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El cambio climatico puede impactar sustancialmearteel sector forestal, existen diversos
estudios que demuestran que los inviernos serarcatides y las temporadas secas aumentaran.
El objetivo de este proyecto es elaborar un métpaopermita incluir el factor del calentamiento
global en las decisiones de produccion forestalo Bspartir de un trabajo anterior, el cual
concluye que agregar incertidumbre en estos modeloenta el beneficio esperado a través de
la inclusion de 32 escenarios climaticos, agrupaatosn arbol de escenarios. El aporte de este
trabajo sera especificar hasta qué punto es proseclseguir aumentando los escenarios
considerados.

La complejidad del problema viene dada por la dadtide datos a utilizar, ya que al aumentar
el tamano del arbol de escenarios, los tiempogst@ucion incrementan considerablemente, esto
ya que los escenarios comparten etapas, que debenvalores comunes para las variables de
decision. Asi, se obtiene un plan contingente, imboral a lo que ocurra en cada etapa, teniendo
siempre la mejor respuesta.

La metodologia considera generar los escenariadirda basado en predicciones ya hechas
en distintas estaciones meteorologicas de Portpg#, donde esta ubicada la zona de estudio.
Luego, se busca construir un modelo de programdaiéal, donde la decision corresponde a
gué areas de un bosque talar en cada periodo.sBa maximizar los beneficios obtenidos segln
los precios que corresponden a cada escenarioll®geia a una solucion con una gran cantidad
de escenarios, sera necesario utilizar un algorgo® permita simplificar la resolucion, en este
caso Progressive Hedging, cuyo principio es resoblvetravés de la descomposicion por
escenarios. Se estudian mejoras al algoritmo, aslem@pciones de reduccion y agrupacion de
escenarios, para mejorar la eficiencia del mismo.

Los resultados obtenidos indican que la utilizac@ Progressive Hedging ofrece una
eficiencia superior para instancias de gran tamB8&to a partir de las instancias mayores a los
300 escenarios, y ademas se concluye que el nlopénoo de escenarios a considerar rodea los
650, en dicho punto el costo adicional para gerlarablucién no se ve justificado, ya que la
calidad de la misma no aumenta significativamepte.otra parte, la técnica de clustering para la
reduccién de escenarios resultdé efectiva para mrejadin mas los tiempos de resolucion,
considerando su correspondiente pérdida en laachtld la solucion.
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Capitulo 1

Introduccioén

El cambio climéatico puede impactar sustancialmemeel sector forestal. Existen diversos
estudios que indican que los inviernos seran migdosdy que tanto el largo como la frecuencia
de las temporadas secas aumentaran.

En particular, este trabajo se enfocard en bosdaesucaliptos de Portugal. Esta especie
representa el 26% de todos los bosques de dicts gegjun el ultimo Inventario Forestal
Portugués [1], siendo la principal materia primdeeimdustria de la celulosa y del papel.

La produccién forestal de los eucaliptos se caraetgpor considerar una rotacion cercana a
los 12 afios, esto implicaria que ante cambios tiogen ese periodo, la planificacion anterior
llevaria a ingresos diferentes a los esperados.

Hasta el momento, se han desarrollado modelos atugeion forestal, pero principalmente
de caracter empirico, donde se planifica considierann solo escenario de clima, que
corresponde al caso de las condiciones historieasadzona. También se ha considerado
encontrar la produccion Optima para un escenamticpkar, que pueda considerar el cambio
climatico, pero es sabido que el clima es estamasti

El desarrollo del proyecto que se esta presentastfoenmarcado en el programa ForEAdapt
(Knowledge Exchange between Europe and Americaomest growth models and optimization
for adaptive forestry) de la Comunidad Europea {2f apoya la colaboracion entre estudiantes
de distintos paises para generar modelos de priddufccestal.

Esta institucion apoya la realizaciéon del proyeetdregando los datos necesarios para
desarrollar los modelos, segun los requerimientes s presenten. Estos datos corresponden a
predicciones de crecimiento de un bosque particsildrulados ya por expertos climatdlogos que
participan del programa.

En la linea de estudio del presente trabajo, ex@w@nces en el tema, que buscan corroborar
la tesis de que al agregar escenarios de climbdosficios esperados aumentan. En particular,
este trabajo de titulo buscara continuar con lastigacion realizada por Jordi Garcia y Andrés
Weintraub, investigador parte del programa ForEAdgpe trabajé con una muestra de 32
escenarios de clima para la zona de estudio [3].e&mn primer intento, se concluye que
efectivamente el beneficio esperado aumenta aldenas el factor estocastico.

El aporte de este trabajo de titulo serd ampliearedo de estudio de los escenarios climaticos,
con la complejidad que eso conlleva, en un horeate tiempo similar a los trabajos ya
realizados, y asi generar conocimiento que puedsoggparable.



1.1 Organizacion del contenido

La memoria se desarrolla de la siguiente maneral eapitulo 2 se describe el proyecto, con
todos sus componentes, objetivos, metodologia yltael®s esperados. En el capitulo 3 se
muestran los conceptos necesarios para familiagzaon la optimizacién estocastica y una
introduccion al algoritmo que se utiliza para reseolel problema. En el capitulo 4 se detalla el
problema forestal, los antecedentes, la generat@dascenarios y la formulacion del problema.
Luego, en el capitulo 5 se describe el algoritmesalacion para problemas de este tipo y los
ajustes que deben hacerse, posteriormente enialloap se detalla como se implementaran las
metodologias planteadas. Asi, en el capitulo 7 sestran los resultados generales, la
comparacion del modelo extendido con el algorithamteado, y también un andlisis de calidad

de los resultados. Finalmente, en el capitulo 8esarrollan conclusiones y se plantean desafios
futuros.



Capitulo 2

Descripcion del Proyecto y Justificacion

El proyecto que se va a desarrollar consiste droeda un modelo de produccion forestal, que
considere el efecto del calentamiento global aésale la inclusion de variables estocasticas. El
caracter estocastico estara dado por la considerde escenarios climaticos. A diferencia de lo
ya realizado en [3] considerando 32 escenariobuseara incluir un nimero mucho mayor de
escenarios, y asi representar de una forma matdaata gama de posibles climas. Uno de los
objetivos es concluir sobre los beneficios de awmrsir tantos escenarios, comparando las
ganancias en cuanto a precision del modelo en aqmdiction a un alto costo de calcular las
variables de la planificacion.

Se toma en cuenta una planificacion de median@ gara un bosque portugués, ZIF Chouto
Parreira. Ubicado en la zona central de Portugdk bosque esta dominado por la especie
eucalipto, area que deberia ser completamentetad@en un periodo de 15 afios.

Las caracteristicas de los escenarios a estudiaesponden a datos entregados por el
programa ForEAdapt. Cada escenario estd definidoepwalor de los siguientes atributos:
temperatura media, temperatura maxima y minimagigitacion total, radiacion solar, dias de
lluvia, dias de helada, presién atmosférica, ewapdn y humedad. Datos que predicen lo que
ocurriria entre los afios 2014 a 2030, a nivel mansubos escenarios corresponden a
predicciones en estaciones meteoroldgicas, emudistubicaciones geograficas de Portugal. A
partir de estas predicciones se genera un arbesceEnarios, que abarca condiciones similares a
zonas mas australes y a zonas al norte del bosguestadio, de forma de considerar las
posibilidades de cambio climatico que experimenthgis.

Luego, a partir de estos escenarios, se hace nndasion de lo que ocurriria en el periodo de
estudio, indicando la productividad de las zonatatiey el precio de venta en cada caso. Asi se
puede obtener el ingreso para cada area, seg@iodarpion de la misma que se va a producir en
cada periodo. La decisiébn que deben tomar las eapr®restales considera qué zonas de sus
bosques talar en cada periodo y qué proporcidraslenismas. Existen consideraciones que se
deben tomar, como la demanda que tienen, la prodledd de sus plantaciones y ademas,
restricciones intrinsecas de la tala de arboles.

Considerando las metodologias a utilizar, tomanmudaeenta muchos escenarios en varias
etapas temporales, el problema no puede ser resdiedictamente usando cualquier Solver
comercial. Esto principalmente por las restricciode no anticipatividad, y el tamafio de las
instancias que se buscara resolver. En el probieateado en esta memoria, se conformara todo el
universo de climas futuros en un arbol de esceniadsi, se descartan metodologias como
Relajacion Lagrangeana o Programacion DindmicacBstca, en las cuales trabajar con muchos
escenarios y multiples etapas se hace demasiadplejomUna hipotesis que sera probada en
este trabajo serd la de utilizar el algoritmo degRessive Hedging, y que éste sera capaz de
entregar resultados Optimos, esta técnica ha desdostser conveniente en otros trabajos
similares y por eso se opta por esta metodologia.



Finalmente, cabe recalcar la relevancia de estmjta Existen modelos que consideran
variables estocasticas en forma de escenarios io&,ch la hora de tomar decisiones de
produccion forestal. El aporte en este caso esliestal beneficio y la factibilidad de considerar
un rango mucho mas amplio de escenarios, que seaaddeal que es un continuo. Ademas, el
valor que agrega no solo recae en los resultadosepuedan obtener, sino también las distintas
aplicaciones que eventualmente pueda conllevaob8enen escenarios para zonas de Portugal,
pero igualmente es interesante en el sentido qu@e@tlo generado puede en algin momento ser
utilizado en otras zonas del mundo, por ejemplo,woclima similar.

2.1 Objetivos

A continuacion se presenta el objetivo generatrdélajo de titulo, y el desglose del mismo en
6 objetivos especificos.

2.1.1 Objetivo General

Elaborar un método que permita incluir el factdraentamiento global en las decisiones de
produccion forestal, a través del analisis de w@a gantidad de escenarios climaticos y sus
probabilidades de ocurrencia, asi se tendrd unaifipcion que responderda ante las
incertidumbres de clima.

2.1.2 Objetivos Especificos

1. Generar escenarios futuros de clima para la zorstdelio como una combinacion de
factores que afectan la productividad de los basgae partir de predicciones
planteadas por climatélogos.

2. Generar un modelo de optimizacion, y lograr suema respuesta frente a la gran
cantidad de escenarios generados.

3. Implementar correctamente el algoritmo de Progvessiledging, de forma de
encontrar la configuracion del mismo que permitidbajar con gran cantidad de
escenarios en un tiempo razonable.

4. Evaluar el modelo desarrollado y verificar su faititlad, debe entregar soluciones
aplicables en todos los escenarios simulados.

5. Concluir sobre la cantidad de escenarios optimdilizan, contrastando el utilizar
pocos escenarios para mejorar en el tiempo y artihlauchos escenarios para mejorar
la calidad de la solucién.

6. Cuantificar el beneficio que implica usar este ftifgometodologias, versus un modelo
empirico como los que se utilizan en la actualidad.

2.2 Metodologia

La metodologia determinada para realizar este ptoyee divide en 4 actividades principales,
gue se describen a continuacion, especificando c@nespera realizar cada una de ellas.

2.2.1 Generar escenarios futuros para la zona de es  tudio

Esta metodologia entregara los escenarios que keegwan para simular la produccion futura
de la zona a estudiar en Portugal. Un escenaricesmonde al clima para un afio, que
corresponde a un periodo del horizonte de evalonacio



Los niveles de productividad, para cada area de &h cada periodo del horizonte de
evaluacién, en conjunto con el precio de ventajirggr como el principal insumo para tomar las
decisiones de produccion. El objetivo es que leerearios a utilizar representen de buena forma
un extenso rango de posibilidades de clima, y Mests mejora los ingresos totales percibidos.

Para realizar esta actividad, se cuenta con piedes de clima para 15 aflos de estaciones
meteoroldgicas ubicadas en distintas zonas de gabrthasados en EMSEMBLES Project [9]
gue proveen de bases de datos de clima desar®lfoel Centro Hadley. Los escenarios se
construirdn haciendo una combinacion de estos slid@forma que correspondan a condiciones
factibles de ocurrir y con una combinacion posd#dos factores que definen un escenario.

Por otra parte, se va a considerar solamente &rfdel nivel de precipitacion de los tres
principales meses de crecimiento de los eucaligtwsespondiente a los meses de Marzo, Abril
y Mayo. Es decir, un afio de un escenario estagxiaizado por la suma de las precipitaciones
en esos tres meses.

El resultado esperado, es un arbol de escenarims Pada periodo, existiran nodos
intermedios entre el nivel maximo y el minimo degipitacion. Para que los nodos resultantes
correspondan a escenarios factibles de ocurrimpaiendo el valor de la precipitacién en cada
nodo, se buscaran climas con dicho nivel de llynsa utilizara el valor de los otros factores para
terminar de definir ese escenario.

Se considerara que dado que los saltos de climadehen ser demasiado marcados en
periodos cercanos, cada nodo del arbol solo seinandbcon los nodos adyacentes (hacia arriba
y hacia abajo).

Una vez obtenido el arbol, sera necesario redadirhension del problema, y asi contar con
distintas instancias de prueba y poder analizarex#s a las soluciones obtenidas para distintos
nameros de escenarios. Para esto, se utilizar@ritedlgs de reduccién de escenarios que
permitan mantener la distribucién de probabilidati&tbol original.

Finalmente, a partir de los escenarios generadognsgian los datos a un simulador de
productividad. Este simulador es entregado por Addpt, que toma el nivel de precipitacion
(ademas de las otras condiciones climéticas queaafel crecimiento de los bosques) y entrega
los valores de precio y productividad para cada,cas cada area de tala y en cada periodo.

2.2.2 Construccion del modelo de optimizacion para la produccién forestal

Para la construccion del modelo, se estudiaraiereptugar el modelamiento ya realizado en
otros trabajos del programa ForEAdapt. El objetgoconsiderar todos los factores clave en la
produccion forestal, en relacion a satisfacer lanatela, cumplir con ciertas condiciones
medioambientales, entre otras. De acuerdo a Isiigazelo se definiran los elementos que incluye
el modelo:

* Condicién de optimizacion: se define si el modetoresponde a maximizacion o
minimizacion.

* Funcion objetivo: con qué criterio se tomaran lasiglones, generalmente dada por
costos, beneficios, ingresos, entre otros.

» Variables de decision: representan las decisionesg desea apoyar. Corresponderian
por ejemplo a qué areas talar en cada periodo.
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* Restricciones: son las condiciones que deben cumaglidecisiones, las limitaciones
inherentes al problema.

« Parametros del problema: son los datos que estiosdas decir, no son controlables
por el tomador de decision.

Finalmente, una vez construido el modelo, se dabergrar la aplicacion que lo resuelva para
obtener el valor de las variables de decisionmpbian el beneficio percibido. En este caso es de
vital importancia considerar el tamafio del moden, relacion al nimero de variables, la
cantidad de parametros, el nimero de restricci@mss otros.

En relacion al software, se utilizara PYSP del si#pdo Coopr de los Laboratorios
Nacionales Sandia [4]. Paquete en lenguaje Pytkooptimizacion, que cuenta con facilidades
para expresar modelos abstractos, es decir, quejanda forma independiente las instancias.
Adicionalmente, cuenta con la implementacién daete Progressive Hedging, que ya se destaco
como el algoritmo a utilizar para resolver conrgnimero de escenarios.

2.2.3 Implementacién del algoritmo de Progressive H  edging

Una hipotesis que debe ser probada es que laagtdiz del algoritmo Progressive Hedging
permitira trabajar con un nimero mucho mayor deresgos, en comparacion a trabajar con la
version extendida del problema.

En primer lugar, se debe concluir en qué puntmpbge computacional disponible permitira
trabajar la formulacion extendida del problemadtak es decir, definir el nimero de escenarios
con que el problema extendido “se cae” y por ldaasera necesario buscar alternativas de
resolucion.

Luego, y de forma paralela a la busqueda de eseemoimaximo de escenarios para el
problema extendido, se resolvera para las distimstancias el mismo problema utilizando
Progressive Hedging, de forma de poder comparaerelimiento del algoritmo, y a su vez
encontrar la configuracion correcta de sus par&asdastos seran especificados en las proximas
secciones). Se espera que el tiempo que le tonai@aitmo solucionar el problema pueda
variar en gran medida al implementar distintasit&spara acelerar la convergencia.

Finalmente, el objetivo sera encontrar hasta quétopel algoritmo permitira resolver
instancias de mayor tamafio y por lo tanto, si ssealeseguir aumentando el numero de
escenarios, en qué punto buscar nuevas alternatévassolucion. Es importante en este punto
también, analizar y comparar con resultados desdtabajos por qué es importante agregar
escenarios y a qué nivel es significativo segumentando. Se debera concluir cual seria el
numero Optimo de escenarios de forma de cubriesgdra la incertidumbre y a la vez ser capaz
de resolver el problema en un tiempo razonableny@®recursos computacionales disponibles.

2.2.4 Validacion y calidad de los resultados obteni  dos

Al trabajar con una gran cantidad de escenaridigamdo muchos recursos computacionales
y de tiempo, es importante concluir sobre la wdidde los modelos obtenidos. Ya se ha
concluido en trabajos anteriores sobre las mejopas se obtienen al comparar modelos
deterministicos frente a aquellos que incluyenofast estocasticos. En este trabajo, se centrara
en comprobar la utilidad de aumentar la cantidadesieenarios, que representan el factor



estocastico del modelo, y a la vez concluir solreahtidad optima de escenarios a utilizar bajo
estas condiciones.

La metodologia a utilizar en este punto toma em@riugar la instancia de mayor tamafio con
la que se esta trabajando. En este caso, correspomaa instancia de 1240 escenarios. Luego, al
tener las soluciones para las instancias de maneeiito, se desea corroborar qué parte de los
1240 escenarios originales son infactibles bajstdsciones de las instancias menores, es decir,
gue no puedan cumplir con las restricciones deym@dn y demanda, dada la productividad de
cada uno de esos escenarios.

Finalmente, la medida de calidad de cada solucgdé sl porcentaje de escenarios de la
instancia de 1240 que son infactibles una vez aldda solucién para cada una de las instancias
menores. Con esos datos obtenidos, se esperaquuaduir la cantidad de escenarios Optima.

2.3 Alcances

El proyecto que se esta presentando abarca desgen&aacion de escenarios de clima,
basados en predicciones hechas por climatélogascisabhdos al programa ForEAdapt.
Posteriormente, a partir de estos escenariosafizaeina simulacién del crecimiento del bosque
en la zona de estudio, junto con el precio de veatia potencial produccion en ese periodo. Esta
simulacion es llevada a cabo también por experébpabgrama, que tomando el conjunto de
caracteristicas de cada escenario, concluye cialdeaesultado en cuanto a productividad.

Ademas, cabe considerar que la informacion enteegedla el desarrollo de este proyecto
corresponde a una Unica zona de bosques, en Horflm@o esto con la productividad
correspondiente a esas latitudes y con precioeday para los mercados locales de ese pais.
Para ser adaptado a la realidad de otros paisescesario considerar que se requieren esos
datos, lo que no sera trabajado en esta ocasion.

Luego, debe considerarse el analisis de los esosnsimulados, evaluar la cantidad de
escenarios que resulta significativa a la horaatee@r el modelo de produccion forestal y que
ademas resulte factible de encontrar solucibn empos razonables y con los recursos
computacionales disponibles.

Finalmente, se elabora un método que permita, oslanidiformacion proporcionada, generar
un plan de decisiones para la produccion forestalyn horizonte de 15 afios. El horizonte de
evaluacién corresponde a un requerimiento del progren el que se enmarca este trabajo. El
objetivo primordial del programa es el intercamluie conocimientos entre investigadores
europeos y americanos, de forma que se exige urohte de planificacion en comudn, asi puede
realizarse una comparacion posterior, y obtenerinfdsnacion de los modelos generados.

2.4 Resultados Esperados

Considerando los objetivos planteados y la metagala utilizar, se espera en primer lugar,
generar un arbol de escenarios que cubra el masagspectro de climas esperable. Esto quiere
decir que una vez generado el modelo de producégin,debera contar con planes contingentes
para practicamente cualquier clima que pueda pi@senen el futuro, en un horizonte de 15
afos.



En relacion a la resolucion del problema, se espefiair en qué punto es necesario encontrar
alternativas para encontrar el Optimo de la foreidla extendida, en relacion a estudios
anteriores, se prevé que el problema extendidouedg ser resuelto para instancias mayores a
los 500 escenarios. Por otro lado, se buscaraamfgaracion éptima del algoritmo Progressive
Hedging para las instancias que no puedan serlt@sugn usar el algoritmo, asi mejorar
sustancialmente los tiempos de resolucion del proél En relacidn a eso, se espera que se
pueda encontrar una solucion con mejoras de has&0% en el tiempo de convergencia del
algoritmo para una configuraciéon éptima.

Ademads, se espera concluir para qué cantidad denases el algoritmo PH no sigue
funcionando, esperandose que mas alla de los 18&éharios no llegue a la convergencia
exigida. También, se buscara qué cantidad de aszenasulta Optima, esto es una relacién entre
la calidad de la solucién y los tiempos que ton@oatrar dicha solucién. Respecto a este dltimo
punto no hay buenas referencias de como llegareavaler, y por lo tanto serd interesante
concluir al respecto.

Finalmente, resultara vital concluir sobre la fasiiiad de las soluciones encontradas. Se
espera que en las instancias de mayor tamafo,ia@sea los 100 escenarios, se esté cubierto
frente a la incertidumbre y por lo tanto para cuggclima futuro existira una solucion aplicable
al caso.



Capitulo 3

Marco Conceptual

3.1 Planificacion de Producciéon Forestal

Para abordar el problema, se hace una investigadifingrafica del estado del arte actual en
relacién a los modelos de planificacién de la pooitin forestal. El modelo que se utiliza en la
actualidad, corresponde a la version deterministitgroblema. Para hacer la planificacién de la
tala, se considera que durante el préximo horizdatevaluacion el clima fluctuara en torno a un
escenario de clima similar a los datos histéri@m$adzona.

Al existir parametros estocasticos en el problecoao el crecimiento de los arboles y el
precio de venta, la formulacién deterministica aswhvalor de dichas variables como el valor
promedio y luego optimiza en base a eso. Finalmeste método provee de una solucion optima
para el escenario promedio de ocurrencia.

Pero existen diversas fuentes de incertidumbreaemdustria forestal, y considerando el
cambio climatico que esta viviendo el planeta, fgncestos efectos podria generar graves
consecuencias en la rentabilidad de las forestabeguente de incertidumbre que trata de ser
incluida por el actual trabajo, corresponde a Egaeiones en el crecimiento y por consiguiente,
en las variaciones del rendimiento de los bosgdasel pasado, como ya se expreso, se han
modelado casos donde este efecto se ataca expbaite, pero el rango de escenarios de clima
no es amplio y por lo tanto se especula que naestatando el efecto del calentamiento global.

3.2 Modelo de Optimizacion

De acuerdo al marco metodolégico definido en “Oanion y Modelos para la Gestion” de
Samuel Varas [5], aplicado a la optimizacion deptaduccion forestal, se describen las
principales etapas del modelamiento.

1. Definicién del sistema: Corresponde a identificar el ambito del sistemao begtudio,
establecer el objetivo de éste, identificando lesraativas de decision.

2. Construccion del modelo:La investigacion operativa se caracteriza por lézation de
modelos mateméticos en la formulacion de problerdasmodelo matematico es una
representacion idealizada de una situacién concogtain objetivo determinado.

3. Resolucion del modelo: Determinar la solucibn de un modelo matematico icapl
establecer los valores de las variables de decid®rmmanera que se cumplan las
limitaciones o restricciones consideradas, y quemige la medida de efectividad
asociada.

4. Validacion del modelo: Se analiza la capacidad del modelo para predeminadlemente
el desempefio de sistema ante diversas alternali@adecision. Luego es necesario
verificar si la solucion es razonable, realizaregmas de consistencia, validacion de



supuestos, entre otros. Y por ultimo si el model®uy solucidbn no se consideran
satisfactorios, se deben realizar las correcciopessarias.

3.3 Arboles y escenarios

En este trabajo, la forma de representar la imtertbre sera a través de escenarios y la forma
funcional utilizada para medir el riesgo es la empea. La forma en que se expresaran las
decisiones sera un plan de accion, condicionalga¢osuceda en el futuro, a medida que avanzan
las etapas. Este plan de accion estara reflejada @nbol de decision frente a un futuro incierto.

Bajo el concepto de optimizacion estocastica, werewio es el conjunto de los valores
numéricos determinados para todas las fuentes aticlumbre, en este caso, el nivel de
productividad de la zona de estudio bajo distirtlimas y el precio de venta del producto
extraido.

Luego, se calcula o asigna una probabilidad derexcaia a cada uno de los escenarios. Para
formar el arbol de escenarios, se considera questtidnen al menos una etapa en comun,
correspondiente a la primera: el nodo de origete &&ria una representacion de las condiciones
del presente, con valores ya conocidos. Se apeecia Figura 3-1 una composicion de un arbol
de escenarios, con el nodo origen en coman.

Figura 3-1 Escenarios por separado y escenarios cpoestos en un arbol

=l

3.3.1 Principio de No Anticipatividad

El principio de No Anticipatividad, como fue fornawlo por Wets y Rockefellar en [6], se
puede comprender facilmente de la siguiente mafgraos escenarios son indistinguibles hasta
cierta etapa, entonces las decisiones en estaasetagsta esa etapa, deben ser las mismas”. Es
justamente este principio el que genera la mayotepde la complejidad para resolver el
problema planteado en este trabajo. La intuicibn gege si se trataran de escenarios
independientes entre si, el problema puede sdmi&uie resuelto como una combinacion de
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problemas mas simples, pero al cumplirse este ipinchay restricciones que ligan a estos
escenarios.

Formulaciones extendidas

Una formulacién extendida hace referencia a quesgelven de manera simultanea todos los
escenarios. Para estos problemas, existen dosidande formulaciones, caracterizadas a
continuacion:

» Explicita: variables por escenario con restriccgopara la no anticipatividad.
« Compacta: variables por nodo o paquete de infoldnadjue implementan la no
anticipatividad de manera implicita.

En el primer caso, tanto la cantidad de variabteesacde restricciones es mucho mayor, ya
gue para cada escenario se escogen los valoras dariables que luego deben cumplir con la no
anticipatividad, en cambio en la version compdets variables implementan estas restricciones
implicitamente, al tomar solo un valor por nodo.

Esto lleva a que la formulacién compacta tenga sjpmdesempefio, y es la que se utilizara
en esta memoria.

3.4 Progressive Hedging

El algoritmo de Progressive Hedging es un algorieodescomposicion para problemas
estocasticos con escenarios. Su utilidad recagierl problema en su forma extendida, es decir
con las restricciones de No Anticipatividad, es rdificil de resolver por su gran tamafio, por lo
gue se divide en problemas mas pequefios.

PH presenta como propiedad el ser exacto paragmablineales convexos, es decir, converge
al 6ptimo global. Sin embargo, para problemas eatesta condicion no se garantiza, por lo que
no se puede asegurar la optimalidad de la soldaidible entregada.

3.4.1 Intuicién

La intuicion que subyace en esta descomposiciosistenen la posibilidad de resolver el
problema estocastico original a partir de la n@soh independiente de cada uno de los
escenarios modelados y luego calcular la esperdazk solucion global obtenida. Asi, se
resolveran |S| (nUmero de escenarios) problemadllssry deterministicos, lo que permite un
mayor rendimiento en términos computacionales. bsiamte, intercambiar la minimizacién con
el célculo de la esperanza no es posible debida présencia de las restricciones de no
anticipatividad en el modelo, dado que éstas anolpla decisiones a tomar entre los diversos
escenarios.

Sin embargo, al observar la estructura de las soles factibles obtenidas del problema, a
partir de las restricciones de no anticipatividadisne que:

X =xg Vs,s'€S

= E(x,)
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Esto equivale a sefalar que es posible reformalaedtriccion de no anticipatividad notando
gue todas las variables que se encuentran en caddeulos nodos del arbol de escenarios son
iguales, y por lo tanto, iguales a la esperanzzada uno de los conjuntos de informacion.

Dado lo anterior, es posible desacoplar la depena@mherente entre los diversos escenarios
utilizando la técnica de relajacién lagrangeanae@ste grupo de restricciones. Se supondran
conocidos los multiplicadores asociados (los peadbresv; que penalizan la funcién objetivo
en la medida que la solucion se desvie de lacesin de no anticipatividad), lo que implica que
la funcion objetivo se convierte en:

minxsEQs,VsES Z psfs (xs) + Z W; (xs - E(xs))

SES SES

Realizando un cambio de notacion y reagrupandoinésiiw; = p;ws y E(w) = 0), se
obtiene:

minxsEQs,VSES Z psifs(xs) + xswi}

SES

Asi es posible realizar el intercambio entre laimipacion y el calculo de la esperanza, lo
gue permite descomponer el problema original en sgr& de problemas mas sencillos y
pequefios.

Z ps{minxserf; (xs) + szs}

SES

En base a lo anteriormente realizado, el paso €ioasiste en realizar el calculo iterativo de
los multiplicadoresy presentes en la funcion objetivo. Sin embargocawergencia bajo esta
formulacion no estd garantizada, por lo que paitareesta dificultad (que podria llevar a
convertir los sub-problemas en no acotados), segagun término proximal cuadratico que
obliga a las variable® a converger en la direccion correcta. Por lo tasggprocede a utilizar la
relajacion lagrangeana aumentada, cuya caracterigtincipal consiste en el uso de un término
cuadratico para llevar a cabo la penalizacion,ula corresponde a la diferencia que presenta
cada una de las posibles soluciones obtenidas lanige al promedio de las soluciones
calculadas en la iteracion previa, obteniéndosdirsdimente una funcidén objetivo como la que
sigue:

. p )
Z pS {mlnxSEstg(xS) + xSWS + E (xs _ x)z}

SES
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Importante es notar que en caso de que no se adsie término cuadratico se podria
producir que al realizar la minimizacion de la fidmcobjetivo, alguno de los multiplicadones
genere que alguna de las variables sea no acot&lal/problema no lograria converger.

3.4.2 Pseudo-codigo

Paso 1: Resolver cada escenario.

minxsEsts (xs)
Paso 2: Calcular la solucion global en cada nodo.
X = Z DsXs
N¢:SEN:
Paso 3: Si las soluciones se parecen lo suficipatay.
llx — x|l <e
Paso 4: Actualizar la penalizacion.
w=px—x)+w_

Paso 5: Resolver cada escenario penalizado.
. P 12
mlnxSEsts(xs) T XsWs + E ”xs - x”

Paso 6: Ir al paso 2.

En términos sencillos, el algoritmo busca resolder forma iterativa cada uno de los
escenarios, penalizando en cada iteracion con aespela diferencia que presenta la solucion
obtenida en relacion al promedio 0 esperanza desttm$ escenarios, es decir, se penaliza con
respecto a la distancia que se tiene al éptimoagldluego, la convergencia del algoritmo se
medird como la distancia euclideana entre la sdude cada uno de los escenarios y la solucion
global. El algoritmo finaliza cuando todas las s@ues obtenidas han alcanzado un criterio de
cercania suficiente (iguales o muy cercanas segutefina el parametro) en relacion a la
solucion global.

3.4.3 Caracterizacién

Las principales caracteristicas del algoritmo Resgive Hedging son:

e Es un algoritmo de descomposicion horizontal (e<irdepor escenarios, la
descomposicion vertical es por etapas). En gerestds problemas han sido tratados con
descomposicion vertical, por lo que ésta seriamumavacion.

* No esta limitado por el nimero de escenarios cersiths, como si lo esta la formulacion
extendida que crece mucho mas rapidamente enlthfical incrementar los escenarios.
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Relaja la restriccion de no anticipatividad pon@aden la funcidon objetivo, mas un
término proximal cuadratico.

Posee una demostracion basada en Relajacion Lagmemumentada, lo que la hace
exacta en el caso convexo.

Es una heuristica para el caso que involucre iasamteras.

Presenta una estructura facilmente paralelizables pasta resolver cada subproblema en
distintos nucleos de forma concurrente. Asi, esbpositilizar programacion distributiva
directamente en un clister computacional.

Su desempefio esta fuertemente ligado a lo rapidseyueda resolver cada uno de los

subproblemas (escenarios), dado que el resto temsisicamente en calcular promedios
y sumas lineales.
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Capitulo 4

Problema Forestal

4.1 Antecedentes

Un ejemplo de la introduccién de la estocasticidiados modelos de planificacion lo presenta
Quinteros en [10], donde se incluye la variabilidad el mercado a través de 16 escenarios,
donde varia tanto el precio como la demanda. A&sia @scenario es una representacion de todos
los valores de los parametros estocasticos pasapetdo.

El actual trabajo se basa en el problema presemtaddGarcia en [3], que considera la
incertidumbre en el crecimiento futuro de los besqy la madera producida como resultado del
cambio climético, esto basado en simulaciones parlumen futuro que seran talados y al
precio que deben ser vendidos. Al igual que elgmtestrabajo, la variabilidad inherente en el
crecimiento de los arboles no es considerada.

La incertidumbre estd representada por escenaues,incluyen valores para las variables
estocasticas para cada periodo de tiempo. En cadatprobabilidad de ocurrencia, se considera
gue los escenarios son equiprobables. Se escogesscgharios, basados en ENSEMBLES
Project [9] que proveen de bases de datos de daesarrollados por el Centro Hadley que son
considerados como los méas apropiados para lasaiones en Portugal.

En el actual trabajo, se busca generar un arb@sdenarios que cubra un espectro mayor,
tomando como input una mayor cantidad de basests ¢ que ademas la distribucion de los
escenarios sea mas homogéneos, de forma que segspatar que ante cualquier clima que se
presenten, exista algun escenario lo suficienteenegcano.

Las decisiones involucran qué unidades talar ea padodo, problema largamente estudiado,
pero que no habia sido estudiado bajo las incentides del cambio climéatico. Estudios
anteriores habian considerado un modelo determjnigte en general asumen que las
condiciones futuras seran similares al afio anterior

Otro factor que se debe considerar, es la disamim del bosque para tomar las decisiones.
Garcia agrupa en 21 unidades de cosecha, mienteaslcactual trabajo busca decisiones mas
precisas, de forma que el bosque considerara @3 Adhas en las que se divide actualmente el
area de estudio.

4.2 Descripcion del problema

El problema en estudio busca conocer las mejorasidees relacionadas a la parte que debe
ser explotada de cada unidad de tala de un bosgBertugal, tomando en cuenta la variabilidad
del crecimiento de cada zona debido a cambios etineh y por lo tanto variaciones en la
productividad. El objetivo consiste en maximizaiteheficio esperado, tomando en cuenta las
probabilidades de ocurrencia de cada escenari@ttion
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Se toma en cuenta una planificacion de median@ glaza un bosque portugués, ZIF Chouto
Parreira, dominado por la especie eucalipto. Bxidara 4-1 se muestra una figura de del area de
estudio y su ubicacion dentro del pais.

Figura 4-1 Bosque Chouto Parreira y su ubicacion eRortugal

/

Considerando el horizonte de tiempo, se asume kjbesgue es apto para cosecha en su
totalidad y que debe ser completamente talado epewiodo de 15 afios. Asi, el arbol de
escenarios considerara 15 etapas, con 1000 unidede®secha. La cantidad de escenarios
variara en distintas instancias de forma de congrrtds hipdtesis planteadas, la generacién de
estos escenarios se detalla en la siguiente seccion

Para el planteamiento del problema se deben coasidestricciones en cuanto a satisfacer la
demanda y por otro lado respecto a limitantes pal@ en una misma zona en periodos
consecutivos. La demanda es un parametro que tanskié estudiado, es decir, se buscara
concluir a qué nivel de demanda se puede respaoddas condiciones del bosque.

En resumen se tiene:

 Un bosque en la zona central de Portugal, dividiio 1000 unidades de tala, con
caracteristicas similares

* Se generan varias instancias con distinto nimeesdenarios, y el problema se resolvera
para cada una de ellas.

» Cada instancia contara con informacién de la pridddad de las areas de cosecha.

» Se deben tomar decisiones para 15 periodos aneales|acion a la proporcién que debe
ser cosechada en cada periodo para cada unidgzueSe empezar a cosechar desde el
primer periodo.
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4.3 Generacion de Escenarios

El primer paso a tomar consiste en generar el @balscenarios a partir del cual se planteara
el modelo de produccion forestal. El objetivo delgedimiento aqui descrito es intentar generar
un arbol que represente todas o la mayor cantidgmbsibilidades de clima futuro.

La informacion entregada por el programa de la Godad Europea corresponde a
predicciones mensuales de 143 estaciones metemasdgn el periodo comprendido entre 2014
y 2030. Al igual que en el trabajo que lo precdde escenarios seran basados en ENSEMBLES
Project [9] que proveen de bases de datos de desarrollados por el Centro Hadley. Estos
datos incluyen todos los factores para la prodigietol de la zona de estudio. En el Anexo B se
incluye una muestra de los datos que facilita efyama.

En primer lugar, se agrega la informacion a nivelah ya que el modelo se desarrollara con
etapas anuales. Luego, un afio estara represerdad gcumulacion de lluvias entre los meses
de Marzo y Mayo, que es la época de lluvias.

Por otra parte, se tienen 143 estaciones, conval @ precipitacion anual correspondiente
(segun esta definicion). Asi, se escogen los migiynmaximos para cada afo. En la Figura 4-2
se sefiala un ejemplo con 5 estaciones meteorotogilcs niveles de precipitacién en milimetros
de lluvia caida entre Marzo y Mayo.

Figura 4-2 Ejemplo para seleccion de climas extrenso

Ao | Ao |Afo |Afo |Afo |Afo |Afno |Afo |Afo |Aho |Afo |Afo |Afno |Afo |Aifio
Estacion | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

1] 18,8 60| 16,3|136,2| 42| 33,7| 11,6| 133|18,7|173,5| 552 | 62,6 | 57,4 49| 99,2

2| 388)| 66,7| 66,8|136,8|11,3| 555| 29,3| 28,8|27,2|117,2|104,5| 39,3 | 88,8 | 62,8|104,4

3]118,2 | 200,6 | 154,4|258,3|41,3|136,6 | 80,9 | 73,6|79,5|2155]|143,1|143,9|231,4|112,8|170,5

41115,5|237,8|182,4|301,2| 42|142,3| 87,2| 75,5|94,8|263,1|164,6|185,2|248,2|113,1|220,3

5[260,6 | 556,4 | 406,6 | 500 | 250 | 296|231,8|185,1| 255 | 424,6 |269,7 | 313,3 | 274,9 | 263,9 | 296,6
Niveles de precipitacion para 5 estaciones meteoégjicas, representado como los milimetros de aguaida entre Marzo y
Mayo.

En el ejemplo, se tienen 5 estaciones, destacadcalor verde estan los valores minimos y
con azul los niveles maximos. Los escenarios sidasia&e moverian en un rango 10% mayor al
presentado en la tabla anterior, asi se espera adb@erto frente a cualquier clima que se
presente.

En la Figura 4-3 se muestran los valores maximosnymos para las 143 estaciones con las
gue se cuenta informacion. De dicha envolvente fpgoaecipitacion anual, se procede también a
extender el rango en un 10%, de forma que efectméerios escenarios a generar cubran lo mas
precisamente la totalidad de posibles climas fgtustos son los datos que finalmente se
utilizaran para simular los escenarios.
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Figura 4-3 Niveles minimos y maximos de precipitaéh por periodo

Envolvente para el nivel de precipitacion
600
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1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
Periodo [afios]

A partir de esta informacion, se procede a escégmintos equidistantes, para cada periodo,
entre el nivel minimo y el méximo de precipitaci&stos puntos corresponderan a los nodos del
arbol de escenarios final. Para completar la infmion adicional que se requiere para definir
completamente un escenario, se buscara entre kdicgones de todas las estaciones
meteorologicas, el afio en que la precipitacion atada en los tres meses elegidos sea la mas
cercana, y se completaran los otros factores arodidatos.

Asi, se tienen 7 nodos en cada periodo, que defrebicarse de distintas formas periodo a
periodo para completar el horizonte de evaluacRara evitar casos extremos, en que de un
periodo a otro el clima sea demasiado disimilgs&ingird a que cada nodo solo se combine con
los nodos adyacentes.

En la Figura 4-4 se muestran las posibles comlonasi entre nodos, para tres periodos con
solo 4 nodos por periodo. Es asi que, por ejemyla,secuencia factible seria nodos 1 — 6 — 9,
pero no es posible pasar del nodo 2 al nodo 8.

Las combinaciones entre los nodos no se manterméntodos los periodos, ya que esto
generaria una cantidad de escenarios que serilat@npsente imposible de manejar, y en realidad
no aporta mayor precision al modelo. El nodo ihjade la primera etapa, se combina con los 7
nodos existentes en la segunda etapa. Luego, cada se combinara con los nodos
inmediatamente adyancentes, esto seria como égueaM-4, el nodo 2 se combinara con el 5, 6
y 7. Esto se mantiene entre las etapas 1 y 5, @g Hasta el afio 2016, y ademas entre los
periodos 8 y 11, entre los afios 2018 y 2021. Plarasto de las etapas, se considerara que
continta en una linea recta (en la Figura 4-4 sgréeel nodo 6 combinara solo con el 10).
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Figura 4-4 Ejemplo de posibles combinaciones entre@dos

Con esta configuracion, el numero de escenariosrgdas llegaria a 10062. A partir de este
alto valor, se escogen diferentes subconjuntossdenarios, de forma de contar con diferentes
instancias para analizar sus diferentes resulta@osleccion de estos subconjuntos se especifica
en la siguiente seccion.

En el Figura 4-5 se incluye una muestra de 100nesices, para representar lo que sera a gran
escala. Seria imposible graficar los 10062 escengenerados, pero la estructura es similar.

Figura 4-5 Arbol para una muestra de 100 escenarios
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4.4 Reduccion del arbol de escenarios

Para llevar a cabo la reduccién de escenariosikzauina técnica ampliamente estudiada,
cuyo punto de partida se centra en realizar unadaedbajo alguna métrica adecuada) de la
distribucion de probabilidad de la instancia ordincon tal de luego llevar a cabo una
representacion de ésta con un menor nimero deaggrenconservando de la mejor manera
posible las caracteristicas inherentes a dichailuistéon. Se han desarrollado una serie de
algoritmos que abordan este tipo de problemazatitio diversas métricas para llevar a cabo la
medicion de las distribuciones de probabilidad yligtancia que separa una instancia de otra,
siendo el aporte mas destacado el abordado pascHey Romish [7], donde se utiliza una
aplicacion de la métrica de Fortet-Mourier paraadedlar dos algoritmos que se encargan de
llevar a cabo la seleccion de aquellos escenagbsed original que mantienen de mejor manera
la distribucion original.

Los algoritmos méas conocidos son fast-forward ykiaovard, cuya Unica diferencia radica
en la forma en que se van seleccionando los esocen&n el primero, se comienza con un
conjunto vacio y se van agregando los escenarlescénados, mientras que en el segundo se
comienza con el conjunto original y se eliminanedips que no se desean conservar.

Considerando trabajos anteriores que han utilizzete tipo de técnicas, se trabaja con el
algoritmo de fast-forward, que se encarga de caldaldistancia existente entre cada uno de los
escenarios que componen la instancia inicial, ps#go seleccionar los escenarios que mejor
representan la data original.

Una vez elegidos los escenarios que conformararselaccion, se lleva a cabo una
redistribucion del espacio probabilistico del arbaiginal, repartiendo las probabilidades de
ocurrencia de los escenarios no elegidos al subctmseleccionado, utilizando el teorema de
Redistribucion de probabilidades [7]. De manerap$ifinoada, se agrega la probabilidad de
ocurrencia a aquellos escenarios que se encuen@iercercanos. El teorema es presentado en el
Anexo A.

La metodologia se expone a continuacion, de umaafa@implificada.
Algoritmo Fast-forward

1. Inicializar: S conjunto originalX nimero de escenarios a seleccionar.
2. Conjunto objetivd’” = @.
3. Mientras|T| < K:
a. Calcular distancia entre escenarios.
b. SiS; = argmin{Métrica escogida}, entonce§ =T U {S;}.
4. Redistribuir el espacio probabilistico S§enT.

Para utilizar la anterior metodologia, es necegariprimer lugar contar con la distribucion de
probabilidad en cada nodo del arbol. Se concluye spra suficiente, y representativo dada la
estructura del arbol, considerar que los nodos Isgan equiprobables en cada etapa.

El algoritmo Fast-Forward ya ha sido implementado ipvestigadores que son parte del
programa del cual es parte este trabajo de men8®iauenta con el programa que lo implementa
y por lo mismo, es directo encontrar los subcomsigieseados, se indica el nUmero de escenarios
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deseados y se obtiene la instancia. Asi, de utanitia generada de 10062 escenarios, se reduce
dicho arbol para obtener 17 instancias, de 1, 2053, 100, 158, 200, 300, 400, 440, 500, 600,
700, 800, 900, 1000 y 1240 escenarios cada una.

Finalmente, cuando se tienen los escenarios setexds, serd necesario ingresarlos al
simulador de productividad entregado por el progr&orEAdapt para obtener el input necesario
para encontrar la solucién al problema. Es imptetdestacar que una vez obtenido el resultado
del simulador, ya se cuenta con los programas agosspara transformarlos al formato
especifico requerido por el software a utilizarapagsolver el problema, esto es un programa en
JAVA facilitado por otros participantes del progeade la Comunidad Europea y disponible para
ser utilizado.

4.5 Modelo de Produccion Forestal

Gran parte de la complejidad de este problema aadin las restricciones de no
anticipatividad. En la formulacién explicita, estastricciones se definen directamente en el
modelo. En una formulacion compacta (o implici@)r el otro lado, estas restricciones son
expresadas al introducir variables de decision eotigas en cada nodo del arbol de escenarios.
En este trabajo, se utiliza la formulacion compaatastrada a continuacién, ya que lleva a
problemas que pueden ser mas sencillos de resobrag indica Quinteros en [10]. En adelante,
se referird a la formulacion que sigue como FornigtaExtendida, ya que en ningln caso se
resolvera la version explicita.

Conjuntos

T = Horizonte de planificacion {t}.
H = Areas de tala {h}.
S = Escenarios {s}.

Parametros

Ap = Area de la unidad de tala h

Pr, = Probabilidad de ocurrencia del escenario s.

Rg: = Precio de venta en periodo t bajo escenario s

Dg; = Demanda minima a satisfacer en el periodo t bajo escenario s

a,sl’t = Productividad de la unidad h en el periodo t bajo escenario s

a = Fluctuacion maxima de volumen permitida entre dos periodos consecutivos

Variables de Decisiéon

x,sl't = Proporcién de la unidad h talada en el periodo t bajo el escenario s.
wg: = Produccion total de madera en periodo t bajo escenario s

Se destaca de esta forma de plantear las decisoueesin area no necesariamente es talada en
su totalidad en cierto periodo.
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Restricciones

1.Integridad de la unidad de tala

ZAhx,sl’t=Ah VheH,seS
teT

2. Restriccion de tala de una zona en periodos consecutivos
Wt — (1 + a)Ws(t+1) <0 vs,t
Wt — (1 - a)Ws(t+1) =0 vs,t
3. Restriccion de demanda minima a satisfacer
Ds,t < Wy
4. Naturaleza de las variables
t,s
0<sx," =1
ws €QF

5. Produccién total

ay’ Apxi® = wg, YteT,seS
heH

Funcion Objetivo

max Z Pr(s) Z Z R a Anxi® VseS
SeES teTheH

Se maximiza el beneficio considerando el preciovelgta para cada periodo, ademas de la

probabilidad de ocurrencia asignada para cada &scen

El resultado que deberia arrojar este modelo, egpgta cada nodo del arbol, debiese existir
una decision para cada area de cosecha. Un ejelapés decisiones tomadas se muestran en la
Figura 4-6, donde se representa el bosque a coseaim una cuadricula con 1000 areas, se
grafica una decisidon para una instancia de pruelBbdescenarios, se marcan en color las areas
gue deben ser cosechadas en el periodo 10, eredns dodos.

La Formulacién Extendida hace referencia a quedalucion incluye todos los escenarios de
la instancia. En el siguiente capitulo se detdliEgoritmo Progressive Hedging, que a diferencia
de resolver el problema para la Formulacién Extadel algoritmo se caracteriza por resolver a

través de la descomposicion por escenarios.
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Figura 4-6 Representacion grafica de una decisiérapa instancia de prueba de 55 escenarios, en el pEto 10
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Capitulo 5

Algoritmo Progressive Hedging

En este capitulo se tratara en detalle el algorRnogressive Hedgingpara lo que en primer
lugar se explicitara el procedimiento del mismaapdaego llegar a precisar los distintos ajustes
gue se pueden hacer para mejorar su eficienciaeXYsten avances en el estudio de las
aplicaciones de este algoritmo en problemas fdessteomo los presentados por Pais en [11], sin
embargo la configuracion debe ser adaptada paradagles instancias y formulacion del
problema.

5.1 Pseudo-cdédigo extendido

Para facilitar la comprensién del algoritmo y Iisstes que se hacen, se presenta una version
extendida del pseudo-cddigo, incluyendo detallela d@plementacién utilizada.

l. k=0,g" =00
2. Para cada escenadcE S:

xé{ = ClT'gmlTlefs(xs): Xs € Qs

3. k=k+1

4. Para cada € 7, para todo nodd/; € Nen el arbol de escenarios:

— k =k
= Zses,teT”xt,s - xn(s,t),t”
. Si se cumplen condiciones, fijar variables.

5
6
7. Sighk < g* VYswsfi(xE) > Yo fi(x2) guardar mejor soluciom,” = x*
8. Sigk<e Vk > kygyiral3.

9

. Sik <1,vxt pl=pi(xk,s)
10.vs € S,t €T wk, = p(xk, - n(s 0, )+ wket (w® = 0)
11.Para cada escenatice S
, p
x? = argmlnxsf:?(xs) + Z [Wsk,txt,s + 5 ”xt,s n(s t), t” ] Xs € Qs
SES,teT

12.1r al paso 3.
13.Usandax*como punto de partida con las mismas variableddgaresolver la formulacion

extendida compactanin, Y.ccs fs (x5): (x € Q)
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Consideraciones:

» El paso 2 indica que se resuelve cada escenargeparado.

* En el paso 4 se presentan elementos con la misohalplidad, por ende, los pesos son
idénticos.

» EIl paso 5 corresponde al calculo de la convergeteiaalgoritmo, que es la distancia
euclideana entre cada escenario y su optimo estigk@dnodo correspondiente. También
se introduce una funcién:S x T — ' para ubicar a cada escenario con su nodo
correspondiente en cada etapa. Asi, se tiene pnasentacion simple a la estructura de
arbol original con padres e hijos. Del mismo maosk utilizan como subindice para los
promedios que presenta un nodo determinado.

* En el paso 7 se adiciona una nueva familia de blasasuperindexadas con * indicando
gue son la mejor solucién obtenida hasta el momgoteel algoritmo. Esto se debe a la
naturaleza heuristica que no siempre converge orae] valor de la funcién objetivo
sino que va saltando de solucién en solucion.

* En el paso 9 se presenta el penalizadcomo funcidon dependiente de todas las variables,
la iteracion y el escenario. Esto varia segunpel éie penalizador utilizado y se trata con
detencion en la subseccion 5.2.3.

» EIl paso 13 corresponde a una implementacion wdizdebido a que llegar al 6ptimo
tomaria demasiado tiempo, se opta por establecaivehde gap especifico y un limite
de tiempo.

» Finalmente, los pasos 1 y 3 son, respectivameat@jdializacion y la actualizacion del
iterador. El paso 6, el fijado de variables, s&att@n detencion en la subseccion 5.2.5.

5.2 Ajustes y mejoras

Las opciones investigadas son:

» Acelerar la resolucion de cada subproblema.
» Linealizar el término cuadratico proximal.

» Ajustar el parametrp de penalizacion.

» Paralelizar el algoritmo.

» Fijar variables.

e Variar el criterio de término.

* Clustering de escenarios

e Bundling de escenarios

5.2.1 Acelerar la resolucion de cada subproblema

El ajuste del gap a optimalidad (también conociolma@ mipgap) es fundamental para reducir
el tiempo de resolucion del algoritmo, ya que etreorel 6ptimo en este problema puede tomar
horas, mientras que una solucion buena puede taiganos minutos. Por lo tanto, es muy
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conveniente que no sea necesario encontrar el @pkntada subproblema para que el algoritmo
converja. Asi, la técnica consiste en encontramipgap lo suficientemente grande como para
gue cada subproblema tome poco tiempo, pero azldoveecesariamente pequefio para que las
soluciones sean factibles.

Finalmente, luego de varios ensayos, se optd paapnde 2%, que cumple las condiciones
necesarias en cuanto al tiempo de resolucion grimergencia del algoritmo.

5.2.2 Linealizar el término cuadratico proximal

La Unica gran desventaja de utilizar el algoritmogPessive Hedging es que al resolver cada
subproblema, a pesar de que son simples, es necageggar el término proximal cuadratico de
la penalizacion (paso 6 del algoritmo). Esto coogpliastante cada problema y puede aumentar
el tiempo de solucién.

£ lx<s) — 50|

Este término es necesario para la convergencia dedristica, logrando que cada variable de
cada escenario se acerque al promedio del nodeatésp La técnica a utilizar consiste en
reemplazar este término por algo parecido, encaste, se puede hacer una aproximacion lineal
por tramos como lo que se muestra en la Figura 5-1.

Figura 5-1 Diagrama de linealizacién por tramos

\_/

En la practica, el comportamiento de esta aproxiinadepende de la cantidad de segmentos
escogidos. Cada segmento se considera como uraebleanueva. EI nUmero de segmentos es
proporcional al numero de vértices del poliedro gejgresenta el subproblema. Luego, si se
tienen pocos segmentos, como en el caso extrem@ cmymentos, entonces la penalizacion
gueda con forma de V, y asi todas las variablesr'tal promedio, el problema converge, pero
con una mala solucion en relacion a la funcion tolge Pero por otra parte, al tener muchos
segmentos, aumenta el niumero de variables y sevevigelcomplicar la resolucion, que es
precisamente lo que se quiere evitar.

En base a lo anteriormente planteado, es logicar mpte existe un trade-off entre el nimero
de tramos a elegir para realizar la linealizaciopor ende, la velocidad de resolucién de cada
subproblema, y la calidad de la solucién obteni8&m embargo, esta situacion puede
contrarrestarse a partir de elegir un tamafio adecoente pequefio para el penalizgaor
elemento que equipara el efecto negativo de elegircantidad disminuida de segmentos lineales
dentro de la aproximacion, ya que esto permite mug pocas variables se vean forzadas a
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converger en cada iteracion, pero muy velozmente egipeorar asi el valor de la funcion
objetivo obtenida.

Por lo tanto, se considera tomar la maxima linaalém, es decir dos tramos, para luego
contrarrestar el efecto escogiendo sabiamente rémedrop como se sefiala en la siguiente
seccion.

5.2.3 Ajustar el parametro p de penalizacién

El parametrg es el ponderador relativo entre forzar la no grdtovidad y cumplir el término
proximal. También por la construccion del ponderadm se puede interpretar como el precio
fijado por desviarse de la solucién ponderada yagne la interpretacion de ser el cobro extra
dentro de la funcién objetivo de manera que pasal@broblema sea mejor tomar la solucién que
cumpla la no anticipatividad.

Luego, el beneficio viene dado al ajustar esterpatd para encontrar un sistema de precios
gue mejore la relacidon de las variables. De estadel algoritmo llegara a converger mas rapido
y con un rendimiento superior en términos de fumaoibjetivo y calidad.

Las estrategias testeadas y estudiadas duramenstiirso de este trabajo consisten en tratar
con un parametrp fijo y con la posibilidad de que éste varie endasintas iteraciones. Junto a
lo anterior, el método para seleccionar el valop de desarrolla bajo el anhelo de evitar una
convergencia precoz de todas las variables prodietta linealizacion extrema en forma de
embudo (solo 2 tramos), la rapidez de cOmputo da itaracion y la velocidad de resolucién del
problema completo.

El estudio de un parametro variable no tuvo redalgpositivos, en particular porque para
gran parte de las instancias, se pudo encontrarausnluciones en las primeras iteraciones por
lo tanto no vale la pena varigrTomando un parametpp= 0,0001 se obtuvieron los mejores
tiempo de resolucion para la mayor parte de ldanmcgas.

5.2.4 Paralelizar el algoritmo

Debido a sus caracteristicas intrinsecas a ladwitsatar el problema original y generar una
descomposicién de éste segun escenarios (es desgpmposicion horizontal de la instancia
original) es que el algoritmo de Progressive Heglgimesenta una estructura natural para llevar a
cabo programacion paralela y distributiva, enviandda uno de los subproblemas (pequefios y
de veloz resolucién) a un ndcleo o nodo de un et(ttterminado, obtener la solucién de éste y
luego hacer concurrir las soluciones para actuaskastado de los parametros del algoritmo y
continuar a la siguiente iteracion.

Su implementacion computacional para el algoritthbg® encuentra en el software PYSP,
parte del paquete de software Coopr de los LakiwatiNacionales Sandia, pudiéndose asi
realizar una serie de experimentos en relaciérgalritmo y el nimero de procesadores que
participan de su resolucién. Los resultados obtenichn de mano con lo esperado, puesto que
los tiempos de resolucion de las instancias exgeriaes mejoraron sustancialmente, hasta un
70%, en comparacion al caso serial y al de fornmiaextendida. Las mejoras en el tiempo se
presentan fuertemente en el caso de las instanoragnayor nimero de escenarios. Asi, se
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utilizaran en cada caso 4 ndcleos, una cantidadigen las maquinas accesibles a todo publico
en la actualidad.

El esquema de trabajo utilizado por esta metodalaginsiste en la presencia de un
computador maestro dentro del cual se encuentsamdalelos e instancias a tratar, el cual actia
simplemente como monitor de una serie de procesadque se encargan de resolver cada uno
de los subproblemas que éste envia. EI computadestno establece un servidor virtual que se
encarga de gestionar la conexion con el resto sléstducionadores” a través de un servidor de
despacho, que se encarga de enviar y recibir lygreblemas y sus respectivas soluciones para
poder avanzar a través de las iteraciones. Cadadanims nodos o procesadores establece
conexion a este servidor virtual a través de uwnider de resolucién (mip server), que presenta
una direccion Unica e inequivoca con dicho recusmputacional. Todo lo anteriormente
mencionado fue implementado en una serie de sgoimigramados en Python y MS_DOS,
complementarios al paquete PYSP, de tal forma d#erpatilizar esta técnica de forma
automatica y directa, simplemente determinandoded previa el nimero de procesadores que
se pretender utilizar.

Importante es notar que el script utilizado buds#iluir la carga de trabajo sobre cada uno
de los procesadores o nodos “solucionadores” dertaa mas equitativa posible, de tal modo
gue en promedio se tengan todas las solucionessdesicenarios dentro de una ventana de
tiempo establecida.

5.2.5 Fijar variables

Esta estrategia toma como punto de partida lo gdaiat por Watson y Woodruf en [8] donde
la idea central es que para acelerar la convergetheila heuristica, es necesario fijar las
decisiones que ya estén convergidas (iguales exstmnarios que comparten un nodo respectivo
dadas las restricciones de no anticipatividad) peatar con subproblemas mas pequefios y
aumentar la velocidad de resolucion.

La necesidad de esta técnica radica en que a do ldel desarrollo de la heuristica las
variables enteras no consiguen alcanzar una edtbgn cuanto a valor, por lo que comienzan a
experimentar un “vaivén” o “saltos” entre las dsaes soluciones, lo que impide que alcancen la
convergencia de forma éptima. Por ende, la esteatamsiste en ir fijando aquellas decisiones
gue segun los escenarios que comparten nodos atenatdion respectivos, hayan alcanzado un
estado estable, asumiendo asi que dichas decisondas definitivas, supuesto que si bien es
fuerte, puede mejorarse aplicando una serie décé&coomplementarias. Una de éstas consiste
en esperar a que las variables alcancen un estgminomario de convergencia y que no cambien
durante un nimero determinado de iteraciones,lpagb, en caso de alcanzarse dicho numero,
fijarlas.

Las estrategias utilizadas son:
« Fijar tras la iteracion cero: corresponde a la estrategia donde se fijan aguella
decisiones que alcanzan la convergencia la prineza@ue se resuelve cada uno de los

escenarios por separado, por ende se observa gaensisin considerar la no
anticipatividad existen ciertas decisiones quaifaglen entonces deben mantenerse.
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Claramente el supuesto detras de esto es bast@nte, fya que asume que la solucion
final que se alcanzara se encuentra compuestaEmiucion inicial obtenida, hecho
que puede ser totalmente errébneo en algunos casos.

« Fijar con retardo: Consiste en fijar las decisiones convergidas y gaehayan
cambiado luego de un cierto nimero de iteracionestardo. Presenta una mayor
solidez en comparacién a la estrategia anteridniddea que no se realiza un supuesto
tan fuerte. Su implementacion se realiza de talamague es posible distinguir el
namero de retardos segun la etapa que se estdieasil.

De los experimentos, se concluye que la mejor gardicion consiste en fijar variables
después de la primera iteracion. Fijar en la itéracero tiene un supuesto demasiado fuerte y
empeora la calidad de la solucién, mientras quégmdo con distintas instancias, fijar en la
primera iteracion permite mejorar los tiempos ®rdpr calidad.

5.2.6 Variar el criterio de término

El criterio de término del algoritmo, si bien ingtuterminar luego de alcanzar la tolerancia
minima para aceptar la convergencia, en la praestano se da puesto que toma mucho tiempo
y el valor de la funcién objetivo empeora al forgaie el problema converja. Luego el criterio
gue se uso fue iterar un nimero razonable vecésl deanera que se fijen suficientes variables
para lograr resolver la formulacion extendida coctgaon variables fijadas de manera rapida.

El criterio obtenido empiricamente fue un valorgeae 0,01, mientras que se mantuvo un
namero de 5 iteraciones como maximo.

5.2.7 Clustering de escenarios

Al momento de abordar problemas de programaci@téstica se debe tener en consideracion
la gran dimensionalidad de los arboles con lossgupuede llegar a trabajar y por lo mismo es
importante disefiar estrategias que permitan remi@sele la manera mas fiel posible las
posibilidades pero que a la vez sea un problemaegaéactible de ser resuelto y adicionalmente
en un tiempo y con recursos computacionales adesudth este espiritu, es que se puede
considerar no utilizar todos los escenarios ineSakino que una muestra representativa de eéstos
de forma de mantener la distribucion de los dat@gnales y que por lo tanto los resultados se
vean afectados en la menor medida posible.

Se deben considerar algunos requisitos esenciales mo alterar la validez tedrica de la
solucion y que también sea comparable al resulfadose obtendria al utilizar la totalidad de la
instancia original. Estos requisitos principalmes® que se mantengan los casos extremos, es
decir, los escenarios en donde el clima presentaalgor y la menor cantidad de precipitacion, y
por otra parte, que el subconjunto de escenaricsgeEs represente de forma satisfactoria la
estocasticidad del problema original.

La alternativa que surge de forma natural congstéa confeccion de Clusters, pues es una
aplicacion sencilla y que ofrece una primera apnaxion natural al problema de generar un
subconjunto representativo de un set de datosnatigia idea consiste en generar una serie de
clusters o grupos que en la practica representaconjunto de escenarios que comparten
caracteristicas similares en cuanto al comportamide sus variables aleatorias, logrando asi
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resumir la informacién contenida en un gran numgeoescenarios en un solo vector. Sin

embargo, uno de los problemas que presenta esiaaéte reduccion de escenarios consiste en
gue presenta un sesgo a mantener escenarios posmneejando de lado eventos extremos donde
las variables que representan la estocasticidad pdeblema puedan dispararse o caer

abruptamente, lo que pese a tener una baja pratzabifie ocurrencia, puede llevar a grandes
pérdidas si es que no son tomados en cuenta adala@rocesar el modelo.

Con tal de hacer frente a la situacion mencionadaposible forzar a los algoritmos para
construir los clusters a mantener un determinaduoend de eventos extremos de la instancia
original, conservando una baja probabilidad de recgia.

Para la confeccion de los clusters, se utilizarotéchicas. En primer lugar, se tomé el
algoritmo de conglomerados de K medias, con unaifroadon de forma de incluir los climas
mas extremos, y por otro lado, se construyen chuste tamafio uniforme. Ambas técnicas son
explicadas a continuacion.

Del mismo modo, es preciso sefialar que para marlteralidez de los escenarios generados,
no se debe utilizar el valor de un “escenario pdinofecomo tipicamente se realiza al utilizar
esta técnica, sino que se procedera a calculadifesentes clusters que representan de mejor
manera el conjunto de escenarios original, y luegogdeterminara el escenario mas cercano al
promedio de cada cllster, conservandose asi lomn@sos que cumplan con esta Ultima
condicién. Asi, se evita trabajar con medias dal&iss originales, manteniendo la distribucion y
comportamiento de la instancia creada.

Gracias a esta técnica, es posible hacer fremteeaimiento explosivo de escenarios que se
produce en la medida que se trabaja con un maya@ohte de planificacion y/o se aumenta el
numero de nodos hijos por cada nodo segun etapa.

Conglomerado de K medias

Se utiliza una adaptacion especifica del algoritteoclustering k-means clasico, algoritmo
gue recibe como input el numero de clusters quaretenden encontrar dentro del set de datos
original, a través de la busqueda de los K puntedios representativos de dicho conjunto.

Este algoritmo fue modificado especialmente pate @é®mbajo de tal forma de que se
mantengan en todo momento los eventos extremasodginto original, se utiliza como criterio
mantener las “colas” del arbol de escenarios,easbfiga a mantener el 5% de los escenarios con
el clima més seco y el 5% de los que tienen elachmas lluvioso.

El procedimiento utilizado es el siguiente:

Se inicia con el conjunto original de escenarios S.

Se crean K clusters, cada uno de ellos identifica@shoun centroide.

Se identifican los escenarios pertenecientes adaster.

Se escoge por cada cluster, el escenario del donjmginal S mas cercano al
centroide, y se incluye en el subconjunto finabggao.

Se identifican las “colas” y también se incluyeneésubconjunto final.

N S

o
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Clusters de tamanfo uniforme

Se seleccionan escenarios como centros de logmrudd manera uniforme como se muestra
en la Figura 5-2. Esto se basa en la idea de gueskenarios al encontrarse ya ordenados dentro
del arbol desde los climas mas aridos a los m&so#as, seleccionar de esta forma llevara a
cubrir todo el espectro de posibilidades.

En el ejemplo, se muestra como se seleccionaB@%lde los escenarios usando esta técnica,
resultando un arbol que es bastante representativando en cuenta la distribucion original.

Figura 5-2 Ejemplo de clusters de tamafio uniforme

t=0 t=1 t=2 t=3

Se realizaran dos experimentos para cada técracando el numero de clusters a crear, de
esta forma se analizara el efecto que tiene sobes@dtado final. Se escogen 25% y 50% de los
datos originales, siguiendo los procedimientosraomes.

5.2.8 Bundling de escenarios

El concepto de bundling de escenarios hace referencina técnica donde se trabaja con
conjuntos de escenarios que al menos compartenonjunto de informacién del arbol de
escenarios original. Se presentan asi una sesgealdérboles de escenarios que se intersectan en
determinados nodos a lo largo de su realizacidifékencia de la técnica de clustering, donde se
reduce la cantidad de escenarios, en el caso d#filgise toman en cuenta todos los posibles
escenarios, pero agrupados en “bundles”.
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Asi, se persigue trabajar con estos bundles o ‘or@gcenarios” en lugar de una serie de
escenarios simples, lo que permite reducir el tantiila instancia de trabajo, resolviéndose un
namero menor de sub-problemas, sin embargo, estéds slaramente mas complejos que los
originales, por ende, existe un trade-off entratghero de escenarios que se busca reunir como
maximo dentro de un Unico bundle y el rendimienta ora de resolver la instancia, puesto que
el resultado podria ser contraproducente, dadosquerabaja con un nimero menor de sub-
problemas, pero mas complejos que los originalasgye cuentan con mayor cantidad de
variables y restricciones.

En la Figura 5-3 se representa de manera graficanstruccion de tres bundles para un arbol
gue originalmente tiene 5 escenarios.

Figura 5-3 Ejemplo de bundling de escenarios

=0 t=1 t=2 t=3 =0 t=1 t=2 =3

Bl

B2

i B3

El objetivo final de este enfoque consiste en gl@ssnacro-escenarios se resuelven de forma
mas veloz que el tiempo que se toma el algoritmal@sico, serd conveniente reducir el nimero
de veces que se resuelve cada escenario. Asi,cascebriginal se resuelven muchas iteraciones
de problemas sencillos, mientras que en el casodbagnfoque de bundling, se buscara resolver
menos iteraciones, en las que los conjuntos denasos son mas complejos y requieren un
mayor tiempo de resolucion.

Para su confeccion, se utilizan dos enfoques presknte trabajo de tesis, correspondientes a
una seleccion aleatoria y otra basada en la téagcalustering k-means, donde se realizan
bundlings con aquellos escenarios que forman garten mismo cluster, pues asi se apunta a que
presentan caracteristicas similares y por endeesolucion no debiese complejizarse en gran
medida.
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Capitulo 6

Implementacion

La implementacion computacional se realizd utild@n principalmente el software
Coopr/PYSP de los laboratorios Sandia [4], consisten un paquete de software especifico para
la resolucién de problemas de optimizacion estaast

El entorno de trabajo se ubica bajo el lenguaj@rdgramacion Python, siendo PYOMO el
paquete principal que permite llevar a cabo el nadento y resolucion de los modelos
estocasticos en estudio, permitiendo una definiciatural del problema deterministico y su
extension a una estructura estocastica represeptadm arbol de escenarios donde se contenga
la informacion relativa a las posibles realizacofiguras de las variables aleatorias incluidas.
Asi, es directo llevar a cabo varias series de raxpatos, utilizando la implementacion de la
generacion de escenarios, posteriormente la séleabe escenarios para cada instancia y
finalmente la implementacion en JAVA de un prograjua transforma el output del simulador
de productividad entregado por ForEAdapt en uniaoaton el formato requerido por el paquete
de modelamiento para resolver el arbol.

El solver utilizado para correr todas las instamaarresponde a CPLEX 12.6, el cual es
llamado a través de una serie de scripts prograsnaddPython 2.7, asi como de archivos de
bateria MS-DOS en Windows versién 8.1.

Todas las instancias utilizan la misma extensidrbdsque y sus parametros en su totalidad,
siendo la unica diferencia el total de escenaripoaesar por cada una de éstas.

6.1 Formulaciéon extendida: PYOMO

La implementacion serial del problema en estudiceabzé bajo el paquete de modelamiento
PYOMO, desarrollandose todos los modelos testeandas totalidad bajo este formato, a través
del lenguaje de programaciéon Python.

Junto a lo anterior, se utiliza el script “rune®lgaquete PYSP de los laboratorios Sandia,
script desarrollado en Python que permite creforlaulacion extendida de una instancia a partir
de la estructura de un arbol de escenarios cl&idormato PYSP, asi, su implementacién fue
directa desde el programa en JAVA.

Del mismo modo, todas las instancias trabajadasifideego generadas en formato LP, cuya
sintaxis es la utilizada por el solver CPLEX paaadctura y generacion de modelos, lo que
permite una mayor velocidad de lectura y resoludeétos problemas en estudio.

6.2 Progressive Hedging: PYOMO - PYSP
La implementacion en paralelo del algoritmo de Rrsgive Hedging se realiz6 utilizando el

script “runph” del paquete de software Coopr ddab®ratorios Nacionales de Sandia, script que
permite una implementacion directa y natural compaguete “pickle” de Python [12], el que
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permite establecer la creacion de una serie dé&dseeg locales dentro del computador o estacion
de trabajo multi-nucleo utilizada.

Asi es posible utilizar programacion distributiventto de un computador con varios nucleos,
enviando cada uno de los subproblemas a distinto®g de cdmputo y estableciendo colas ad-
hoc segun la carga de trabajo que experimente ocadade éstos, y luego generar la
comunicacion entre ellos para continuar con laisiga iteracion del algoritmo.

Un trabajo que quedaria pendiente de corroborartilesar una serie de estaciones de trabajo
(tipicamente distribuidas a modo de nodos dondensaentran cumulos de procesadores). Esto
podria permitir una mejora en el rendimiento dgbatmo, ya que en muchos casos al utilizar un
mayor niumero de ndcleos en una misma maquinagéptnde de la memoria RAM disponible,
y al verse agotada comienza a recalentarse, potarito pierde eficiencia y empeora
considerablemente el tiempo de resolucion.

Del mismo modo, permite una implementacion direstasu codigo fuente de las técnicas de
mejora explicadas en la seccion 5.2, tales comfijjaglo de variables binarias, variacion de
mipgap Yy célculo del pardmetposegun iteracion. Junto a lo anterior, presenfzofabilidad de
afadir propios médulos de programacion por parteisiearios avanzados o plug-ins, lo que
conlleva a un manejo profundo de todos los parameinimero de bundles y la forma de
determinarlos, por ejemplo), customizando de foomapleta la implementacion del algoritmo,
lo que otorga asi un sin limite de posibilidades g usuario (una solucion a la medida).

6.3 Calidad de la solucion

La implementacion de esta metodologia se realizana@nrutina de JAVA, para cada una de
las instancias en comparacion a la instancia malgot240 escenarios.

Primero, se toma la solucion encontrada para cadprto de datos (10, 32, 55, 100, 158,
200, 300, 400, 440, 500, 600, 700, 800, 90 y 10aemarios), luego la rutina identifica las
decisiones tomadas para el escenario mas cerczaaauno de los 1240 originales. Si se tiene,
por ejemplo, la instancia de 100 escenarios, sentraza para los 1240, cual de esos 100 es mas
similar en cuanto a las condiciones climaticas.p8dria entender que se agrupan los 1240
escenarios en 100 conjuntos, donde los centrosate anjuntos son los 100 escenarios de la
instancia pequenfa.

Luego, se comprueba la factibilidad de la solu@doontrada para las instancias pequefias, en
las condiciones dadas por el escenario especifcdadinstancia mayor. Siguiendo con el
ejemplo, se entiende que en ciertos escenario®1d40 podria darse que ninguna de las
soluciones encontradas para los 100 escenarigfaggtilas restricciones del modelo.

Un escenario puede resultar infactible por muls§ptzones: no cumplir con las restricciones
de flujo, no poder satisfacer la demanda, entesatosas. Es decir, seria infactible si al tongr la
decisiones que indica la solucién al escenario ceésano (qué parte de cada area de cosecha
talar en cada periodo), no se cumplen todas lascesnes del modelo.

34



Para los casos de reduccion de escenarios por rdedi técnica de clustering, también se
realiza un test de factibilidad, pero esta vezedgcion a la instancia a partir de la cual se reduc
Por ejemplo, teniendo la instancia de 100 esces)as®evalla qué parte de ese total es factible
cuando se encuentra la solucion para un subconjpotejemplo, de 50 escenarios.

6.4 Soporte computacional

Las maquinas utilizadas para llevar a cabo losrareatos del presente trabajo de memoria
corresponden a computadores de simple acceso lppéibleo. Se trabajé con dos equipos, de
forma de realizar distintas pruebas de forma s@melh, teniendo distintas capacidades: el
computador 1 trabajé con las instancias mas pegqugfi@ computador 2 con las instancias
masivas. Las caracteristicas de cada computaddasguie se muestran a continuacion:

- Computador 1
Sistema Operativo:Windows 8.1
Memoria RAM: 12 GB
CPU: Intel Core i5-3317U 1.70 GHz
Solver: CPLEX 12.6 64 bits
Scripts: Python 2.7 64 bits
Middleware: Sandia Labs Coopr Package 3.4.7842

- Computador 2
Sistema Operativo:Windows 8.1
Memoria RAM: 16 GB
CPU: Intel Core i7 4700 2.4 GHZ
Solver: CPLEX 12.6 64 bits
Scripts: Python 2.7 64 bits
Middleware: Sandia Labs Coopr Package 3.4.7842
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Capitulo 7

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados edrabhjo y la metodologia antes presentada.
En primer lugar, se estudian los resultados, taletda implementacién extendida como de
Progressive Hedging, para distintos niveles de demaPosteriormente, se busca realizar una
comparacion entre los valores de la funcion olgetpap y tiempo de resolucion entregado por la
formulacion extendida, la cual es resuelta direetatm en CPLEX, con respecto a la resoluciéon
de la misma instancia bajo una implementacion dgdrdémo PH. Luego, se muestran los
resultados para las técnicas de reduccion y agampae escenarios. Finalmente, se hace un
analisis de factibilidad y se concluye sobre |adeal de las soluciones.

Las instancias de prueba constan de 1, 10, 32,086,158, 200, 300, 400, 440, 500, 600, 700,
800, 900, 1000 y 1240 escenarios. Todas las isgmcluyen el total del bosque en estudio,
variando Unicamente el nimero de escenarios adarasi Se considera el caso en que exista
solo un escenario, equivalente al promedio de ¢liyngue seria la solucion de un modelo
deterministico.

La metodologia para llevar a cabo los experimeimasye en la reproduccion automéatica de
cada una de las instancias mediante el uso dessciis cuales se encargan de llamar a los
paquetes involucrados en cada experimento. Luexmp,rdsultados son almacenados en un
formato especifico, en carpetas identificadas pada instancia y con la informacion necesaria
sobre el numero de escenarios y las diferentesteaisticas de cada “corrida’. El objetivo de
esto es automatizar y evitar posibles errores €relsultados.

7.1 Resultados generales

Para todas las instancias, se probaron distintedesi de demanda, de forma de corroborar
qué valor de la misma es factible bajo las condesoactuales, y la que se mantendra en los
experimentos siguientes. Los resultados para kisths niveles de demanda para instancias de
1, 10, 200, 500, 800 y 1240 escenarios se muestréganFigura 7-1. Los resultados para todas las
instancias de prueba se encuentran en el AnexoeGnig&stran los resultados tanto para la
formulacion extendida como para PH, de forma dmpldicar que el comportamiento al variar
la demanda es comun para ambas formulaciones.

Se puede observar la tendencia segun lo esperadde da mayor demanda, aumenta la
complejidad del problema y por lo tanto los tiemplesresolucion. Esto se hace cada vez mas
marcado al observar las instancias de mayor tanfaéialecide trabajar con una demanda de
80.000 M, de forma de encontrar soluciones para el probleras completo. Por otra parte,
trabajar con niveles bajos de demanda no guardagiada relacién con la realidad, ya que la
mantencion de un bosque de las caracteristicazekelde estudio es viable solo en el caso de que
las demandas por la cosecha sean altas.
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Figura 7-1 Resultados para distintos niveles de deanda para instancias de 1, 10, 200, 500, 800 y 124@enarios

Formulacion Progressive Formulacion Progressive
extendida Hedging extendida Hedging
Tiempo | Gap | Tiempo | Gap Tiempo | Gap Tiempo | Gap
N° Esc | Demanda | [s] [%] |[s] [%] N° Esc | Demanda | [s] [%] [s] [%]
0 60,1 | 0,01% 60,1 | 0,01% 0 11874 1,04% 9974 | 1,24%
10000 61,2 | 0,01% 61,2 | 0,01% 10000 12746 1,09% 10004 | 1,22%
20000 54,7 | 0,01% 54,7 | 0,01% 20000 15789 1,19% 10115 | 1,04%
30000 59,7 | 0,01% 59,7 | 0,01% 30000 18774 1,17% 10875 | 0,98%
i 40000 55| 0,01% 55| 0,01% 500 40000 20498 0,98% 11365 | 0,97%
50000 53,2 | 0,01% 53,2| 0,01% 50000 24169 0,74% 11497 | 1,57%
60000 59,4 | 0,01% 59,4 | 0,01% 60000 26789 1,54% 11999 | 1,69%
70000 67,2 | 0,01% 67,2 | 0,01% 70000 27998 2% 12785 | 1,87%
80000 74,2 | 0,01% 74,2 | 0,01% 80000 | 28996,1 1,40% 13478 | 1,44%
0 154 | 0,01% 204 | 0,01% 0| NOSOL | NOSOL 20141 | 1,77%
10000 159 | 0,01% 209 | 0,01% 10000 | NO SOL | NO SOL 21741 | 1,11%
20000 201 0,01% 215| 0,01% 20000 [ NO SOL | NO SsOL 21984 | 1,24%
30000 213 0,01% 236 | 0,01% 30000 [ NO SOL | NO SOL 21657 | 1,74%
10 40000 2241 0,01% 227 | 0,01% 800 40000 | NOSOL | NO SOL 22436 | 1,65%
50000 2511 0,01% 289 | 0,01% 50000 [ NO SOL | NO SOL 23006 | 1,78%
60000 2741 0,01% 324 | 0,01% 60000 | NO SOL | NO SOL 24789 | 1,45%
70000 268 | 0,01% 333 | 0,01% 70000 [ NO SOL | NO SOL 27548 | 1,98%
80000 301| 0,01% 389 | 0,01% 80000 | NO SOL | NO SOL 29545,2 | 1,89%
0 1040 | 0,32% 2789 | 0,40% 0| NOSOL | NO SOL 30741 2%
10000 1099 | 0,34% 2478 | 0,33% 10000 | NO SOL | NO SOL 35987 2%
20000 1178 | 0,14% 2984 | 0,41% 20000 | NO SOL | NO SOL 36581 | 1,89%
30000 1278 | 0,59% 3174 | 0,57% 30000 | NOSOL | NO SOL 36665 | 1,88%
200 40000 1394 | 0,47% 3299 | 0,59% | 1240 40000 | NO SOL | NO SOL 37884 | 1,78%
50000 1662 | 0,24% 3487 | 0,40% 50000 | NO SOL | NO SOL 38456 | 1,74%
60000 1802 | 0,78% 3399 | 0,30% 60000 | NOSOL | NO SOL 39991 2%
70000 1877 | 0,98% 3719 | 0,74% 70000 | NO SOL | NO SOL 44251 | 1,98%
80000 1947 | 0,23% 3879 | 0,650% 80000 | NOSOL | NO SOL 43200 3,12%

Por otra parte, de los experimentos iniciales, maese expresé en la seccion 5.2, la mejor
configuracion encontrada para el algoritmo Progveskledging es con un punto de corte de
€ = 0,01, con un maximo de 5 iteraciones. Se fijan vargmlleego de la primera iteracion, el
valor para el factor de penalizacién gs 0,0001, linealizacion del término proximal en 2
tramos y se paraleliza el algoritmo en 4 ndclessa Eonfiguracion es la utilizada para todos los
experimentos posteriores.

7.2 Comparacion entre Modelo Deterministico y Estoc  astico

Al utilizar técnicas de optimizacion estocasticag gpor consiguiente involucran el uso de
muchos recursos computacionales, es crucial jcetiel uso de muchos escenarios, y esto es
principalmente debido a que la solucion del modedtocastico es mas robusta frente a la
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incertidumbre que el deterministico. Esto fue ddrmads en el trabajo que antecede a esta
memoria, y se busca reafirmar este concepto.

Una forma de cuantificar los beneficios obtenidbstidizar distintos escenarios de clima, es
analizar las decisiones tomadas en el escenariongalio (correspondiente al modelo
deterministico) en las condiciones de los escesasitremos.

En la Figura 7-2 se muestran los valores de laidangbjetivo, es decir el beneficio obtenido,
para los 2 escenarios mas extremos de la instaecitb8 escenarios, estos son el clima mas
lluvioso y el mas seco. Se muestran, por un lamordsultados implementando las decisiones del
modelo deterministico y por otro lado, las decie®del plan contingente del modelo estocastico
(las decisiones especificas para cada uno de ssesagios).

Figura 7-2 Comparacion entre Modelo Deterministicy Estocéastico

Beneficio Obtenido (€)

- —— — Ganancia
Escenario Deterministico Estocastico
Lluvioso S 60.333.413,14 S 69.117.543,14 | S 8.784.130,00
Seco S 36.204.792,36 S 41.789.583,12 | S 5.584.790,76

Adicionalmente, es importante destacar que la 8oludel modelo deterministico no es
factible para ninguno de los escenarios escogidos esta muestra. Es decir, tomando dichas
decisiones, no es posible satisfacer todas lasic@shes del modelo, en este caso no se
satisfacen las restricciones de demanda ni de flujo

Se observa de los resultados que el modelo estux@stsenta una mejora cercana al 13% en
relacién a los beneficios del deterministico, pama@bos escenarios. Se concluye que de todas
formas hay un aumento del beneficio, de forma que gueda estudiar hasta qué punto es util
seguir aumentando el nUmero de escenarios a imeilet modelo.

7.3 Comparacion entre Formulacion Extendida y Progr ~ essive Hedging

Se contrastaron los resultados de la implementaeidandida del problema y la mejor
configuracion de PH. Para las instancias pequefii@sores a los 100 escenarios, ambas
formulaciones tienen un comportamiento similartdaan tiempo como en el Gap alcanzado. En
las instancias menos masivas, hasta los 300 egzgnBH no pudo superar la formulacion
extendida. Esto es esperable dado que para podos Ha resolucion por iteraciones del
algoritmo toma mas tiempo que resolver todo de &osimultanea.

Por otra parte, se encuentra el nimero de escenaia el cual la version extendida no puede
ser resuelta con los recursos computacionales mldps, al punto que ni siquiera es posible
realizar la carga de las instancias, dado el grarafio de las mismas. Este punto es entre 600 y
700 escenarios. En la Figura 7-3 se sefialan ladtades obtenidos, con los tiempos de
resolucion y el Gap correspondiente. El Gap cafltulpara PH proviene de una estimacién
realizada entre el valor objetivo y el Gap entregaor CPLEX.
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Figura 7-3 Comparacion entre Formulacion Extendiday Progressive Hedging

Extendido PH

Escenarios |Tiempo [s] Gap [%] |Tiempo [s] |Gap [%]
1 74 0,01% 74 0,01%
10 301 0,01% 389 0,01%
32 547 0,02% 684 0,02%
55 749 0,01% 751 0,02%
100 905 0,24% 2217 0,30%
158 1270 0,14% 2335| 0,054%
200 1947 0,23% 3879 0,65%
300 3755 0,54% 6987 0,80%
400 14289 0,87% 9005 0,80%
440 20302 1,19% 10388 1,20%
500 28996 1,40% 13478 1,44%
600 36875 1,79% 15670 1,78%
700| Sinsolucion - 22157 1,94%
800| Sin solucién - 29545 1,89%
900| Sin solucién - 35488 2,01%
1000| Sin solucién - 38541 2,54%
1240 Sin solucién - 43200 3,12%

En la Figura 7-4 se grafican los resultados padaddas instancias. En el mismo se puede
apreciar en qué punto la formulacién extendida nedp entregar resultados, mientras que el
algoritmo PH sigue dando soluciones. Mas aun, sbiéiga en cuanto a la pendiente de los
tiempos de resolucion a partir de los 800 escesaksto se entiende porque el problema se
vuelve mas complejo ya que deben leerse mas daos la solucion no cambia: el espectro de
climas que cubre un arbol de 800 y uno de 100asics no varia mucho, solo varia la cantidad
de datos que deben contabilizarse.

Figura 7-4 Gréfico para los resultados de la comparcion

Formulacion Extendida vs Progressive Hedging

—EF
——PH
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Toma mucha relevancia la busqueda de opcioneggsobver el algoritmo PH para instancias
mayores a los 600 escenarios, dado que si bierosblg encontrar soluciones, el costo en
relacion al tiempo que toma encontrarlas es dewhasiio y sigue aumentando al incrementar el
tamafio de las instancias. En las siguientes sexism muestran las alternativas de clustering y
bundling.

7.4 Caso clustering de escenarios
7.4.1 Conglomerados de K medias

Se implementd el algoritmo de conglomerados de Hiase en primer lugar para la seleccion
de los escenarios representativos de la distribugituego se mantuvo el 5% de los extremos
para evitar que se excluyeran casos que puedeltarasfactibles si no son considerados. Con
esto, se modifica la instancia para luego utillaamejor configuracién para PH utilizada en los
experimentos anteriores.

Para cada instancia se hizo una reduccion al 25%050% de la original, comparando los
mismos indicadores de tiempo y diferencia con teitn objetivo original (para la instancia de
10 escenarios no tenia sentido reducir al 25% garggultaba una instancia demasiado reducida
para hacer cualquier analisis). Los resultadogeseptan de forma que para cada instancia estan
las dos instancias reducidas, el tiempo que tontaneb una solucion, y qué proporcion
representa eso respecto al tiempo que toma redalugstancia original, y por ultimo la funcion
objetivo, presentada como la variacion con respactalor para la instancia original

Para las instancias menos masivas, la reduccidesutta demasiado util, como se muestra en
los resultados en la Figura 7-5. Si bien la rediucde tiempo es importante en muchos casos, la
variacion del valor de la funcion objetivo reslistante significativa.

Figura 7-5 Resultados de Clustering con conglomerad de K medias para instancias pequefias

Escenarios Instancia Tiempo reducido [s] Tiempo reducido [%] Diferencia F. Objetivo [%]
reducida

10 5 177 45,45% 5,29%
32 16 385 56,24% 3,24%
8 314 45,87% 3,89%
55 28 399 53,11% 2,65%
14 299 39,87% 3,05%
100 50 1147 51,74% 3,58%
25 911 41,10% 4,51%
158 79 1304 55,83% 2,22%
40 939 40,22% 2,57%
200 100 1284 33,11% 2,49%
50 455 11,74% 2,21%
300 150 4978 71,24% 2,33%
75 3486 49,89% 2,98%
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Por otra parte, la reduccidon en instancias pequessdta menos Util en comparacion a las
instancias masivas, como se muestra en la FigéraP&ra estos casos, la reduccion de tiempo
puede llegar al 40%, pero variando menos de unéd % flincion objetivo. Esto era esperable, ya
gue reducir un arbol de escenarios que ya es pequedr lo tanto cubre un espectro reducido de
climas, acotarlo aun méas ve mermado el resultada ealidad de la solucion. Mientras que una
instancia masiva puede ser reducida y seguir reptasdo la misma distribucion anterior.

Figura 7-6 Resultados de Clustering con conglomerad de K medias para instancias masivas

Escenarios | Instancia Tiempo reducido [s] Tiempo reducido [%] Diferencia F. Objetivo [%]
reducida

400 200 3795 42,14% 1,06%
100 855 9,50% 3,65%

440 220 4338 41,76% 1,03%
110 808 7,78% 3,62%

500 250 8083 59,97% 1,11%
125 743 5,51% 3,14%

600 300 8498 54,23% 1,25%
150 505 3,22% 3,24%

700 350 9955 44,93% 1,16%
175 707 3,19% 3,27%

800 400 12069 40,85% 0,89%
200 810 2,74% 4,01%

900 450 15168 42,74% 0,58%
225 405 1,14% 3,98%

1000 500 20519 53,24% 0,24%
250 378 0,98% 3,17%

1240 620 18338 42,45% 0,21%
310 441 1,02% 2,14%

7.4.2 Clusters de tamafo uniforme

Se selecciona de manera uniforme los escenarios serndica en la metodologia explicada
en la subsecciéon 5.2.7. De igual forma que en g@laayoritmo modificado de los conglomerados
de K medias, se mantienen los extremos del arbekdenarios y se hacen reducciones al 25% y
al 50% para cada instancia.

El gran beneficio de esta técnica por sobre lariantees la seleccion de los escenarios. Es
bastante mas simple y por lo tanto mas rapidaegtairla cabo.

En cuanto a los tiempos de resolucion del modéds giferencias con la funcion objetivo, los
resultados varian levemente, y no lo suficienta gancluir si un método resulta mejor que otro.
Los resultados para esta metodologia se muestianFegura 7-7.
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Figura 7-7 Resultados de clustering de tamafio unifme

Escenarios Instancia Tiempo reducido [s] Tiempo reducido[%] Diferencia F. Objetivo[%]
reducida

10 5 184 47,40% 5,29%

32 16 375 54,84% 3,24%

8 307 44,98% 3,89%

55 28 399 53,10% 2,65%

14 301 40,10% 3,05%

100 50 1118 50,41% 3,50%

25 831 37,50% 4,12%

158 79 1222 52,34% 2,40%

40 898 38,45% 2,13%

200 100 1323 34,10% 2,49%

50 465 12,00% 2,21%

300 150 5062 72,45% 2,24%

75 3493 49,99% 2,16%

400 200 4042 44,89% 2,16%

100 1027 11,40% 3,89%

440 220 4702 45,26% 1,45%

110 716 6,89% 3,89%

500 250 6719 49,85% 1,06%

125 659 4,89% 3,47%

600 300 8173 52,16% 1,14%

150 486 3,10% 3,01%

700 350 9297 41,96% 1,14%

175 667 3,01% 3,20%

800 400 11688 39,56% 1,24%

200 948 3,21% 5,48%

900 450 15561 43,85% 0,58%

225 422 1,19% 3,98%

1000 500 21386 55,49% 1,25%

250 567 1,47% 3,89%

1240 620 21427 49,60% 1,24%

310 816 1,89% 2,25%

7.5 Caso bundling de escenarios

A partir de lo sefialado en la subseccion 5.2.8ealkiza una serie de experimentos basados en
la creacidon de bundles de escenarios. Se utiliZagcnicas: la creacion de bundles aleatorios y
por otra parte a partir de la utilizacion del aigoo de los conglomerados de K medias, de forma
de identificar los escenarios que presentan cafstitas similares y por lo tanto serian mas aptos
para ser trabajados en conjunto.

El caso de la creacion de bundles aleatorios skemgmta directamente, ya que esta incluido
en el paquete Coopr, por lo mismo resulta sentidloer los experimentos, solo es necesario
ingresar el nUmero de agrupaciones que deseanrwiosest Para las instancias de prueba, se
observa que los tiempos de resolucion mejoran emddida que se aumenta la cantidad de
bundles a generar, pero no alcanzan a mejoraesodtados. En particular, los mejores resultados
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en relacion al tiempo se obtienen al construir iimero de grupos bastante similar a la cantidad
de escenarios de la instancia original, lo que dauaelacion con que los “macro-escenarios”
resultan mas complejos de resolver que los esosnariginales. En conclusion, no vale la pena
el tiempo extra que toma la inicializacién de esitodologia, en comparacion a las mejoras
poco significativas en el tiempo.

Por otra parte, al utilizar el algoritmo de los glmmerados, toma un tiempo de procesamiento
el generar el archivo que define los grupos, acclijue debe ser leido por el programa para
empezar la inicializacion. En este caso se podisperar mejores resultados, dado que dentro de
un mismo grupo los escenarios compartirian calatitexs y debieran ser mas sencillos para el
solver. El problema que se presentd con esta gcadt@e en la inicializacion, esto es la creacion
de los macro-escenarios. A modo de experimentanmrale la pena intentar esta metodologia,
ya que llegd a tomar hasta 5 horas solamente etafm previa a la resolucion. No se puede
concluir en relacién a la mejor técnica para agrigmescenarios, dado que ni siquiera se llego6 a
obtener una solucion.

7.6 Factibilidad y Calidad de la Solucién

Segun la implementacién ya expresada en la sedi®nse obtienen los resultados de
factibilidad para cada una de las soluciones eradas. La calidad de cada arbol se definira
entonces como el porcentaje de error, y ese epoesponde a la cantidad de escenarios
infactibles.

En la Figura 7-8 se encuentra el factor de infdctdd para cada una de las instancias
trabajadas. Es claro que a mayor cantidad de esagnanejor es la representatividad del
universo total disponible, y por lo tanto la proiided de encontrar escenarios disponibles
disminuye considerablemente.

Figura 7-8 Nivel de infactibilidad por instancia

N° Factor de infactibilidad
Escenarios [%]

1 26,61%
10 20,16%
32 11,29%
55 11,29%

100 11,29%
158 7,5%
200 7,5%
300 6,69%
400 5,08%
440 4,76%
500 3,55%
600 0,97%
700 0,4%
800 0,4%
900 0,32%
1000 0,1%
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En este caso se ve claramente como ayuda la cidizale un modelo estocastico por sobre
uno deterministico (que seria el caso de un saenasio) para obtener beneficios en cuanto a la
solucién encontrada. Para mas de un 26% de losasue totales, la solucion deterministica ni
siquiera resulta factible, adicionalmente a qusolacion es optima solo para dicho caso, el resto
de escenarios factibles igualmente pueden no aeseift el aprovechamiento de los recursos
forestales de la mejor forma que se pueda.

En la Figura 7-9 se grafican los resultados antsijoy se observa claramente en qué punto el
factor de infactibilidad se estabiliza. Se puedectgr que dado que para cierto nivel la cantidad
de escenarios infactibles no continua incrementmde forma considerable, no seria necesario
dedicar mayor cantidad de recursos para resolverasénarios si la calidad de la solucién no
mejorara. Este punto se encuentra alrededor dgbldgscenarios.

Figura 7-9 Gréfico para el factor de infactibilidad
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Asi, se puede decir que un arbol de 650 escenseits suficiente para estar cubierto frente a
la incertidumbre, pero aprovechando de buena fdosmaecursos computacionales que estan a
disposicion del publico en general y en un tiemgmonable, utilizando las mejoras propuestas
para el algoritmo Progressive Hedging.

7.6.1 Factibilidad para el caso de Clustering

Considerando que puede comprobarse la utilidadsdela técnica de clustering para resolver
el problema forestal, es importante concluir tamisiébre la calidad de la solucion obtenida con
dicho método. Asi, se realiza el mismo procedinsigpero esta vez viendo qué porcentaje de la
instancia original para cada experimento con dimgeresulta factible dada la solucién
encontrada para la instancia reducida.
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Esto quiere decir, por ejemplo, en la primera mggde 10 escenarios y su correspondiente
reduccidon a 5 escenarios, qué parte de los 10 asoeres factible dada la solucion encontrada

para la instancia reducida.

De este andlisis, los resultados se muestran [iguaa 7-10. Similar a lo que se concluy6 en
relacion a los resultados generales y la comparama la instancia de 1240 escenarios, mientras
mas grande la instancia que se trabaja, mejoraclébilidad, ya que la representatividad del
espectro de escenarios sigue siendo alta.

Figura 7-10 Factibilidad para instancias reducidagor clustering

Escenarios Instancia Infactibilidad Infactibilidad
reducida  para K medias para uniforme
10 5 30,00% 30,00%
32 16 21,88% 21,88%
8 25,00% 25,00%
55 28 18,18% 18,18%
14 21,82% 21,82%
100 50 14,00% 13,00%
25 19,00% 18,00%
158 79 9,49% 8,86%
40 13,92% 13,29%
200 100 7,00% 7,00%
50 14,50% 14,50%
300 150 5,33% 4,67%
75 8,00% 7,33%
400 200 4,75% 5,00%
100 6,75% 7,00%
440 220 4,09% 4,77%
110 6,14% 6,82%
500 250 3,40% 2,80%
125 5,20% 4,60%
600 300 3,17% 3,00%
150 4,67% 4,50%
700 350 2,57% 2,14%
175 3,57% 3,29%
800 400 1,75% 1,63%
200 2,63% 2,50%
900 450 1,44% 1,44%
225 1,67% 1,67%
1000 500 0,90% 1,10%
250 1,30% 1,50%
1240 620 0,40% 0,48%
310 1,21% 1,29%
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En la Figura 7-11 se grafica la evolucion del potag de infactibilidad para la técnica de
conglomerados de K medias, a medida que aumemaneéro de escenarios, tanto para las
reducciones a 25% como para 50%. En dicho gréafiedlg claro que al aumentar el tamafio de la
instancia original, el error disminuye drasticamegrianto para las reducciones de 50% como
25%. Por otra parte, también se nota que la diéeepara ambas reducciones disminuye de
forma considerable a medida que aumenta el nimeresdenarios. Resultados similares se
observan para la segunda técnica de clusteringradaos en la Figura 7-12.

Figura 7-11 Gréfico de infactibilidad para caso Clstering con K medias
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Figura 7-12 Gréfico de infactibilidad para caso Clistering uniforme
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A partir de esto ultimo se puede concluir que ahmaoto de decidir si realizar una reduccion
de la instancia original con la técnica de clustgrse debe tomar en cuenta que a pesar de que el
error en la funcion objetivo es bastante mayor paraeduccion a 25%, el tiempo también
disminuye considerablemente y la factibilidad ndavalemasiado en relacion a una reduccion de
50%. Por lo tanto, tomar una muestra pequefa mestiancia original puede resultar provechoso,
sin mermar demasiado el resultado.

a7



Capitulo 8

Conclusiones

El desarrollo de este trabajo de memoria incluyiemfdementacién de un modelo forestal que
representa un bosque real en la zona central dagagrincluyendo el factor climatico como
variable estocéstica. Su importancia radica erlivancia que ha tenido en los ultimos afios el
cambio climético que sufre el planeta y que paialtto afecta las decisiones en este ambito, es
importante considerar planes de accion para uroremgcho mas amplio de posibles escenarios
de clima.

La complejidad aumenta en relacion a trabajos ianés; incrementando considerablemente
la cantidad de escenarios a estudiar, y adiciomdbnéos escenarios generados estan sustentados
por una base de predicciones reales de clima pstiatds zonas de Portugal, por lo que deben
representar de buena manera el clima esperaddopgyedximos afios. La metodologia propuesta
puede ser replicada para otras zonas del mundentEnen cuenta siempre que sera necesario
contar con predicciones realizadas por centrosattildgicos, con climatologos expertos.

Se demuestra la utilidad del algoritmo Progreskigdging a la hora de resolver problemas de
caracter estocastico y con multiples etapas, cam gantidad de variables y restricciones,
tomando instancias de gran magnitud. Se inclugetlle de las mejoras y ajustes que se pueden
hacer al algoritmo para aumentar su rendimientmcipalmente en términos de tiempos de
resolucion.

La mejor configuracidbn encontrada para el algoritftd es con un punto de corte de
0,01, con un maximo de 5 iteraciones. Se fijan varmlilego de la primera iteracion, el valor
para el factor de penalizaciénges= 0,0001, linealizacion del término proximal en 2 tramosey
paraleliza el algoritmo en 4 nucleos.

Las instancias testeadas fueron resueltas satistoente por el algoritmo, aumentando de
32 escenarios, en el trabajo que antecede a est@raea 1240 escenarios climaticos, para el
mismo bosque en estudio.

La formulacion extendida en CPLEX logra ser supesado para instancias menores a los 300
escenarios, precisamente porque en esos casosb&mpa es menos masivo y por lo tanto la
metodologia del algoritmo PH no logra superarlo. 8nbargo, al tratar con instancias mayores,
la formulacién extendida ni siquiera es capaz dgalt a un resultado, esto para una cantidad
mayor a 600 escenarios.

La técnica de clustering de escenarios permitecietal dimensionalidad del problema, esto
tomando instancias masivas para llevarlas a tamadogjables, pero que a su vez mantenga el
caracter estocastico del problema original y pdatdo que sus resultados sean robustos. Tanto
el uso de conglomerados de K medias como el es@sgmnarios de manera uniforme son
facilmente implementados, y ademas presentan bueso#tados en cuanto a los tiempos de
resolucion. En particular la segunda técnica erglaces mas sencilla en cuanto a la seleccion de
los escenarios, por lo que presentaria una vergsjgecto a la primera. Dado que los tiempos al
implementar PH, incluso con las mejoras planteagasde tomar mucho tiempo, es muy
positivo tener técnicas complementarias.
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La técnica de bundling no representd una mejora fgar instancias masivas. Por un lado, la
técnica de crear grupos aleatorios no presenté merar significativa en el tiempo de
resolucion, y por otra parte no fue posible haosrdxperimentos para la creacion de grupos
basado en el algoritmo de conglomerados de K megague solo el tiempo de inicializacion
supero el tiempo de todas las otras alternativas.

Se logra dar respuesta para el modelo en estudiogran desafio, como lo es encontrar el
namero éptimo de escenarios con los cuales trakiago basado en sustentos matematicos, y
gue permita equiparar el aumento significativo@ntiempos de resolucion con la calidad de la
solucién. Se determina que el numero eficientenseentra entre los 600 y los 700 escenarios,
ya gue en este punto no vale la pena tratar déveesostancias mayores ya que los niveles de
infactibilidad no disminuyen.

Teniendo en cuenta que alrededor de los 600 esoers® encuentra el punto de estabilidad
de infactibilidad, se puede analizar la posibilidbed usar la técnica de clustering, que resulté
efectiva en gran parte de las instancias masivsis s& podria pasar de tiempo de resolucion de 4
horas 20 minutos, a 2 horas 20 minutos si se reldurestancia a la mitad, e incluso se puede
llegar a un tiempo de 8 minutos, teniendo un eteoB,24% en la funcion objetivo, al reducir la
instancia de 600 a 150 escenarios con la técnicarmgomerados de K medias.

Finalmente, se concluye que se cumple con el ebjele maximizar el valor esperado de la
funcién objetivo para el plan de produccion, impéetando correctamente el algoritmo previsto
y permitiendo una buena respuesta frente a instande gran tamafio. Particularmente, se
presentan grandes beneficios en relacién a lasigciide un amplio rango de climas en estudio,
en comparacion a trabajos anteriores y avancesiama al analisis del nUumero de escenarios
que sera significativo.

8.1 Trabajo futuro

En primer lugar, la inclusion de otras fuentes mzeiitidumbre permitird generar un modelo
cada vez mas completo y robusto frente a la rehlige enfrenta el tomador de decisiones. Entre
dichas fuentes se puede encontrar la probabilidgadncdendios forestales, y por lo tanto la
decision de incluir cortafuegos, o diferentes estadidades, en tal caso seria necesario hacer un
plan mensual que tome en consideracion la variageémas condiciones climaticas durante el
afo. Ademas, se dej6 de lado la variabilidad intteral crecimiento de bosques, para un mismo
clima si existe incertidumbre en el crecimientatda que se asumidé como conocido en las
simulaciones realizadas.

En la formulaciéon del problema también pueden ingtuotros factores, como la inclusion de
los caminos que también implican tala de arbolda,adyacencia. Esta Gltima hace referencia a
restricciones ambientales, donde se debe tomasresideracion la cercania entre las areas a talar
en cada periodo y la restriccibn que evite quetaxizonas demasiado amplias que sean
cosechadas simultaneamente.

Por otro lado, hay otras posibilidades en rela@dns parametros del problema, se pueden
incluir distintos tipos de demanda, o por ciertoptasibilidad de mantener inventario de un
periodo a otro. Un factor que no ha sido tomadowamta, son los distintos costos involucrados
en la produccion de la madera, esto podria afelitactamente los beneficios, por ejemplo, al
tomar en cuenta la mano de obra, la maquinaridizautentre otros.
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También hay trabajo pendiente en cuanto a la imgiéacion de Progressive Hedging. La
implementacion de dicho algoritmo presenta graogestunidades, en particular al paralelizar la
resolucion en distintos procesadores o nucleogsEnmemoria solo se utiliz6 una maquina para
resolver cada problema. Esto conlleva problemagjugmse depende de la memoria RAM de
cada computador, y utilizar mas ndcleos en un misqupo puede llevar a que la memoria se
agote y pierda eficiencia. Mientras que si, inclusando la misma cantidad de ndcleos pero en
distintas maquinas, se podria mejorar el rendiraidet algoritmo.

Ademas, se esperaria poder realizar avances ewdatigacion de técnicas para mejorar la
comunicacion entre los ndcleos y asi disminuirawsalmente el tiempo de computo. Ya que si
bien puede ser util resolver el problema en dissimomputadores, en ciertos casos, en particular
de instancias mayores, se presentan demoras alngandos distintos procesadores y luego
reunir los resultados en el computador maestro.

Finalmente, se presenta como desafio seguir etliestiel nimero 6ptimo de escenarios a
utilizar y expandir la metodologia para encontiste enimero a otro tipo de problemas, mas alla
de los problemas forestales. Queda pendiente tarsbguir comprobando la efectividad de usar
un amplio rango de escenarios y su utilidad practieniendo por ejemplo, la posibilidad de
implementar alguno de los planes de produccionyasios y concluir de manera empirica qué
beneficios conlleva.
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Capitulo 9

Glosario

* GAP o MIPGAP: Distancia en términos porcentualdsterte entre la mejor solucion
factible calculada y la mejor cota del 6ptimo gaestdo encontrada por el solver.

« MIP: Mixed Integer Programming. Problema de optawipn lineal que hace
referencia a un modelo que incluye variables y rastdincluida la presencia de
variables binarias).

* EF: Extended Formulation. Hace referencia a la fbacion extendida, incluye todos
los escenarios y resueltos de forma simultanea.

* Formulacion Extendida Explicita: Incluye todos lescenarios, con variables por
escenario y restricciones de no anticipatividadieitas.

* Formulaciéon Extendida Compacta: Incluye todos Ieserarios, con variables por
nodo de informacién, lo que implementa implicitateda no anticipatividad.

 PH: Progressive Hedging. Hace referencia al algoritde descomposicion por
escenarios utilizado en esta memoria. En particldairaduccion correcta al espafiol
dado el contexto en que se utiliza, corresponge@egerse del riesgo”.

e SOLVER: Corresponde a una rutina de software quesrsmrga de resolver un
problema en particular. Dentro del contexto de mjaacion, hacer referencia a un
software que utiliza distintos algoritmos para hesolos problemas de optimizacion.

* ForEAdapt: Knowledge Exchange between Europe ancerisa on forest growth
models and optimization for adaptive forestry. Paoga en el cual esta enmarcado
este trabajo de memoria, participan universidaéeSHle, Brasil, Portugal, Finlandia,
Espafia, Suecia y Estados Unidos.
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Capitulo 11

Anexos

Anexo A. Teorema de Redistribucion de probabilidade s

Para determinar la forma en la que se deben distids probabilidades de ocurrencia de los
escenarios no seleccionados, se utiliza el siguigarema, de forma de mantener la distribucion
probabilistica original. De manera simple, se agrkg probabilidad de ocurrencia a aquellos
escenarios que se encuentren mas cercanos.

Dado un conjuntg c {1, ..., N} se tiene el siguiente problema de optimizacion:

D; =min{D(J;q):q; = O,qu =1;= Zptminjw c(we, wj)
J€J] te]

Entonces, el 6ptimo se alcanza en:

q‘,=pj+z pe V€]
tE]j
Jj = {t €J:j=j() € argminj(z]c(wt,wj)} vte]

Anexo B. Extracto de los datos entregados por el pr  ograma ForEAdapt

La informacién que incluye la base de datos dedindima de cada estacion, para cada afio,
para cada mes. Se escoge trabajar con la predpita@riable “Rain”) ya que para un mismo
nivel de precipitacion, el resto de las variabkesmantiene relativamente constante. En la Figura
11-1 se muestra un extracto para una estacion rokigica de Portugal, entre los afios 2014 y
2018.

Figura 11-1 Extracto de los datos para una estaciGmeteorologica

Station | Year | Month | Tmean | Tmax | Tmin | Rain | SolarRad | RainDays | FrostDays | VPD | Evap | RelHum
448 | 2014 1 15,3 16,2 14,3 51,7 8,6 11 0| 999 2,3 81,5
448 | 2014 2 14,4 15,7 | 13,1 | 16,4 13,3 5 0| 999 4,2 72,9
448 | 2014 3 16,1 17,3 14,9 7,8 17,8 1 0| 999 3,1 77,9
448 | 2014 4 16,7 18 | 15,3 2,6 249 0 0| 999 2,8 75,4
448 | 2014 5 18,1 19,3 16,9 5,9 27,5 2 0| 999 3,4 77,9
448 | 2014 6 19,1 20,6 17,7 1,2 28,9 1 0| 999 3,6 74,5
448 | 2014 7 21,8 23,5 | 20,2 8,3 26 3 0| 999 1,2 82,6
448 | 2014 8 22,3 24,1 20,6 2,5 24,2 1 0| 999 1,5 81
448 | 2014 9 21,5 22,8 20,3 0,5 20,8 0 0| 999 1,9 81,5
448 | 2014 10 19,7 21,1 | 18,3 3,4 14,3 0 0| 999 2,8 78,8
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448 | 2014 11 18,2 19,1 | 17,2 44,6 10 7 0| 999 31 76,9
448 | 2014 12 17,1 18,1 16 | 45,7 7,4 9 0| 999 2,9 779
448 | 2015 1 15,6 16,5 | 14,6 | 193,8 7,5 18 0| 999 3,9 76,3
448 | 2015 2 15,3 16,4 | 14,1 20,2 12,5 3 0| 999 3,7 79,1
448 | 2015 3 15,3 16,3 | 14,3 | 116,9 15,6 11 0| 999 33 78,3
448 | 2015 4 17 18,6 | 15,4 2,1 24,3 0 0| 999 33 74,2
448 | 2015 5 18,5 19,7 | 17,4 17,2 24,4 4 0| 999 31 78,6
448 | 2015 6 20,5 22,1 | 18,8 3,8 27,2 2 0| 999 3,3 77,4
448 | 2015 7 22,4 24 | 20,7 0,8 28 0 0| 999 2,6 77,3
448 | 2015 8 22,7 24,1 | 214 4,4 25 1 0| 999 3,3 77,7
448 | 2015 9 22 23,6 | 20,5 2,8 19,7 0 0| 999 4,1 76,9
448 | 2015 10 20,6 21,9 | 194 11,3 14 2 0| 999 2,8 81,3
448 | 2015 11 17,5 18,6 | 16,4 88,3 9,8 9 0| 999 4,7 75
448 | 2015 12 14,9 16,1 | 13,7 35,6 8,7 4 0| 999 4,5 77
448 | 2016 1 16,1 17 | 151 36 8,4 6 0| 999 1,8 83,6
448 | 2016 2 15,2 16,7 | 13,8 1 14,1 0 0| 999 2,8 79,5
448 | 2016 3 14,9 16,6 | 13,2 2,1 18,5 0 0| 999 4,3 72,1
448 | 2016 4 17,7 19,2 | 16,1 1,2 24,9 0 0| 999 2,2 77,6
448 | 2016 5 19,2 21,1 | 173 0,9 27,6 0 0| 999 3,6 73,2
448 | 2016 6 21,7 23,1 | 204 19 29,3 0 0| 999 2,2 81
448 | 2016 7 22,4 23,8 21 15,8 27,5 2 0| 999 2,7 78,4
448 | 2016 8 22,9 243 | 215 5 22,9 2 0| 999 13 84,3
448 | 2016 9 23,2 24,6 | 219 2,8 20,5 1 0| 999 2,8 78
448 | 2016 10 20,6 21,9 | 194 35,5 15,2 6 0| 999 4,4 74,1
448 | 2016 11 18,6 19,8 | 17,5 | 166,5 9,4 13 0| 999 5 76,1
448 | 2016 12 16,7 17,9 | 15,6 74,9 7,4 8 0| 999 4,6 76,3
448 | 2017 1 16,3 173 | 15,2 35,7 8,5 5 0| 999 3 80,7
448 | 2017 2 15 164 | 13,6 12,3 14,2 4 0| 999 4,6 74,5
448 | 2017 3 16,2 17,6 | 14,8 7,1 17,8 4 0| 999 4,3 72
448 | 2017 4 15 16,7 | 13,3 23,8 23,3 6 0| 999 5,4 68,4
448 | 2017 5 19 20,2 | 17,8 2,8 27 0 0| 999 2,8 79,6
448 | 2017 6 22,2 239 | 204 0,6 28,9 0 0| 999 3,5 73,5
448 | 2017 7 23,6 252 | 221 13 28,3 0 0| 999 2,9 74,2
448 | 2017 8 23 24,5 | 215 0,9 25 0 0| 999 2,1 78,6
448 | 2017 9 22,4 238 | 211 5,5 20,4 2 0| 999 2,5 79,2
448 | 2017 10 21 22,2 | 19,8 14,1 15 3 0| 999 3,4 77,3
448 | 2017 11 18,6 198 | 17,3 31,8 10,8 5 0| 999 3,5 75,5
448 | 2017 12 17,1 18 | 16,1 0,9 8,9 0 0| 999 3,9 774
448 | 2018 1 14,9 163 | 13,4 29,4 9,6 7 0| 999 4,1 73,6
448 | 2018 2 15,1 16,2 14 12,2 13 6 0| 999 3,2 77,5
448 | 2018 3 15,4 16,8 14 3,3 18,5 1 0| 999 4,2 74,4
448 | 2018 4 17,3 18,9 | 15,7 5,6 24,5 2 0| 999 31 72,4
448 | 2018 5 17,5 18,9 16 2,7 28,2 1 0| 999 4 74,2
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448 | 2018 6 20,6 21,9 | 19,2 1 28,5 0 0| 999 2 79,9
448 | 2018 7 21,9 23,2 | 20,6 1 27,7 0 0| 999 1,8 81,2
448 | 2018 8 22,6 24,4 |1 20,8 1,2 25,1 0 0| 999 2 78,4
448 | 2018 9 22,5 23,6 | 214 13,3 19,3 4 0| 999 1,7 83,5
448 | 2018 10 20,4 22 | 18,8 10,6 15,5 1 0| 999 4,2 73
448 | 2018 11 18,8 199 | 17,8 49,1 9,7 6 0| 999 33 79,9
448 | 2018 12 17,1 18,2 | 15,9 29,2 8,1 4 0| 999 3,5 78,8

Anexo C. Resultados para distintos niveles de deman

instancias

Figura 11-2 Resultados para distintos niveles de denda para todas las instancias

Formulaciéon Extendida

Progressive Hedging

Escenarios | Demanda |Tiempo[s] Gap [%] | Tiempo[s] Gap [%]
0 60,1 0,01% 60,1 0,01%
10000 61,2 0,01% 61,2 0,01%
20000 54,7 0,01% 54,7 0,01%
30000 59,7 0,01% 59,7 0,01%
1 40000 55 0,01% 55 0,01%
50000 53,2 0,01% 53,2 0,01%
60000 59,4 0,01% 59,4 0,01%
70000 67,2 0,01% 67,2 0,01%
80000 74,2 0,01% 74,2 0,01%
0 154 0,01% 204 0,01%
10000 159 0,01% 209 0,01%
20000 201 0,01% 215 0,01%
30000 213 0,01% 236 0,01%
10 40000 224 0,01% 227 0,01%
50000 251 0,01% 289 0,01%
60000 274 0,01% 324 0,01%
70000 268 0,01% 333 0,01%
80000 301 0,01% 389 0,01%
0 334 0,02% 451 0,02%
10000 374 0,02% 444 0,02%
20000 385 0,02% 498 0,02%
30000 420 0,02% 512 0,02%
32 40000 489 0,02% 533 0,02%
50000 501 0,02% 547 0,02%
60000 532 0,02% 598 0,02%
70000 549 0,02% 625 0,02%
80000 547 0,02% 684 0,02%
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Formulaciéon Extendida

Progressive Hedging

Escenarios |Demanda |Tiempol[s] Gap [%] |Tiempo[s] Gap [%]

0 622 0,01% 675 0,01%

10000 624 0,01% 661 0,01%

20000 635 0,01% 669 0,01%

30000 641 0,02% 645 0,02%

55 40000 623 0,01% 639 0,01%
50000 645 0,01% 689 0,01%

60000 655 0,01% 656 0,01%

70000 644 0,01% 673 0,01%

80000 749 0,01% 751 0,02%

0 701 0,11% 874,2 0,10%

10000 722 0,15% 836 0,21%

20000 731 0,15% 957 0,18%

30000 754 0,20% 960 0,24%

100 40000 789 0,21% 1001 0,26%
50000 821 0,17% 1481 0,19%

60000 835 0,14% 1244 0,16%

70000 866 0,23% 2178 0,29%

80000 905 0,24% 2217,3 0,30%

0 1142 0,18% 2183 0,20%

10000 1204 0,20% 2092 0,20%

20000 1287,2 0,16% 2135 0,24%

30000 1298,9 0,25% 2235 0,27%

158 40000 1325,4 0,13% 2089 0,30%
50000 1240,1 0,17% 2185 0,35%

60000 1189,4 0,16% 2210 0,44%

70000 1144,2 0,16% 2188 0,23%

80000 1270 0,14% 2335| 0,054%

0 1040 0,32% 2789 0,40%

10000 1099 0,34% 2478 0,33%

20000 1178 0,14% 2984 0,41%

30000 1278 0,59% 3174 0,57%

200 40000 1394 0,47% 3299 0,59%
50000 1662 0,24% 3487 0,40%

60000 1802 0,78% 3399 0,30%

70000 1877 0,98% 3719 0,74%

80000 1947 0,23% 3879| 0,650%
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Formulaciéon Extendida

Progressive Hedging

Escenarios | Demanda |Tiempols] Gap [%] Tiempols] Gap [%]

0 2281 0,74% 4209 0,74%

10000 2414 0,66% 4971 0,98%

20000 2593 0,85% 5378 1,20%

30000 2662 0,10% 5674 0,11%

300 40000 2883 0,20% 5982 0,16%
50000 3377 0,35% 6209 0,74%

60000 3587 0,64% 6662 0,45%

70000 3714 0,10% 6887 0,66%

80000 3755 0,54% 6987 | 0,800%

0 4566 0,45 4789 0,78%

10000 4891 0,75% 4991 0,99%

20000 5401 1,50% 5364 1,42%

30000 5589 1,60% 5472 0,45%

400 40000 6984 1,54% 6477 0,67%
50000 8412 1,59% 7888 0,49%

60000 8556 1,67% 7936 0,98%

70000 12478 1,03% 8985 0,74%

80000 14289,1 0,87% 9005,3 0,80%

0 8693 0,69 8754 0,78

10000 8745 0,78 8803 0,88%

20000 16603 0,89 9421 0,65%

30000 16993 0,77 9858 0,49%

440 40000 17485 0,99 9745 0,89%
50000 19114 1,24 9865 0,74%

60000 19245 1,65 9888 1,30%

70000 19878 1,25 9748 0,89%

80000 20301,74 1,19% 10388 1,20%

0 11874 1,04 9974 1,24

10000 12746 1,09 10004 1,22

20000 15789 1,19 10115 1,04

30000 18774 1,17 10875 0,98

500 40000 20498 0,98 11365 0,97
50000 24169 0,74 11497 1,57

60000 26789 1,54 11999 1,69

70000 27998 2 12785 1,87

80000 28996,1 1,40% 13478 1,44%
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Formulacién Extendida

Progressive Hedging

Escenarios | Demanda Tiempols] Gap [%] Tiempols] Gap [%]

0 15784 1,45 12429 1,55

10000 15996 1,89 12786 1,23

20000 17489 1,77 12988 1,36

30000 20165 2 12759 1,34

600 40000 25412 1,98 13098 1,38
50000 29555 1,56 13178 1,47

60000 33761 1,35 13978 1,99

70000 35474 1,2 14854 1,56

80000 36875,1 1,79% 15669,9 1,78%

0| NO SOL NO SOL 15894 1,88

10000 | NO SOL NO SOL 16022 1,87

20000 | NO SOL NO SOL 16424 1,86

30000 | NO SOL NO SOL 16985 1,74

700 40000 | NO SOL NO SOL 17469 1,77
50000 | NO SOL NO SOL 17996 1,76

60000 | NO SOL NO SOL 18743 1,94

70000 | NO SOL NO SOL 20487 1,95

80000 | NO SOL NO SOL 22157,4 1,94%

0| NO SOL NO SOL 20141 1,77

10000 | NO SOL NO SOL 21741 1,11

20000 | NO SOL NO SOL 21984 1,24

30000 | NO SOL NO SOL 21657 1,74

800 40000 | NO SOL NO SOL 22436 1,65
50000 | NO SOL NO SOL 23006 1,78

60000 | NO SOL NO SOL 24789 1,45

70000 | NO SOL NO SOL 27548 1,98

80000 | NO SOL NO SOL 29545,2 1,89%

0| NO SOL NO SOL 24885 1,27

10000 | NO SOL NO SOL 25777 1,45

20000 | NO SOL NO SOL 25987 1,66

30000 | NO SOL NO SOL 25748 1,68

900 40000 | NO SOL NO SOL 26098 1,56
50000 | NO SOL NO SOL 29784 1,23

60000 | NO SOL NO SOL 32479 1,47

70000 | NO SOL NO SOL 33696 1,78

80000 | NO SOL NO SOL 35488,2 2,01%
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Formulacién Extendida

Progressive Hedging

Escenarios | Demanda Tiempols] Gap [%] Tiempols] Gap [%]

0| NO SOL NO SOL 27464 2

10000 | NO SOL NO SOL 28748 2

20000 | NO SOL NO SOL 28996 2

30000 | NO SOL NO SOL 28997 1,76

1000 40000 | NO SOL NO SOL 30451 1,64
50000 | NO SOL NO SOL 34587 1,52

60000 | NO SOL NO SOL 35664 1,89

70000 | NO SOL NO SOL 39875 1,69

80000 | NO SOL NO SOL 38541,2 2,54%

0| NO SOL NO SOL 30741 2

10000 | NO SOL NO SOL 35987 2

20000 | NO SOL NO SOL 36581 1,89

30000 | NO SOL NO SOL 36665 1,88

1240 40000 | NO SOL NO SOL 37884 1,78
50000 | NO SOL NO SOL 38456 1,74

60000 | NO SOL NO SOL 39991 2

70000 | NO SOL NO SOL 44251 1,98

80000 | NO SOL NO SOL 43200 3,12%
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