmo para acomodar las
peculiaridades del entorno en cuestion.

Modelo de 10 stands - 27 escenarios

En el contexto de un modelo con 10 stands y 27 escenarios, se ha evaluado el desempeno
de Double Dueling DQN junto con Prioritized Experience Replay. Los resultados
muestran un rendimiento significativamente bajo, que podria atribuirse a multiples factores:

* La complejidad del espacio de estado se ve aumentada por el gran nimero de
escenarios, dificultando la identificacion y aprendizaje de la politica éptima.

* La variabilidad entre escenarios introduce una mayor incertidumbre, requiriendo
una estrategia de exploracién y explotacién més robusta.

* El ajuste de hiperparametros puede necesitar una recalibracion para acomodar el
aumento en la complejidad del problema.
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* La capacidad del modelo podria ser insuficiente, sugiriendo que podria ser necesario
un incremento en la profundidad de la red neuronal o en la cantidad de neuronas por
capa.

* Una funcién de recompensa inadecuada que no proporciona senales claras para
guiar al algoritmo hacia el aprendizaje efectivo en un entorno con miltiples escenarios.

* La cantidad de tiempo de entrenamiento podria ser insuficiente para que el algoritmo
converja hacia un rendimiento 6ptimo.

* La necesidad de una mayor cantidad de experimentos para validar la robustez y
consistencia del algoritmo en el entorno propuesto.

Modelo de 16 stands

En esta instancia, se efectuaron entrenamientos focalizados en el algoritmo que demostrd
el mejor rendimiento en el modelo mas compacto. Es necesario senalar que, para este mo-
delo mas extenso, el tiempo requerido para el entrenamiento se incrementé sustancialmente.
Concretamente, se realizaron entrenamientos para el algoritmo:

* Double Dueling DQN: Se puede observa un comportamiento similar al caso de 10
stands. Donde existe una convergencia prematura a un nivel de recompesna que es del
orden de los 4 millones, siendo atin asi lejano al valor de la solucién éptima. Ademas
de presentar una alta variabilidad en la recompensa, siendo este ruido asociado al ya
mencionado sampleo de los diferentes precios que construyen la trayectoria o escenario.

* Double Dueling DQN con Prioritized Experience Replay:

1. La expansién del espacio de estados debido al aumento de stands ha incre-
mentado la complejidad del modelo, lo cual plantea desafios adicionales para la
convergencia y la estabilidad del algoritmo de aprendizaje por refuerzo.

2. La inclusién de Prioritized Experience Replay (PER) ha mejorado ligeramente
el proceso de aprendizaje pero no ha logrado alcanzar la solucién 6ptima. Esto
sugiere la necesidad de una mayor optimizacion en la metodologia de priorizaciéon y
posiblemente una expansion en la capacidad del modelo para manejar la complejidad
aumentada.

3. La falta de suficientes experimentos para validar la robustez del algoritmo
se hace evidente, lo que podria ayudar a comprender mejor el comportamiento del
algoritmo y a identificar areas clave para la mejora.

4. Se necesita un ajuste mas riguroso de la arquitectura de la red, la funcién de
recompensa y la estrategia de balance entre exploracion y explotacion para abordar
adecuadamente la complejidad introducida por el mayor nimero de stands.

Es imperativo subrayar que la naturaleza de las curvas de recompensa esta intrinsecamente
influenciada por la trayectoria muestreada. En otras palabras, el escenario construido duran-
te la interaccion con el ambiente dicta en gran medida las fluctuaciones observadas en las
curvas. Esta variabilidad intrinseca subraya la importancia de adoptar un enfoque riguroso
y sistematico al evaluar la eficacia de estos algoritmos en ambientes estocésticos.

Pese a las diferentes instancias de entrenamiento, ninguno de los algoritmos logré converger
al 6ptimo esperado. Para entender este comportamiento, es esencial considerar varios factores
subyacentes:
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1. Construccion del Ambiente: La complejidad inherente de un ambiente estocéastico
con cotas de demanda, combinada con la incorporaciéon de un arbol de escenarios de
precios, puede haber introducido niveles de incertidumbre y volatilidad que complican
el aprendizaje. Es plausible que la configuracion del ambiente no facilitara la exploracion
suficiente de los estados, limitando asi el descubrimiento de politicas mas 6ptimas.

2. Arquitectura de Red: Si bien las redes neuronales son poderosas herramientas de
aproximacion, su disefio y arquitectura son cruciales para su desempefio en tareas espe-
cificas. Una arquitectura inadecuada o subéptima podria no capturar adecuadamente la
estructura del problema, resultando en subéptimas estrategias de toma de decisiones.

3. Funcién de Recompensa: La forma y estructura de la funcién de recompensa juegan
un papel vital en guiar el aprendizaje del agente. Si la recompensa es demasiado escasa
0 no proporciona senales claras, el agente podria encontrar dificultades para discernir
acciones beneficiosas de las perjudiciales. Es fundamental asegurar que la recompensa
refleje adecuadamente los objetivos del problema.

4. Exploracion frente a Explotacion: El balance entre explorar nuevas acciones y explo-
tar acciones conocidas es un dilema clasico en el aprendizaje por refuerzo. Una estrategia
de exploracion insuficiente podria resultar en la convergencia a 6ptimos locales en lugar
del 6ptimo global deseado.

5. Variabilidad del Muestreo: Dada la naturaleza estocastica del ambiente, el muestreo
de escenarios tiene un papel critico. Si los escenarios muestreados no son representa-
tivos de la diversidad real del problema, el agente podria aprender politicas que sean
subdéptimas en escenarios no observados.

6. Hiperparametros y Entrenamiento: La eleccion de hiperparametros y la duracién
del entrenamiento también influyen en la convergencia. Un entrenamiento insuficiente o
hiperparametros mal ajustados podrian impedir que el algoritmo alcance su potencial.

7.1.2. Ambiente 2: Demanda Irrestricta

El ambiente con demanda irrestricta se utiliza para estudiar el comportamiento de los
algoritmos en un contexto sin las restricciones tradicionales de demanda. La falta de es-
tas restricciones puede proporcionar informacion sobre la robustez de los algoritmos y su
comportamiento en circunstancias mas generales.

10 stands

* Dueling DQN: En el marco de la demanda irrestricta, la funciéon de recompensa, al
emplear Dueling DQN, tiende a aproximarse a valores que son cercanos al 6ptimo encon-
trado en problemas restrictos. No obstante, es imperativo recalcar que la comparacion
directa entre ambos puede ser enganosa, ya que, a pesar de sus semejanzas, son esen-
cialmente problemas distintos. Este modelo irrestricto ofrece la posibilidad de discernir
coHmo se relacionan las recompensas con el muestreo de diferentes escenarios de precios.
Aunque esto pueda parecer prometedor, el entrenamiento no muestra una tendencia
clara hacia la convergencia. Se identifica, en cambio, una variabilidad pronunciada en
la funcién de recompensa, que parece alinearse estrechamente con las cotas especificas
de cada escenario evaluado. Cabe destacar que, a pesar de la flexibilidad que ofrece
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un ambiente irrestricto, este escenario podria no ser completamente representativo o
proveer inferencias profundas cuando se enfrenta a contextos operativos més realistas y
definidos.

» Proximal Policy Optimization (PPO): En contraste, utilizando PPO, se manifies-
ta una clara convergencia de las trayectorias de recompensa. Si bien solo se vari la
cantidad de episodios, es destacable que al relajarse las restricciones de demanda, la
convergencia a valores cercanos al éptimo no necesariamente proporciona claridad ana-
litica. A pesar de ello, este comportamiento sugiere que PPO, en un ambiente irrestricto,
posee potencial para una inicializacion mas eficiente. Por lo tanto, se podria inferir que,
con una adecuada sintonizacion de parametros en un ambiente restringido, PPO podria
alcanzar los resultados deseados originalmente.

23 stands

* Proximal Policy Optimization: Para esta configuracién méas ampliada de 23 stands,
se percibe una tendencia ascendente en la curva de recompensa utilizando PPO. Sin
embargo, se llevo a cabo sélo durante 5,000 episodios. Dada la limitada cantidad de epi-
sodios y la ausencia de una sintonizacién exhaustiva de hiperparametros, es imperativo
ser cauteloso antes de extraer conclusiones definitivas. Una exploraciéon mas extensa po-
dria ser necesaria para obtener un panorama mas completo de la eficacia del algoritmo
en este contexto.

En resumen, mientras que el ambiente con demanda irrestricta ofrece insights sobre el
comportamiento de los algoritmos en un escenario desregulado, es esencial interpretar los
resultados con precaucion y considerar las limitaciones inherentes de tal configuracion en el
contexto de la problematica real de cosecha de madera.
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Discusién sobre la Convergencia de Politicas, ac-

7.2.
ciones de maxima recompensa y desempeno

Actions Over Time
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(a) Accién méxima recompensa entrenamiento DQN
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DQN -NN Arch 1
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Actions Over Time
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Actions Over Time
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Actions Over Time
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Durante el proceso de entrenamiento de algoritmos, particularmente aquellos basados en
Q-Learning como el DQN y sus variantes, es frecuente observar fluctuaciones en la calidad de
las politicas aprendidas a medida que avanza el tiempo. A pesar de que en ciertos momentos
se observé que las acciones maximas aproximaban o incluso superaban un desempeno 6ptimo,
no se logro la convergencia hacia una politica completamente 6ptima. Las razones potenciales
detras de este comportamiento son multiples:

1. Dilema Exploracién vs. Explotacion: La tension intrinseca en la dinamica de ex-
plorar nuevas estrategias frente a explotar estrategias conocidas puede resultar en la
seleccion de acciones que no son 6ptimas durante el entrenamiento. Es crucial adecuar
el factor de exploracion a lo largo del proceso de aprendizaje.

2. Inestabilidad en el Aprendizaje: A pesar de los esfuerzos por estabilizar el proceso,
como la memoria de repeticion de experiencias y el uso de una Q-red objetivo, los
algoritmos basados en Q-Learning pueden ser susceptibles a inestabilidades debido a
correlaciones entre muestras y la no estacionariedad de los datos.

3. Aproximacion de la Funcién Q: La arquitectura neuronal empleada para aproximar
la funciéon @ puede no ser la éptima para el problema en cuestién. Es esencial evaluar
la capacidad y complejidad de la red en relaciéon con la tarea.

4. Tasa de Aprendizaje: Una eleccién inadecuada de la tasa de aprendizaje puede dece-
lerar la convergencia o incluso impedirla.

5. Naturaleza de las Recompensas: En entornos donde las recompensas son escasas o
difusas, el agente puede enfrentar retos para asociar efectivamente sus acciones con las
consecuentes recompensas.
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6. Variabilidad del Entorno: Entornos con alta estocasticidad o variabilidad pueden
presentar desafios adicionales para la generalizacion de la politica aprendida.

7. Horizonte Temporal: La eleccién del factor de descuento influird en como el agente
valora las recompensas a corto y largo plazo. Es imperativo ajustar este factor conside-
rando el horizonte temporal deseado para la toma de decisiones.
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7.3. Sobre el modelamiento de la incertidumbre y el
ambiente

El enfoque adoptado en el modelado de este problema dejo en evidencia aspectos cruciales
relacionados con la representacién de la incertidumbre y la definicion del espacio de estados
y acciones. Es esencial resaltar las siguientes observaciones y reflexiones:

1. Integraciéon de Escenarios de Demanda y Precios: El modelado del problema
mediante escenarios de demanda pudo haber impuesto restricciones excesivas, incre-
mentando el nivel de incertidumbre. La configuraciéon adoptada para los escenarios de
precios, al ser modelada independientemente de las demandas (las cuales se derivaron
de los rendimientos de cada celda, teniendo en cuenta tasas de crecimiento y descuen-
to), puede haber introducido desacoples en la representacién del sistema. Desde una
perspectiva de investigacién operativa, es primordial garantizar que los escenarios de in-
certidumbre estén interrelacionados y se alimenten mutuamente para reflejar fielmente
la dinamica del problema real.

2. Modelado Deterministico: Al realizar el entrenamiento de los algoritmos conside-
rando cotas de demandas de manera determinista reduce en una dimensién el nivel de
incertidumbre, este enfoque introdujé restricciones adicionales, limitando el espacio de
accién y decisiones viables. En el contexto del Reinforcement Learning, un espacio de
accion reducido puede limitar la exploracion y, por ende, la capacidad del agente pa-
ra aprender politicas optimas. Dicho esto, se desistié de usar esta tercera variante del
ambiente.

3. Perspectivas para el Futuro en Modelado Estocastico: Para futuras investigacio-
nes, resulta necesario adoptar un enfoque de modelado més sofisticado. Esto implica la
elaboracion de un modelo que integre coherentemente demandas y precios, asegurando
que ambos aspectos estén intrinsecamente ligados.
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Capitulo 8

Conclusiones

8.1. Principales Resultados

La presente investigacion se ha centrado en el aprendizaje por refuerzo aplicado a proble-
mas de optimizacién, particularmente en el contexto cosecha forestal considerando restric-
ciones de demanda y demanda irrestricta. A partir de esta exploraciéon, se han identificado
varios hallazgos esenciales:

1. En el analisis de redes DQN y sus variantes, se han identificado comportamientos varia-
bles en cuanto a su convergencia y estabilidad. El entrenamiento que utiliza el algoritmo
Double Dueling DQN se ha distinguido por mostrar un rendimiento comparativamente
superior, especialmente en escenarios con restricciones de demanda. A pesar de que la
integracion de Prioritized Experience Replay (PER) ha ofrecido ciertas mejoras en el
aprendizaje, estas no han sido suficientes para lograr la solucién 6ptima. Aunque so-
bresale dentro de su grupo de algoritmos comparativos, atin no satisface el objetivo de
encontrar la politica 6ptima que se desea alcanzar.

2. A pesar de la prometedora teoria detras del algoritmo PPO, su implementacion prac-
tica carecid de la consistencia esperada. Las fluctuaciones presentes en las curvas de
recompensa subrayan la importancia de un ajuste de parametros mas minucioso.

3. Se reafirma que el intrincado disefio del ambiente, dictado por su comportamiento esto-
castico y la integracién de un arbol de escenarios de precios, plantea ciertos desafios al
empleo del RL en la optimizacion.

8.2. Implicaciones Teodricas

La investigacion resalta la critica necesidad de la adaptabilidad y ajuste preciso de los
algoritmos de RL en entornos de alta incertidumbre. Cada entorno posee retos singulares,
descartando la existencia de un algoritmo universal que asegure la 6ptima actuacion en
cualquier circunstancia.

La inherente variabilidad, que se refleja en las curvas de recompensa y es influenciada por
el muestreo estocastico, enfatiza el requerimiento de estrategias robustas en la evaluacion de
algoritmos de RL. Basarse exclusivamente en criterios como la recompensa acumulada podria
obviar la multidimensionalidad inherente a la dindmica de aprendizaje.

84



1. Dindmica de los Algoritmos de RL en Entornos Estocasticos: La variabilidad
y la incertidumbre inherentes en entornos estocasticos, como los presentes en la cose-
cha forestal, exigen un enfoque de RL que no solo se centre en la maximizacion de la
recompensa a corto plazo, sino también en la adaptabilidad y robustez a largo plazo.
Esto implica un énfasis renovado en el ajuste de hiperparametros y en el diseno de ar-
quitecturas de red que puedan manejar fluctuaciones en los datos de entrada y en las
recompensas obtenidas.

2. Balance entre Exploracion y Explotacién: En problemas de optimizacion estocésti-
ca, el balance adecuado entre exploracién y explotacién se convierte en un factor critico.
La capacidad de un algoritmo para explorar eficazmente el espacio de estados y acciones
bajo incertidumbre, sin quedarse atrapado en 6ptimos locales o subdptimos, es crucial
para el descubrimiento de estrategias de decisiéon 6ptimas.

3. Modelado y Aproximacion de Funciones de Valor: La precisién en la estimacion
de las funciones de valor en RL es un aspecto fundamental en entornos estocasticos. El
uso de técnicas avanzadas para la aproximacion de funciones, como las redes neuronales
profundas, debe ser cuidadosamente calibrado para evitar el sobreajuste y garantizar la
generalizacién en diferentes escenarios de incertidumbre.

4. Importancia de la Simulaciéon y el Analisis de Sensibilidad: Dado el compor-
tamiento dindmico y a menudo impredecible de los sistemas estocésticos, la simulacién
juega un papel crucial en el desarrollo y la evaluacion de algoritmos de RL. El anélisis
de sensibilidad, que examina como las variaciones en los parametros del sistema afectan
los resultados del aprendizaje, es esencial para comprender y mejorar la robustez de los
algoritmos de RL.

8.3. Trabajo Futuro

Dados los resultados obtenidos, es evidente que existen diversas areas de mejora para el
modelo y la implementacion actual. Las siguientes propuestas podrian ser consideradas en
investigaciones y desarrollos futuros:

1. Mejorar la Funcién de Recompensa: La funcién de recompensa es esencial en
cualquier problema de RL. Una funcién méas adaptativa y robusta, que considere la
estocasticidad y particularidades del problema de cosecha de madera, podria mejorar
significativamente la calidad de las politicas aprendidas.

* Robustez frente a la Incertidumbre: Una funcién de recompensa bien definida
debe permitir que el agente tome decisiones que sean robustas frente a las incerti-
dumbres inherentes al problema. Esto significa que, en lugar de optimizar para el
mejor escenario posible o el peor escenario posible, el agente deberia ser capaz de
tomar decisiones que sean razonablemente buenas en una amplia gama de escenarios
posibles.

* Importancia de la Exploracién en Entornos Estocasticos: En entornos con
incertidumbre, la exploracién se vuelve aiin mas crucial. La funcién de recompensa
debe estar disenada para incentivar al agente a explorar diferentes acciones y estra-
tegias, especialmente en las etapas iniciales de aprendizaje. Esto permitira al agente
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obtener una comprension mas completa del entorno y las recompensas asociadas a
diferentes acciones en diferentes escenarios.

* Feedback Continuo y Adaptabilidad: Dada la naturaleza cambiante de los
precios y la demanda en este problema, es vital que la funcién de recompensa pro-
porcione un feedback continuo y permita al agente adaptarse a los cambios en el
entorno. Una funciéon de recompensa estatica podria no ser suficiente; en su lugar,
una funcion dindmica que se adapte con el tiempo podria ser mas apropiada.

2. Busqueda Mejorada de Hiperparametros: Es fundamental realizar una bisqueda
mas exhaustiva y refinada de hiperpardmetros. Una técnica a considerar es el fine-
tuning, que implica ajustar ligeramente los hiperpardmetros de un modelo preentrenado
en lugar de entrenar un modelo desde cero. Esta técnica aprovecha el conocimiento previo
adquirido por el modelo, permitiendo lograr mejoras con un menor costo computacional.

3. Ampliacién en la Optimizacion con PPO: Aunque se utiliz6 el algoritmo Proxi-
mal Policy Optimization (PPO) en la investigacién, las limitaciones computacionales
restringieron la diversidad en la configuracion de hiperparametros. Una exploraciéon mas
detallada podria revelar politicas que converjan eficientemente hacia soluciones éptimas.

4. Incorporacién de DDQN from Demonstrations:

El algoritmo DDQN from Demonstrations [20] es una extensién del tradicional Deep
Q-Network (DQN) que integra aprendizaje de demostraciones. Esta técnica se basa en
la idea de mejorar el proceso de aprendizaje mediante la utilizaciéon de un conjunto
de politicas 6éptimas o subdptimas demostradas previamente. Las ventajas técnicas de
emplear este enfoque en el contexto del problema de cosecha de madera son multiples:

* Aceleracion del Aprendizaje: La integraciéon de demostraciones en el proceso
de entrenamiento puede acelerar significativamente el aprendizaje, especialmente
en las etapas iniciales. Al proporcionar ejemplos de politicas efectivas, el agente
puede rapidamente aprender estrategias utiles, reduciendo el tiempo necesario para
explorar el espacio de acciones de manera aleatoria.

* Mejora en la Exploracién: Al contar con demostraciones de politicas exitosas, el
agente tiene la oportunidad de explorar partes del espacio de estado y accion que de
otro modo podrian ser ignoradas o infravaloradas. Esto es particularmente valioso
en entornos estocasticos y complejos, donde la identificacién de acciones 6ptimas
puede no ser intuitiva.

* Reduccién de la Varianza en la Aprendizaje: La utilizacién de demostraciones
puede ayudar a estabilizar el proceso de aprendizaje reduciendo la varianza inherente
al método de prueba y error. Al tener acceso a comportamientos demostrados, el
agente puede evitar la toma de decisiones extremadamente pobres o erraticas.

e Superacién de Optimos Locales: En problemas complejos como la cosecha de
madera, donde existen miultiples 6ptimos locales, el uso de demostraciones puede
guiar al agente a superar estos éptimos y explorar soluciones potencialmente més
efectivas.

* Facilitacion del Ajuste de Hiperparametros: La incorporacién de demostra-
ciones puede también facilitar el proceso de ajuste de hiperparametros, ya que pro-
porciona un conjunto de datos inicial més informativo y orientado hacia politicas
eficaces.
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5. Explorar Nuevas Estructuras de Redes Neuronales

La estructura de la red neuronal juega un papel crucial en la eficacia del aprendizaje de
politicas. Dado que el problema en cuestion presenta una naturaleza secuencial, las Re-
des Neuronales Recurrentes (RNN) emergen como una eleccion tedricamente fundada.
Las RNN tienen la capacidad de retener informaciéon de estados anteriores en secuencias
temporales, lo que las hace especialmente adecuadas para modelar problemas donde el
contexto historico, como los precios y demandas pasadas en este caso, influye en las
decisiones futuras. Esta memoria intrinseca permite que las RNN capturen dindmicas
temporales y relaciones a largo plazo, lo cual es esencial para el problema de cosecha
de madera. Aunque existen otras arquitecturas, como las Redes Neuronales Convolu-
cionales (CNN), las RNN se presentan como la opcién primordial para este escenario,
garantizando una representacion mas coherente y precisa de las secuencias temporales
en cuestién. [21]

6. Experimentacion con Horizontes de Tiempo mas Extensos: Extender el hori-
zonte de tiempo podria proporcionar una perspectiva mas completa de las implicaciones
a largo plazo de las politicas aprendidas. Aunque esto puede aumentar la complejidad
y el tiempo de entrenamiento, los beneficios en términos de politicas mas robustas y
sostenibles podrian ser significativos.

7. Implementacién de Neural Progressive Hedging (NPH): El Neural Progressi-
ve Hedging es una técnica que combina la teoria de la optimizacién estocastica con el
aprendizaje profundo [22]. Al incorporar redes neuronales en el algoritmo de PH, es
posible modelar y resolver problemas estocasticos complejos con una gran cantidad de
escenarios. Esta técnica podria ser particularmente ttil para el problema de cosecha
de madera, dada la estocasticidad y las multiples fuentes de incertidumbre involucra-
das. Implementar y experimentar con NPH podria ofrecer soluciones mas robustas y
eficientes, aprovechando la capacidad del aprendizaje profundo para capturar relaciones
complejas y no lineales en el problema.

8. Inclusion de Decisiones Adicionales al Modelo: Se propone expandir el modela-
miento del problema original, integrando la generacién de caminos en conjunto con los
escenarios de precios. Si bien esta expansion incrementard la complejidad del problema,
proporcionara una representaciéon mas realista de su dinamica.

La implementacion y evaluacion de estas mejoras podria llevar el modelo a un nuevo nivel
de precision y eficiencia, permitiendo abordar el problema de cosecha de madera con una
mayor profundidad y rigor.

8.4. Reflexiones Finales

El estudio ha arrojado luz sobre los retos y oportunidades asociados con la aplicacién
de técnicas de aprendizaje por refuerzo en problemas de optimizacion complejos. Aunque se
identificaron areas de mejora, los resultados también indican la viabilidad y el potencial de
RL en este dominio. Es crucial continuar este camino de investigacion, pues la promesa de
soluciones automatizadas y optimizadas puede tener implicaciones significativas en multiples
campos, desde la gestion de recursos hasta la toma de decisiones estratégicas en entornos
inciertos.
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Anexo

Generacion de parametros del bosque

Afo | Madera Aserrada [$/m?]
1987 40
1988 49
1989 51
1990 95
1991 66
1992 91
1993 91
1994 91
1995 99
1996 102
1997 100
1998 90
1999 80
2000 76
2001 61
2002 o7
2003 58
2004 67
2005 91
2006 100
2007 103
2008 105
2009 97
2010 114
2011 119
2012 119
2013 118
2014 106
2015 95

90




2016
2017
2018
2019
2020
2021
2022

93
101
102

93

89
151
155

Tabla .1: Valores de Madera Aserrada para cada ano. (Fuente: INSTITUTO
FORESTAL: Precios forestales. Boletin N°181 Junio 2022. Tabla: PRECIOS
NOMINALES TROZAS Y MADERA DE PINO RADIATA MERCADO
INTERNO 1987 - 2022

Para cada una de las implementaciéon se utilizo este arbol de escenarios de precios. Para
crear este, se considera como precio inicial 91 [$/m?] y una o = 0.25. Estos valor corresponde

a al promedio de la madera aserrada entre 1987 y 2022.

Escenario | P [$/m3] | P— [$/m3] | Pi_; [$/m?3]
1 91.00 125.15 113.73
2 91.00 125.15 129.72
3 91.00 125.15 141.88
4 91.00 99.87 94.12
5 91.00 99.87 96.32
6 91.00 99.87 99.84
7 91.00 80.99 89.44
8 91.00 80.99 91.34
9 91.00 80.99 68.44

Tabla .2: Valores de precios para cada periodo de tiempo.

Escenario | P—; [$m3] | P—y [$m?®] | P—3 [$m3] | P—, [$m?]
1 91.0 125.15 113.73 94.63
2 91.0 125.15 113.73 106.97
3 91.0 125.15 113.73 128.3
4 91.0 125.15 129.72 135.55
5 91.0 125.15 129.72 107.15
6 91.0 125.15 129.72 125.92
7 91.0 125.15 141.88 153.6
8 91.0 125.15 141.88 130.27
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9 91.0 125.15 141.88 116.95
10 91.0 99.87 94.12 117.31
11 91.0 99.87 94.12 102.67
12 91.0 99.87 94.12 92.79
13 91.0 99.87 96.32 114.68
14 91.0 99.87 96.32 86.19
15 91.0 99.87 96.32 75.39
16 91.0 99.87 99.84 87.82
17 91.0 99.87 99.84 154.85
18 91.0 99.87 99.84 142.82
19 91.0 80.99 89.44 88.16
20 91.0 80.99 89.44 121.92
21 91.0 80.99 89.44 81.38
22 91.0 80.99 91.34 67.81
23 91.0 80.99 91.34 82.34
24 91.0 80.99 91.34 95.69
25 91.0 80.99 68.44 65.41
26 91.0 80.99 68.44 74.04
27 91.0 80.99 68.44 89.66

Tabla .3: Valores de precios para cada periodo de tiempo (4 anos).

Para el caso de los otros parametros del bosque se considera

Parametro Valor
Numero de stands 10
Horizonte de Planificacién 3
Tasa de crecimiento 5%
Tasa de descuento 5%
Demanda minima 40 %
Demanda méxima 80 %
Area por stand 25 [Hal
Productividad promedio por hectédrea | 400 [m?]
Costo de cosecha por m? $40
Costo por hectarea promedio $100
Costo fijo promedio $2000

Tabla .4: Valores de los parametros para el bosque.
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El proceso de célculo de costos y productividades comienza con la generacién de valores
iniciales para el primer periodo de tiempo (f = 0) de manera estocéstica en virtud de darle
variacion a cada stand. Para cada uno de estos, la productividad inicial se obtiene aleato-
riamente de una distribucién normal con una media igual a la productividad promedio por
hectarea. La desviacion estandar de esta distribucion se toma como una décima parte de la
media, lo que introduce variabilidad en las productividades entre los stands. Luego, multi-
plicando la productividad por el area de cada stand, se calcula la cantidad total de madera
producida en el primer periodo.

Del mismo modo, los costos iniciales por stand se generan aleatoriamente utilizando dis-
tribuciones normales con medias correspondientes a los costos por hectarea y costos fijos. La
desviaciéon estandar para ambas distribuciones también es un décimo de la media, lo que da
heterogeneidad al experimento.

A medida que avanzan los periodos de tiempo, los valores de productividad y costos varian
en cada stand, ya que se aplican tasas de crecimiento y descuento previamente definidas para
actualizarlos. Este proceso permite simular la evolucion dindmica de estos parametros a lo
largo del tiempo, reflejando asi la gestion y dinamicas de crecimiento.

Tabla .5: Productividad [m3] para cada stand en diferentes periodos de

tiempo.
Stand | Periodo 1 | Periodo 2 | Periodo 3
1 10472 10995 11544
2 8299 8713 9148
3 10005 10505 11030
4 12871 13514 14189
5) 11095 11649 12231
6 9877 10370 10888
7 8970 9418 9888
8 10138 10644 11176
9 8845 9287 9751
10 8211 8621 9052
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Tabla .6: Costos $/m? para cada stand en diferentes periodos de tiempo.

Stand | Periodo 1 | Periodo 2 | Periodo 3
1 14850 14107 13401
2 12680 12046 11443
3 14313 13597 12917
4 17316 16450 15627
5 15559 14781 14041
6 14447 13724 13037
7 13872 13178 12519
8 14903 14157 13449
9 12455 11832 11240
10 12026 11424 10852

La demanda minima y méaxima por periodo de tiempo se calculan a través de un pro-
cedimiento iterativo. Al principio, para el primer periodo de tiempo (t=0), estas demandas
se determinan multiplicando la demanda minima y méaxima respectivas por la suma de to-
das las producciones del primer periodo, dividiendo luego por el niimero total de periodos
de tiempo. Esto genera un valor de demanda proporcional al total de produccién para ese
periodo y repartido de manera equitativa entre todos los periodos.

En los periodos siguientes, la demanda minima y méaxima para cada periodo de tiempo
t se calculan como el valor de la demanda minima y méxima del periodo anterior (t-1),
escalado por un factor de crecimiento (la tasa de crecimiento). De esta forma, se considera
el crecimiento en la demanda de un periodo al siguiente.

Este procedimiento asegura que los valores de demanda estan en correspondencia con
los niveles de produccién y cambian de acuerdo con un factor de crecimiento determinado,
reflejando la dinamica temporal en la demanda.

Tabla .7: Demanda minima y maxima en diferentes periodos de tiempo.

Periodo 1 [m?®] | Periodo 2 [m?®] | Periodo 3 [m?]
D.in 19756 20743 21780
Dinaa 26342 27659 29041

Estas cotas son utilizadas de dos maneras:

* Se calculan para estos valores la media y desviacion estandar para generar un arbol de
escenarios basado en las demandas segin nivel de produccion.

* Se utilizan en uno de los experimentos en el cual se define utilizan directamente como
cotas de demandas para el agente.

. Periodo 1 Periodo 2 Periodo 3
Escenario
Dmin Dmaa: Dmin Dmax szn Dmaa:
1 22986 | 24466 | 21846 | 23459 | 20831 | 21790

94



Tabla .8 — Continuacion de la pdagina anterior

. Periodo 1 Periodo 2 Periodo 3
Escenario
Dmin Dmax Dmin Dmaz Dmm Dmaa:
2 22986 | 24466 21846 | 23459 | 20831 21790
27 22986 | 24466 23486 | 24679 | 21515 22326

Tabla .8: Limites de demanda para diferentes escenarios y periodos de tiem-
po.
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