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Resumen

En los ultimos afos se ha venido incrementando el uso de métodos
heuristicos para resolver problemas complejos de planificacion
y manejo forestal que no pueden ser abordados por las técnicas
clasicas de programacién matematica, tales como la programacion
lineal. Los métodos heuristicos son técnicas alternativas para tratar
problemas de optimizacion dificiles, ya que son capaces de encontrar
buenas soluciones en un tiempo de computacién razonable. Sin
embargo, todavia no se ha prestado suficiente atencién a estas
técnicas en el campo forestal venezolano. El objetivo de este
trabajo fue ilustrar el potencial de dos técnicas heuristicas: Recocido
Simulado y Busqueda Tabu, mediante su aplicacion a un ejemplo
sencillo de planificacion de cosechas en una plantacion forestal. Se
desarrollaron dos algoritmos heuristicos basados en estas técnicas y
los resultados fueron comparados con la solucion éptima obtenida
mediante Programacion Lineal Entera Binaria. El comportamiento de
los métodos heuristicos fue evaluado en términos del valor objetivo
obtenido, el error relativo, la rapidez para encontrar una solucién y el
tiempo de ejecucién de los algoritmos. Las dos técnicas heuristicas
mostraron un buen desempefio para el problema particular
planteado. La Busqueda Tabu presenté una eficacia del 100%
mientras que en el algoritmo de Recocido Simulado la eficacia fue
del 99,96%. Los tiempos de ejecucion de ambos algoritmos fueron
considerablemente menores que el tiempo utilizado por el algoritmo
de optimizacién de programacion lineal entera.

Palabras clave: Busqueda Tabu, Recocido Simulado, planificacion de
cortas, programacion entera binaria.
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Abstract

In recent years, there has been an increased use of heuristics for
solving complex problems in forest planning and management that
cannot be approached with the classical techniques in mathematical
programming such as lineal programming. Heuristics are alternative
techniques for dealing with difficult optimization problems
because they are capable of finding good solutions in a reasonable
computation time. However, so far no much attention has been
lent to these techniques in the field of forestry in Venezuela. The
objective of this paper was to illustrate the potential of two heuristic
techniques: Simulated Annealing and Tabu Search through a simple
example of forest harvest planning for a forest plantation. Two
heuristic algorithms were developed based on these techniques, and
the results were compared with the optimal solution obtained with
binary integer linear programming. The performance of the heuristic
methods was evaluated in terms of the resulting objective value,
the relative error, the speed to find a solution, and the execution
time. Both heuristic techniques showed good performance for the
particular problem. Tabu Search showed a 100% efficacy whereas
Simulated Annealing showed a 99,96%. The time of computation for
both algorithms was considerably lower that the time employed by
the Integer Lineal Programming algorithm.

Key words: Simulated annealing, tabu search, harvest planning,
Integer binary programming.

1. Introduccion

Los planes forestales son descripciones especifi-
cas de las acciones que deben llevarse a cabo para
alcanzar los objetivos planteados para un bosque,
proporcionando una guia para implementar acti-
vidades, predecir niveles futuros de cosecha, op-
timizar el uso de recursos limitados y mantener o

desarrollar areas de hdbitat mientras se logra un
balance entre diferentes factores como presupues-
to, personal, etc. (Bettinger et al.,2009). Muchas de
las situaciones y decisiones que deben abordarse
dentro de la planificacion forestal, tales como la
seleccion entre diferentes alternativas de manejo,
programacioén de cortas, programacion del trans-
porte en vias forestales, entre muchas otras, pue-
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den ser modeladas usando técnicas de programa-
ciéon matematica.

Los modelos de programacion matemadti-
ca constan de una funcién objetivo que se desea
maximizar o minimizar tal como ingresos, benefi-
cios, costos o impacto ambiental; sujeto a un con-
junto de restricciones que pueden estar relaciona-
das a requerimientos de capacidad, produccion,
limitaciones sociales, legislativas y ambientales. La
programacién matematica proporciona la solucién
optima del problema, la cual se obtiene mediante
algoritmos contrastados y de propdsito general
disponibles en los paquetes de optimizacion.

En el campo de la planificacién y manejo fo-
restal este tipo de modelos se ha venido utilizan-
do con éxito desde finales de los afios 60. Duran-
te la década de los afios 80, técnicas tipicas de la
programacién matematica como la programacion
lineal y sus variantes (programaciéon entera, pro-
gramacion por metas), comenzaron a reemplazar a
los métodos tradicionales de planificacion forestal,
constituyéndose en herramientas de gran ayuda en
los procesos de toma de decisiones. Sin embargo,
la programacién matematica se ha encontrado con
limitaciones para resolver problemas actuales de
planificaciéon cada vez mas complejos, tales como:
problemas de grandes dimensiones en los que la
cantidad de variables y el numero de posibles so-
luciones es tan elevado que resolverlo mediante
un algoritmo exacto de programacion matemati-
ca, aun utilizando computadoras con gran capa-
cidad de calculo y software adecuado, no es posi-
ble o puede tomar mucho tiempo; problemas que
tratan de optimizar simultdneamente diferentes
objetivos, por ejemplo, los objetivos econdmicos
(beneficios, costos) y ecologicos (conservacion de
la biodiversidad, fijacién de carbono); problemas
que incluyen relaciones funcionales no lineales
que no pueden considerarse con técnicas cldsicas
de programacion matematica sin hacer una simpli-
ficacion.

Las limitaciones de los métodos de programa-
ciéon matemadtica para resolver problemas comple-
jos de planificacion forestal han propiciado el uso
de técnicas heuristicas como métodos alternativos.
En contraposicion a los algoritmos exactos de pro-
gramacion matemadtica, los métodos heuristicos
se limitan a proporcionar una buena solucién del
problema, no necesariamente 6ptima, pero en un
tiempo de computacion aceptable; en problemas

dificiles de resolver, han demostrado ser mas efi-
cientes, encontrando buenas soluciones en forma
mucho mas rdpida. Entre los métodos heuristicos
que se han utilizado en el campo de la planificacién
forestal se encuentran la simulaciéon Monte Carlo
(O’Hara et al.,, 1989; Nelson y Brodie 1990; Cle-
ments ef al., 1990); recocido simulado (Lockwood
y Moore, 1993; Ohman y Ericsson, 2002; Crowe y
Nelson, 2005); busqueda tabu (Bettinger et al., 1997,
2007; Brumelle et al., 1998; Richards y Gunn, 2000,
2003; Diaz et al., 2007); y algoritmos genéticos (Lu
y Eriksson, 2000; Falcdo y Borges, 2001; Ducheyne
etal.,2004; Thompson etal.,2009).

En la literatura no se encuentran aplicaciones
de los métodos heuristicos en la planificacion del
manejo forestal en Venezuela, incluso los modelos
basados en técnicas de programacioén matematica
son poco utilizados en el pais. En este contexto es
importante citar el modelo de programacion ente-
ra desarrollado por Chiari et al. (2008) para la pla-
nificacion del aprovechamiento forestal.

El objetivo de este articulo es ilustrar el po-
tencial que tienen los métodos heuristicos en la
soluciéon de problemas de planificacion forestal.
Para ello, se planted como ejemplo una aplicacién
sencilla de planificacion de cortas en plantaciones
forestales, cuya solucion 6ptima fue obtenida pri-
meramente mediante una técnica cldsica de pro-
gramacion matematica: la programacion entera
binaria. Se desarrollaron algoritmos basados en
dos de las técnicas heuristicas mds utilizadas: Re-
cocido Simulado y Busqueda Tabu, y se examind su
desempefio respecto de la programacion entera, en
términos de precision y tiempo de computo.

2. Materiales y métodos
2.1 El problema

Se consider6 una situacion hipotética en la que se
necesita obtener un plan de cortas para una unidad
de produccion forestal, tal que permita abastecer
de madera en forma continua a una planta de pro-
duccion de pulpa y minimice los costos totales de
aprovechamiento. La unidad de produccion fores-
tal estd conformada por seis rodales de una misma
especie (eucalipto), el periodo de planificacion es
de cinco afios y las necesidades anuales de materia
prima de la planta son de 20.000 toneladas.
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De cada rodal se conoce su edad (afios), area
(ha) y la curva de incremento medio anual (IMA),
y a partir de estos datos se calculd el volumen dis-
ponible de madera en cada rodal para cada afio del
periodo de planificacién. EI turno minimo se esta-
blecioé a los 6 afios y el turno 6ptimo a los 7 afios
para la especie considerada.

El costo total de aprovechamiento en cada afio
y para cada rodal se calculé con base en tres com-
ponentes: costo de cosecha, costo de transportar la
madera a la planta y costo de oportunidad, referido
este ultimo a la cantidad de dinero que se dejaria
de ganar si se corta un rodal en un afio distinto
al turno 6ptimo. El costo de cosecha se conside-
ro constante para todos los rodales, los costos de
transporte dependen de la distancia de cada rodal
a la planta, y los costos de oportunidad fueron cal-
culados de acuerdo al enfoque de alternativas fi-
nancieras utilizado por Chiari et al. (2008). Debido
al caracter ilustrativo del ejemplo, todos los costos
se encuentran en unidades monetarias (u.m.) sin
especificacién de alguna moneda particular. Los
datos necesarios para formular el modelo se mues-
tran en los cuadros 1,2y 3.

2.2 El modelo matematico

El modelo que representa el problema en estudio
es el siguiente:

6 5
s . _ %k
Minimizar Z = zz C,* X, (Ec.1)
=1 j=1
Sujeto a las siguientes restricciones:
6

>V, * X, 220000 j=1,2,...5 (Ec.2)
i=1

5

ZX[,:I i=1,2,...6 (Ec.3)
=

X, =(0,1) i=1,2,.,65j=1,2,.,5 (Ec.4)

Donde:

Cl.j = costo total de aprovechamiento (costo de cose-

cha + costo de transporte + costo de oportunidad),

si se corta el rodal i en el afio j

=volumen total (toneladas), presente en el rodal i el

afoj

X .. = variable de decisién binaria cuyo valor es igual a
1, si se corta el rodal i en el afio j, y vale O en caso
contrario
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Cuadro 1. Datos de los rodales.

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

Cuadro 2. Volumen disponible en cada rodal.

Rodal i i Volutnen (t) ; i

ano 1 ano 2 ano 3 ano 4 ano 5
1 39788 43198 46168 48733 50926
2 0* 0 9734 11356 12330
3 26352 30744 33379 35674 37656
4 25281 27019 28520 29803 30887
5 0 26957 31450 34145 36493
6 0 0 0 0 12896

* Las celdas con volumen igual a 0, se refieren a rodales que no
pueden ser cortados en un afio determinado debido a que no han

alcanzado la edad minima de corta.

Cuadro 3. Costo total de aprovechamiento

Costo total (u.m.)*
Rodal

ano 1 ano 2 ano 3 ano 4 ano5

1 1273216 | 1388498,3 | 1501958,8 | 1610544,7 | 1712374,5

0 0 314574 | 363417,6 | 396119,9

857294 983808 | 1075210,4 | 1169903,1 | 1263884,6

0| 1172496 | 1263375,4 | 1354704,4 | 1767886,3

2
3
4 973304,6 | 1052724,1 | 1128516,7 | 1199410,1 | 1264696,5
5
6

0 0 0 0 [1048314,8

* Unidades monetarias

El modelo tiene como funcion objetivo la minimi-
zacion de los costos totales de aprovechamiento
segun la ecuacidn 1, sujeta a tres grupos de restric-
ciones. El primer grupo (ecuacién 2) corresponde
al cumplimiento de las necesidades de materia
prima de la planta; el segundo grupo (ecuacién 3)
son las restricciones de singularidad, que se refie-
ren al hecho que un rodal sélo puede ser cortado
en un afio del periodo de planificacion, la igualdad
de estas restricciones indica que al final del perio-
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do de planificacion todos los rodales deben haber
sido aprovechados; y el tercer grupo (ecuacién 4)
indica que las variables de decision del modelo son
binarias.

2.3 Técnicas de optimizacion utilizadas

2.3.1 Programacion entera binaria
Es una técnica de optimizacion derivada de la pro-
gramacion lineal que se basa en representar un
problema utilizando funciones matematicas linea-
les y variables de decision binarias que asumen el
valor 0 6 1. Un modelo de programacion binaria
estd conformado por una funcion objetivo y una
serie de restricciones que limitan la solucion; tanto
la funcién objetivo como las restricciones del pro-
blema son funciones lineales de variables binarias.
Se han desarrollado varios algoritmos para
encontrar la soluciéon 6ptima de modelos de pro-
gramacion entera o cualquiera de sus variantes
(programacioén entera pura, mixta o binaria). Uno
de los mas utilizados es el algoritmo de ramifica-
ciony acotamiento, el cual se encuentra en muchos
de los programas de computacion para optimiza-
cion disponibles en el mercado. El problema con
estos algoritmos para programacion entera es que
a pesar de las capacidades computacionales de hoy
en dia, presentan serios inconvenientes cuando se
trabaja con problemas muy grandes, con cientos
de restricciones y variables (Hillier y Lieberman,
2001).

2.3.2 Recocido Simulado

La técnica heuristica del recocido simulado, en
inglés Simulated Annealing, esta basada en un al-
goritmo propuesto por Metropolis et al. (1953) en
el marco de la termodindmica estadistica, para si-
mular el proceso de enfriamiento de un material
(recocido). Esta heuristica comprende una secuen-
cia de iteraciones que modifica de forma aleato-
ria una solucién actual. El método comienza con
una solucion inicial, realiza una busqueda local y
genera una solucién vecina de manera aleatoria,
entendiéndose por solucion vecina aquella que se
encuentra cerca en el espacio de soluciones y que
se obtiene cambiando algun(os) atributo(s) de la
solucion actual. Si la solucion vecina es mejor que
la solucidn inicial, en términos de su valor objeti-
vo, el algoritmo la aceptay se reinicia el proceso de
busqueda a partir de esta nueva solucion; en caso

contrario, cuando la solucién vecina generada no

es mejor que la solucion inicial, el método puede

aceptarla dependiendo de una funcién de probabi-

lidad, la cual esta dada por la ecuacién 5:

P(AE)=e /0 (Ec.5)

Donde:

AE = diferencia entre el valor objetivo de la solucién
actual (solucidn inicial) y el valor objetivo de la so-
lucion vecina

¢t = parametro del algoritmo llamado temperatura.

Aceptar una solucién de menor calidad permite
salir de un posible minimo local y explorar otras
areas del espacio de soluciones. El algoritmo co-
mienza siempre con una temperatura alta, por lo
tanto en las primeras iteraciones P(AE) es cercana
al,lo que significa que una nueva solucion de peor
calidad tiene una alta probabilidad de ser acepta-
da. La probabilidad de aceptar una solucion peor
va disminuyendo a medida que avanzan las itera-
ciones del algoritmo y la temperatura decrece. Este
proceso se repite n, veces. Cuando este ciclo ite-
rativo se completa, la temperatura se disminuye y
comienza nuevamente el proceso de creacién, eva-
luacién y posible aceptacion de soluciones vecinas.
Cuando la temperatura es lo suficientemente baja
o después de haber alcanzado un nimero méaximo
de iteraciones, el algoritmo finaliza y debe indicar
cudl fue la mejor solucion encontrada. El diagrama
de flujo correspondiente al algoritmo basico de re-
cocido simulado se presenta en la figura 1.

2.3.3 Biisqueda Tabii
Es un método heuristico originalmente propuesto
por Glover (1986) para resolver problemas de op-
timizacion combinatoria. Esta técnica al igual que
el Recocido Simulado se basa en la busqueda de
soluciones vecinas evitando éptimos locales, pero
lo hace utilizando el concepto de “memoria” para
conducir la busqueda a nuevas zonas del espacio
de soluciones e impedir busquedas repetidas en
areas ya exploradas. El método memoriza las so-
luciones que han sido examinadas recientemente,
denominandolas puntos tabu (prohibidos) y evita
que estos puntos sean nuevamente considerados al
seleccionar una proxima solucion.

El algoritmo mds sencillo de Busqueda Tabu
comienza con la seleccién de una solucién de par-
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Definir temperatura inicial

v

Seleccionar aleatoriamente una solucion inicial (solucién
actual)

A

\4

Hacer contador de iteraciones K igual a 1

> k > n,-t?

o

Seleccionar una solucion vecina de
la solucién actual

Si

Aceptar solucion
vecina como la
nueva solucion

Aceptar
solucion vecina

¢ La solucién
vecina es

como la nueva mejor que la actual con
solucién actual solucion probabilidad
P(AE)
> Incrementar kK en 1
Disminuir la temperatura t <
No S e ol Sj Mostrar la
¢ e.tcu.mpde e _| mejor solucion
criterio ,e "| encontrada
terminacion?

Figura 1. Diagrama de flujo basico de recocido simulado.
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tida y lainicializacion de una estructura de memo-
ria (memoria de corto plazo), luego continia un
procedimiento iterativo de busqueda de una mejor
solucion. En cada iteracion se define un conjunto
de soluciones vecinas de la solucion actual, no se
incluyen en este conjunto las soluciones vecinas
que sean tabu, es decir, aquellas que hayan sido ex-
ploradas recientemente.

La Busqueda Tabu evalua todas las soluciones
vecinas del conjunto y selecciona la mejor de ellas,
aun cuando esta solucion desmejore el valor ob-
jetivo en relacion a otras soluciones previamente
encontradas. Si esta solucion es mejor que la mejor
solucion encontrada hasta el momento, se establece
como la nueva mejor solucion encontrada. Al fina-

lizar cada iteracidn, la solucion actual se almacena
en la memoria de corto plazo, también llamada lis-
ta tabu. De esta manera, la busqueda tabu en forma
iterativa va de una solucion a otra hasta que se sa-
tisfaga un criterio de parada, lo que puede ocurrir
cuando se ha superado un nimero maximo de ite-
raciones o ha pasado un cierto nimero de iteracio-
nes sin que haya habido una mejora en la funcién
objetivo. En la figura 2 se muestra el diagrama de
flujo basico de la Busqueda Tabu. En versiones me-
joradas del algoritmo se puede incluir una estruc-
tura de memoria de largo plazo, con estrategias de
intensificacion de la busqueda en un area promiso-
ria del espacio de soluciones y diversificacion hacia
otras zonas no exploradas (Glover y Melian, 2003).

Inicializar memoria M

A

A

Seleccionar una solucion inicial (solucién actual)

A

4

\ 4

Seleccionar un conjunto de soluciones
vecinas de la solucion actual, basado en el
contenido de la memoria

A

y

Evaluar todas las soluciones vecinas que
pertenecen al conjunto

A

A

De todas las soluciones vecinas consideradas
seleccionar la mejor como la nueva solucion
actual. La decision esta basada en una medida
de la calidad (valor objetivo).

A

4

Actualizar la memoria

No ¢ Se satisface la Si Mostr‘a'lr la mejor
condicion de »| solucion
terminacion? encontrada

Figura 2. Diagrama de flujo bésico de busqueda tabu.
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2.4 Solucién del modelo mediante
programacion entera binaria

Con el fin de realizar comparaciones con los mé-
todos heuristicos, se resolvio el modelo haciendo
uso del software de optimizacién SAS OR, el cual
utiliza el algoritmo exacto de ramificacién y acota-
miento para obtener la solucién 6ptima de modelos
de programacion entera (SAS, 2004).

2.5 Solucion del modelo mediante métodos
heuristicos

Se diseflaron e implementaron dos algoritmos
heuristicos para resolver el problema, utilizan-
do las técnicas de Recocido Simulado y Busqueda
Tabu. Los programas de computacion correspon-
dientes se hicieron en Visual Basic 6.0. Los detalles
para la implementacion de los algoritmos heuristi-
cos se describen a continuacion.

2.5.1 Representacion de una solucién

Se hizo mediante un vector de ceros y unos, cada
elemento del vector almacena una variable binaria
Xl.j que indica si un determinado rodal i se cortara
o no en el afio j. El tamafio del vector es igual al
numero de rodales multiplicado por el periodo de
planificacion (6 x 5 = 30). Esta representacion vec-
torial se utilizé tanto en el algoritmo de recocido
simulado como en el de Busqueda Tabu. En la fi-
gura 3 se muestra la representacién de una posible
solucion; cada rodal tiene asociados cinco elemen-
tos del vector correspondientes a los cinco afios del
periodo de planificacion, uno de estos elementos
tiene asignado el valor 1 para indicar que en ese afio
se corta ese rodal, los demds afios en que también
se pudiera aprovechar el rodal tienen asignado el
valor O y las celdas marcadas con x se refieren a
afos en los que no se puede cortar un rodal debido
que no ha alcanzado la edad minima de corta.

2.5.2 Generacion de la solucion inicial

Se hizo aleatoriamente en los dos algoritmos
heuristicos. Para cada uno de los rodales se elige
al azar un afio en el que serd cortado y se asigna 1
a la variable (posiciéon del vector) correspondiente,
alas demads variables de ese rodal que representan
a los otros afios del periodo de planificacién se les
asigna O.
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2.5.3 Generacion de soluciones vecinas

El procedimiento utilizado para generar una so-
lucién vecina a partir de una solucion actual, es
elegir aleatoriamente en esta ultima un rodal para
modificar su afio de corta. Asi, una solucion se di-
ferencia de una vecina solamente por uno de los
rodales el cual se corta en anos diferentes.

2.5.4 Funcion de costo

Esta funcion mide la calidad de una solucién y se
define de tal manera que represente el problema
que se estd tratando de resolver, también se le de-
nomina funcién de evaluacion y estd relacionada a
la funcion objetivo. En los algoritmos de Recocido
Simulado y Busqueda Tabu desarrollados en este
trabajo se utilizo una funcién de costo que inclu-
ye la funcion objetivo original (Ecuacion 1) y una
penalizacién por la violacion total (medida en to-
neladas) de las restricciones de demanda. De esta
manera, las soluciones que violan las restricciones
son penalizadas y tienen un peor valor de la fun-
cion de costo que aquellas soluciones que satisfa-
cen las restricciones. La funcién de costo o funcién
de evaluacidn esta dada por la ecuacion 6.

fr(X) =f(X) + P* VT(X) (Ec.6)
Donde:

f(X) =1la funcién objetivo del problema original

P = la penalizacion (um./t) que se impone a la vio-

lacién de las restricciones de demanda

VT(X) = la violacion total (t) de las restricciones de de-
manda para una solucion X, la cual se calcula segiin
la ecuacion 7.

5

VT(X) = Y (20000-g, )1, (Ec.7)
k=1

Donde:

g, = valor de la restriccion de demanda para el afio k

evaluada en X, o lo que es igual, el volumen apr-
ovechado en el afio k si se aplica el plan de cortas
(solucion) X

I =variable indicadora que vale 1 si en el afio k se vi-
ola la restriccion de demanda, es decir, el volumen
que se corta en ese afio es menor a la cuota anual
(gjk <20000), y en otro caso vale 0.
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Rodal 1 Rodal 2 Rodal 3

Rodal 4 Rodal 5 Rodal 6

Figura 3. Representacion de una solucion del problema.

Las restricciones de singularidad (Ecuacién 3) no
se consideraron en la funcion de costo debido a que
el cumplimiento de estas restricciones se garantiza
en los procedimientos utilizados para generar una
solucion inicial y soluciones vecinas.

2.5.5 Curva de enfriamiento para el algoritmo de
recocido simulado

Determina la velocidad de disminucion de la tem-
peratura a medida que avanzan las iteraciones del
algoritmo. Existen diferentes maneras de abordar
el decrecimiento de la temperatura, en este trabajo
se utilizo la forma exponencial o geométrica segun
la ecuacion 8, debido a su simplicidad y a los bue-
nos resultados que ha dado en numerosas aplica-
ciones.

L,=al, (Ec.8)
Donde:

t,,, =latemperatura enlaiteracion k+I

t, =latemperatura en la iteracién k y o es una con-

stante cercana a 1, escogida por lo general en el
rango de 0,9 a 0,99.

2.5.6 Estrategias de implementacién para el
algoritmo de Biisqueda Tabu

Hay varios aspectos que deben definirse para im-
plementar un algoritmo de Busqueda Tabu, tales
como la permanencia tabu, la estructura de la me-
moria de corto plazo y los criterios de aspiracion
que permiten obviar la condicién de tabu para al-
gunas soluciones.

e Permanencia tabu: es el nimero iteraciones que
una solucién, movimiento o atributo permane-
ce en condicion de tabu, puede ser un numero
fijo o puede variar en el transcurso de la bus-
queda. En este trabajo se considerd un valor fijo
para la permanencia tabu.

e Estructura de la memoria de corto plazo o lista
tabu: se implementd como un vector de tamafo
igual al numero de rodales; el valor guardado
en la posicion i del vector es el nimero de itera-
ciones durante las cuales no puede modificarse
el afio de cosecha del rodal i, por ser un mo-
vimiento tabu. Estos valores se actualizan en
cada iteracion.

» Criterios de aspiracion: permiten considerar so-
luciones tabu de excelente calidad y que pue-
den ser ignoradas por estar prohibidas. En el
algoritmo desarrollado se permite un movi-
miento tabu si el valor objetivo de la soluciéon
resultante es mejor que las soluciones hasta ese
momento encontradas.

2.5.7 Criterio de parada de los algoritmos

A fin de poder realizar comparaciones se utilizé el
mismo criterio de parada para los dos algoritmos
heuristicos, definido como un niumero maximo de
iteraciones. Los programas finalizan después de
realizar 100 iteraciones.

2.5.8 Definicion de los pardametros de los
algoritmos

En el caso de recocido simulado los pardmetros
son: temperatura inicial, tasa de disminucion de la
temperatura (o) y numero de iteraciones en cada
nivel de temperatura (n,). En el algoritmo de bus-
queda tabu se tiene como pardametro la perma-
nencia tabu. Los parametros requeridos en los dos
algoritmos heuristicos se establecieron de forma
empirica mediante experimentacion, pues no exis-
ten valores estandar que puedan ser utilizados en
diferentes problemas.

2.6 Evaluacion del desempeiio de los
algoritmos heuristicos

Para evaluar el desemperfio de las técnicas heuris-
ticas utilizadas en este trabajo se realizaron 100
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corridas de cada algoritmo, en todas las corridas
se registro el valor objetivo obtenido, la iteracion
en la que se encuentra la mejor solucion, el tiempo
de ejecucion y se calculé el error relativo del valor
objetivo obtenido (costo total de aprovechamiento)
con respecto al valor 6ptimo obtenido con el méto-
do exacto de ramificacion y acotamiento. La ecua-
cion 9 es la utilizada para el error relativo, la cual se
expone a continuacion:

Vobh — Vopt
Vopt

Error relativo =

x 100% (Ec.9)

Donde:

Vopt = valor objetivo 6ptimo obtenido mediante pro-
gramacion entera binaria

Vobh = valor objetivo obtenido en una corrida de un al-
goritmo heuristico.

Para cada heuristica se calcularon las estadisticas
basicas de las variables valor objetivo, error relati-
vo, iteracion en que se consigue la mejor solucion
y el tiempo de ejecucion. La eficacia de una técnica
heuristica se determinoé como la diferencia entre el
100% y el error relativo medio. Ademas, se conta-
biliz6 el numero de corridas en las cada heuristica
obtuvo la solucion optima.

3. Resultados y discusion

La soluciéon obtenida por el programa de optimi-
zacién SAS OR utilizando el algoritmo de ramifi-
caciény acotamiento se muestra en el cuadro 4, asi
como también el volumen total aprovechado y el
tiempo de ejecucién en milisegundos (ms) requeri-
do por SAS OR para resolver el problema. Los pa-
rametros utilizado s para ejecutar los algoritmos
de recocido simulado y busqueda tabu se presen-
tan en el cuadro 5 y las estadisticas basicas de las
variables de desempefio evaluadas en el cuadro 6.
El algoritmo de busqueda tabu tiene un valor
objetivo medio igual al valor éptimo obtenido por
el algoritmo de ramificacion y acotamiento y una
desviacion estandar igual a cero, esto se debe a
que encontro la solucién 6ptima del problema en
el 100% de las corridas realizadas. El algoritmo de
Recocido Simulado consigui¢ la solucién optima
del modelo en el 87% de las corridas, por lo que
registré un valor objetivo medio superior al valor
optimo. El error relativo cuantifica esta diferencia
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entre el valor objetivo obtenido por el algoritmo de
Recocido Simulado y el valor 6ptimo, puede no-
tarse que el error relativo medio es del 0,04%, con
un valor minimo y un valor maximo iguales a 0%
y 0,89%, respectivamente; estos valores del error
son bastantes bajos, lo que indica que en las corri-
das en las que el algoritmo de Recocido Simulado
no alcanzé la solucion 6ptima encontro soluciones
muy cercanas al 6ptimo.

Al calcular la eficacia de las técnicas heuristi-
cas como la diferencia entre el 100% y el error rela-
tivo medio, se obtuvo una eficacia del 100% parala
Busqueda Tabu y del 99,96% para Recocido Simu-
lado. Ambos algoritmos tuvieron un excelente des-
emperio al resolver el problema planteado y con-
cuerdan con lo sefialado por Bettinger et al. (2002),
en un estudio en el que clasificaron varias técnicas
heuristicas en tres tipos de acuerdo al valor de la
funcion objetivo que obtienen: muy buenas, ade-
cuadas y no tan adecuadas; la Busqueda Tabu y el
Recocido Rimulado se encuentran en el grupo de
las técnicas “muy buenas”.

El tiempo de ejecucion promedio de los al-
goritmos heuristicos utilizados fue menor que el
tiempo de ejecucién del algoritmo de ramificacion
y acotamiento. Aunque en este problema las dife-
rencias en el tiempo de ejecucién de los algoritmos
son imperceptibles a simple vista, ya que estan en
el orden de los milisegundos (ms), en problemas
de mayor envergadura el tiempo de computacion
necesario para conseguir una solucion es un factor
muy importante.

La Busqueda Tabu resulto ser una técnica més
rapida que el Recocido Simulado, en cuanto al
tiempo de ejecucién del algoritmo y a la velocidad
con que encuentra la solucion, ya que en promedio
la Busqueda Tabu consiguio la mejor solucion en
la iteracion 14 y el tiempo de ejecucion medio fue
de 43,5 ms, mientras que el Recocido Simulado en
promedio encontro en la mejor solucion en la itera-
cioén 26 y el tiempo de ejecucion medio fue de 250,8
ms.

De acuerdo a las variables de desempefio eva-
luadas, la técnica de Busqueda Tabu fue la mejor en
la resolucion del problema planteado obteniendo la
solucion 6ptima en todas las corridas realizadas y
en un tiempo de ejecuciéon menor. Sin embargo, es
importante destacar una caracteristica de los re-
sultados obtenidos con Recocido Simulado y que es
comun observar al resolver problemas de optimi-
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Cuadro 4. Solucion 6ptima del problema obtenida por el algoritmo de ramifi-
cacién y acotamiento.

Ano Rodal(es) a cortar Volumen total aprovechado (t)
1 1 39788
2 5 26957
3 3 33379
4 4 29803
5 2y6 25226

Total 155153

Costo minimo (u.m.*) 5457192,8
Tiempo de ejecucion (ms**) 710

* Unidades monetarias; ** Milisegundos

Cuadro 5. Pardmetros utilizados en los algoritmos heuristicos

Recocido Simulado Busqueda Tabu
e Temperatura inicial: 10 x 108 e Permanencia tabu: 2
e |teraciones del algoritmo: 100 e Iteraciones del algoritmo: 100
o |teraciones en cada nivel de temperatura: 50 e Valor de penalizacion: 1000

e Tasa de disminucion de la temperatura (a) : 0,9
e Valor de penalizacion : 1000

Cuadro 6. Estadisticas basicas para las variables de desempefo de los
algoritmos heuristicos

Recocido Simulado Busqueda Tabu
Valor Objetivo (u.m.)
Media 5459613,5 5457192,8
Desviacién estandar 7983,5 0
Minimo 5457192,8 5457192,8
Méximo 5505711,7 5457192,8
Error relativo (%)
Media 0,04 0
Desviacion estandar 0,15 0
Minimo 0 0
Maximo 0,89 0
Iteracion en la que se encuentra la mejor solucion
Media 26 14
Desviacién estandar 15 12
Minimo 2 3
Méximo 53 43
Tiempo de ejecucion (ms)
Media 250,8 43,5
Desviacién estandar 3,9 5,4
Minimo 246,0 35,0
Maximo 264,0 62,0
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zacion con técnicas heuristicas, el algoritmo alcan-
z6 la solucion optima en el 87% de las corridas y en
el 13% de las corridas restantes encontro varias so-
luciones cercanas al 6ptimo, que representan otras
secuencias de corta alternativas cuyo costo total de
aprovechamiento estd muy cerca del costo minimo.
Esta es una ventaja que en general presentan las
técnicas heuristicas con respecto alos métodos cla-
sicos de programacion matematica, éstos encuen-
tran una unica solucion, que aunque es la 6ptima,
a veces en la prdctica no es posible implementarla
debido a los supuestos que se hicieron al elaborar el
modelo, a los errores presentes en los datos utiliza-
dos o simplemente porque carece de factibilidad de
aplicacion. En contraparte, las heuristicas pueden
encontrar varias buenas soluciones ofreciendo di-
ferentes alternativas de decision.

4., Conclusiones

Los métodos heuristicos tienen un enorme poten-
cial en la resolucién de problemas de planificacion
forestal, en los ultimos afios han mostrado su efec-
tividad en diferentes aplicaciones, desde problemas
de planificacion sencillos hasta problemas comple-
jos que no pueden ser resueltos con técnicas clasi-
cas de programacion matemadtica. Ademas, pueden
encontrar buenas soluciones a problemas de gran-
des dimensiones en un tiempo de computacion
aceptable. Los beneficios que aportan las técnicas
heuristicas se derivan de la posibilidad de resolver
problemas de planificaciéon mas realistas y menos
rigidos que los que se pueden plantear con técnicas
derivadas de la programacién matematica.

Las dos técnicas heuristicas utilizadas en este
trabajo dieron buenos resultados al resolver el
ejemplo de aplicacién. La Busqueda Tabu fue supe-
rior al Recocido Simulado puesto que presentd un
error relativo menor, una eficacia del 100%, mayor
rapidez para encontrar la soluciéon y menores tiem-
pos de ejecucion. El Recocido Simulado consiguio
la solucién 6ptima en la mayoria de las corridas
del programa, y ademas encontroé otras soluciones
muy cercanas al 6ptimo que constituyen planes de
corta alternativos entre los cuales el planificador
puede decidir. Los resultados obtenidos en este
trabajo no pueden generalizarse para otras situa-
ciones, ya que el desempefio de las técnicas heuris-
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ticas depende del problema particular y de las es-
trategias disefladas para resolverlo.

Un factor muy importante que se evidencio
en esta investigacion es el hecho que los métodos
heuristicos pueden resolver problemas de optimi-
zacion en un tiempo de computacion menor al que
puede requerir un algoritmo exacto como el de ra-
mificacion y acotamiento. En muchas situaciones
reales se requiere de procedimientos que suminis-
tren de forma rdpida una solucién suficientemente
buena, en estos casos las técnicas heuristicas jue-
gan un papel preponderante.
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