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Técnicas de optimizacion

R En la toma de decisiones nos podemos encontrar con
problemas de asignacion Optima de alternativas de
gestion a un nimero muy alto de puntos o unidades en
el territorio.

R Por ejemplo en la asignacion de actividades a los arboles
de un rodal ( 100 10 acciones, 15000 arboles en un

rodal)

ESTAMOS ANTE UN PROBLEMA DE OPTIMIZ ACION
COMBINATORIA
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Técnicas de optimizacion
R Existen varias técnicas de optimizacién combinatoria que

buscan el 6ptimo a través de métodos iterativos, tratando
de evitar los minimos locales:

Técnicas heuristicas.
Funcion objetivo Maximo global

Terraza

N\

Maximo local

Meseta

Estado actual Espacio de
estados

Universidad de Oviedo http://www.aic.uniovi.es/ssii/ssii-t3-busquedaii.pdf




Investigacion Operativa en Ingenieria
Técnicas de optimizacion

R Heuristica: La palabra heuristica proviene de la
palabra griega “heuriskein” que significa
descubrir, encontrar.

R Heuristica es la capacidad de un sistema para
realizar de forma inmediata innovaciones
positivas para sus fines.

R El conocimiento heuristico es un tipo especial de
conocimiento usado por los humanos para
resolver problemas complejos, es decir las
estrategias, métodos, criterios usados para hacer
mas sencilla la solucion de problemas dificiles.
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Técnicas de optimizacion

R Algoritmos heuristicos:

1. Un método heuristico es un conjunto de pasos que
deben realizarse para identificar en el menor tiempo
posible una solucion de alta calidad para un
determinado problema.

2. No saben cuando se ha alcanzado el 6ptimo. Es
necesario decirles cudndo tienen que parar la
busqueda.

3. Son algoritmos™ de aproximacién. No garantizan
alcanzar el 6ptimo.

* algoritmo, del siglo XIX Abu-Jaafar Muhammad Ibn Musa Al-Khowarizmi
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Técnicas de optimizacion

R Meétodos heuristicos:

3. Pueden realizar movimientos “pendiente abajo”, es
P jo~,
decir admiten soluciones intermedias “malas”.

Funcion objetivo
El siguiente estado
puede ser:

Maximo local

Maximo global

Terraza

N

Meseta

-
Estado actual Espacio de
estados
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Técnicas de optimizacion

xR Meétodos heuristicos:

4. Son faciles de implementar. Necesitan una forma
de generar alternativas, una funcion de energia
(objetivo, costo, utilidad), un método para
moverse por el espacio de soluciones.

5. Son de aplicacion general.

6. Convergen asintoticamente al 6ptimo, pero la
velocidad de convergencia depende de la
eleccion de ciertos parametros.
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Técnicas de optimizacion

(Por qué aplicar un método heuristico y no
Programacion lineal?

Los métodos de programacion lineal tienen las

siguientes debilidades:

* Las restricciones si no son lineales no se pueden
incorporar en el modelo

* Si el namero de variables es alto presenta problemas
de calculo.

* No se puede considerar la adyacencia de las

unidades territoriales



Técnicas de Optimizacion combinatoria N A RN SR

Si se quiere maximizar el beneficio al realizar
cortas en un monte, de acuerdo a unas
restricciones, nho es lo mismo

Saber el

volumen 6ptimo Programacion
§° core Lineal
Que los arboles M’

que hay que HEURISTICO

cortar
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Técnicas de Optimizacion

Algunos conceptos: Estado, Vecindad, Optimo.

R Estado (= Alternativa): cada elemento del conjunto
Q de posibles soluciones.

f:Q /R,
f funcion objetivo
®Vecindad: Dado un estado S de Q, produciendo

pequefias perturbaciones en S podemos generar el
conjunto de soluciones vecinas de S.

&R Solucion optima: S, es aquella / / Sde Q,
f (Sopt) 2 f (S)
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Técnicas de optimizacion

R Ademas de las técnicas heuristicas que se aplican cuando
Nno es necesario conocer el optimo global, existen varias
tecnicas de optimizacion combinatoria que aseguran evitar
los minimos locales a traves de meétodos iterativos de
busqueda del optimo:

e3Tabu search (determinista)
3Genetic algorithms (determinista)
e3Simulated annealing (probabilistica)

3Combinacion de las anteriores ...GRASP.
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Técnicas de Optimizacion

Tabu Search

3 Desarrollado en 1986 por Glover.

3 La memoria de las soluciones recorridas es la guia inteligente
para la busqueda del optimo.

3 Para evitar busquedas en circulo, se registran soluciones
intermedias y en el procedimiento de busqueda esta
prohibido revisitar estas soluciones para un numero de
iteraciones.

3 Asi se visitan diversas regiones del espacio.

o3 Conceptos como memoria a largo plazo, intensificacion,
oscilacion estratégica, han contribuido a extender esta
técnica.

3 Aplicaciones con buenos resultados en problemas de rutas de
vehiculos.

¢ Lectura recomendada: Principles of Tabu Search, Glover,F, Laguna, M., Marti, R.
(2005) en
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Técnicas de Optimizacion

Tabu Search

® Sea U(w) la funciéon objetivo a minimizar, donde w € Q, y Q es el
conjunto de soluciones. U: Q—R.,

R Elproceso tratara de buscar un w*e Q tal que U(w*) Aw*)>f(w;), Yw; €
Q.

R Si N(w,) es el conjunto de soluciones vecinas de w, y
&R S(w) como un subconjunto en N(w,).

R Para evitar basquedas en circulo se usa informacién almacenada en
el proceso de exploracion. En este caso N(w,) dependera del
itinerario y de la iteracion, se representara N(k,w,).

® El uso de N(kw,) implica que algunas soluciones recientemente
visitadas en el proceso de optimizaciéon se eliminan de N(w,), se
almacenan en S(w). Son alternativas tabt.



Investigacion Operativa en Ingenieria

Tabu Search

Estructuras de Memoria

Técnicas de Optimizacion

Caracterizan las alternativas y permiten su comparacion y
evaluacion En la memoria se guardaran las siguientes
caracteristicas:

e Novedad. Si una solucién es tabt o no

* Frecuencia, veces que un elemento ha sido escogido para
tomar parte de una solucion.

* Calidad. La memoria puede ser utilizada para identificar
los elementos que son comunes en las soluciones buenas o
la forma de llegar a tales soluciones y evitar las malas.

* Influencia. Impacto de las elecciones realizadas durante la
btsqueda, no s6lo en calidad sino también en estructura.

No hay una regla general para decidir qué valores y atributos
deberian ser aplicadas aparte del método experimental.
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Técnicas de Optimizacion

Tabu Search

Procedimiento de Control

&® Un mecanismo asociado de control, que define bajo qué
condiciones una solucion es tabt o no y cuando dejaria de
serlo: Restricciones tabu y criterio de aspiracion.

Criterio de aspiracion: Es el valor limite que determina que la
alternativa tabu deja de serlo

& Longitud de la lista tabt. Parametro que se determinara
para cada caso

©3 Demasiado corta puede provocar basquedas en circulo.

3 Demasiado larga, puede provocar estancamiento en un
O6ptimo local.
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Técnicas de Optimizacion

Tabu Search

Procedimiento de Control

R Longitud de la lista tabu (cont.)

R Los elemento de la lista, permanecen ahi durante un
namero de iteraciones y después se borrara de la lista. Si
la lista es de t elementos, al entrar un elemento en la lista
a la posicion t, el elemento de la posicion 1 es borrado.

R Solucion élite.. El conjunto de soluciones élite esta
formado por aquellas alternativas cuyo valor de la
funcion objetivo es superior a uno dado.
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Técnicas de Optimizacion

Tabu Search

@ Memoria a plazo intermedio: registrar y comparar
caracteristicas de las mejores soluciones generadas
durante un periodo particular de busqueda. Las
caracteristicas que son comunes 0 que competen a la
mayoria de esas soluciones se toman como atributo
regional. El método entonces procura nuevas
soluciones que tengan esas caracteristicas regionales.

R Memoria a largo plazo: producir un punto inicial de
bisqueda en una nueva region, Se evitan las
soluciones a medio plazo y se inicia la busqueda en
una nueva subregion de soluciones.
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El proceso:

1. Elegiruna solucidninicial w, € Qy sea w*=w,

2. |Inicializa contador k=0

3. Empezar con lalistatabuvacia TL.

4. Establecer k=k+1, generar un subconjunto V* de N(k,wk) que o una de las
condiciones tabu es violada o bien se cumple uno de los criterios de aspiracion.
Encontrar el mejor w; € V* w,=w;

If U(w,)<U(w*)then w*=w,

Actualizar la lista tabu y la condicion de aspiracion

O e T———

Si se ha alcanzado el criterio de parada STOP, si no volvera 4

Criterios de parada
1. khaalcanzado valor maximo
2. Hay evidencia de que se ha alcanzado el maximo

3. N(kwk)=0

Técnicas de Optimizacion Tabu Search
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Técnicas de Optimizacion

Tabu Search

< Ejemplo: de aplicacion en Gestion forestal,
Bettinger, ., 2008. “Tabu Search Experience in Forest
Management and Planning”

http:/ /cdn.intechopen.com/pdfs-wm /4597.pdf
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Técnicas de Optimizacion

Algoritmos Geneticos

Desarrollados en 1975 por Holland.

Desarrollos posteriores: algoritmos genéticos
hibridos, algoritmos mimeticos, algoritmos de
busqueda dispersa.

Algoritmo genético basico:
Inicializacion: Construccidon poblacion inicial de soluciones.

Cruce. Aumento de la poblacion afiadiendo como soluciones
la descendencia.

Mutacion: De forma aleatoria generacion de mutaciones en la
descendencia.

Evaluacion: Obtener los valores de capacidad de la
descendencia.

Seleccion: Reduccion del tamafio de la poblacion,
seleccionando el numero apropiado de supervivientes
(aquellas soluciones mejor evaluadas)

Repetir 2-5 hasta que el criterio de parada se cumpla.
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Técnicas de Optimizacion

Algoritmos Genéticos

 Meétodo heuristico basado en la evolucion.

« (Cada solucion es codificada en una de cadena de datos.

 Se aplica un operador de recombinacion a estas estructuras para
preservar la informacion critica y dar lugar a una nueva generacion.

« En cada generacion se seleccionan individuos de acuerdo al valor de
su funcion de valor

* La representacion mas comun es en codigo binario {0, 1}

( )

lO11010011010111010100101
.\'] X)

- > - >
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Técnicas de Optimizacion

Algoritmos Genéticos

Pasos (1):

Inicializaciéon de la Poblacion

» La poblaciéon esta formada por soluciones potenciales.

 Normalmente de 30-100 individuos.

« (Cada individuo es una cadena que codifica la informacion de cada
variable de decision.

Creacion de la Poblacién:

* En general usando un generador de numeros aleatorios en el
rango deseado.

« Sila poblacion es N y el numero de bits L, un numero total de N*L
numeros aleatorios se tienen que producir.
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Técnicas de Optimizacion 9 P g

Algoritmos Genéticos (AG)
Pasos (2):

Formulacion de la Funcion Objetivo (FO) y la de Ajuste.
La funcion objetivo mide el rendimiento de cada solucion.
En los AG el rendimiento relativo tambien es muy util.

Esta trasnformacion de la FO es la Funcion de Ajuste.

Sea f(x,, x,, ..., x,), la FO, donde x,, x,, ..., X, son variables
de decision. Se puede definir la funcion de ajuste

F(xy, Xp, - Xa) = 9(f(X5, X, - X)),
g transforma el valor de f en un numero no-negativo.
Por ejemplo, para el individuo i, seria

S (X Xy X,
Zl 1f(x11x

F (X} X5 5005 Xy,
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Técnicas de Optimizacion J P g

Algoritmos Genéticos

Pasos (3):

Eleccion de los padres

Esta seleccion determina el numero y las caracteristicas de la
descendencia.

Diversos metodos de seleccion.

Recombinacion
Ejemplo: si m=3, se seleccionan 3 numeros aleatorios entre 1y 8
(numero de bits) . En este caso {2, 5, 7}

P1=101011110 > 01=110011101
P2=110010000 Offspring 02=101010010
W Y

Interchanged code




Investigacion Operativa en Ingenieria
Técnicas de Optimizacion

Algoritmos Genéticos

Pasos (4):

Mutacion

La definicion de mutacion es un proceso aleatorio en el que un cromosoma
es reemplazado por otro produciendo una nueva estructura genética.

Reinsercion

Una vez que la nueva poblacion se ha formado, se determina el ajuste de
los individuos en la poblacion.

Se decidira si se tiende a incrementar el tamano de la poblacion, o a
mantenerla con lo cual habra que decidir qué individuos se reemplazan.
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Técnicas de Optimizacion

Algoritmos geneticos — Ejemplo
En problemas del tipo:
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Técnicas de Optimizacion

Algoritmos geneticos — Ejemplo

Estudio de planes estrategicos de una
empresa de turismo rural:

Si tenemos n=7 variables:

Contratar personal
Comprar equipamiento
Crear aula de la naturaleza
Desarrollo de pagina WEB
Publicidad en Revistas
Publicidad en TV
Publicidad en radio
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Técnicas de Optimizacion

= Algoritmos genéticos — Ejemplo

= La presencia de cada variable representa
un beneficio.

X

1

Beneficio, 9
P

Restric- | 1
ciones 1
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Técnicas de Optimizacion

Algoritmos geneticos — Ejemplo
La poblacion sera de la forma:

Individuos
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Técnicas de Optimizacion

= Algoritmos geneticos-Ejemplo
. Inicializacion: Construccion poblacion inicial de
soluciones de forma aleatoria.

Eleccion de padres. Se seleccionan k pares de
Individuos de forma aleatoria, 2k<n. De cada
par se escoge como padre el de mayor
capacidad.
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Técnicas de Optimizacion

= Algoritmos genéticos-Ejemplo

Descendencia. Se combina los individuos de la
siguiente forma: X.
I
2 3 4
Individuos 1 1 0 0 0
0 0 1 0
0

Descen-

1

0
Padres 0 1 0
dencia 0

1 ? 0 ? 0

Mutacion: en la descendencia de forma aleatoria se
cambia un bit.

El proceso se repite hasta que el criterio de parada
se produzca.
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Enlaces con ejemplos de Algoritmos
Genéticos

Un ejemplo con hoja de calculo:
http://repositorio.bib.upct.es/dspace/bitstream/10317/1443/1/aqge.pdf
(acceso 05/08/2014)

nitp://opeal.sourceforge.net/texample1.htm (acceso 05/08/2014)

UPM, 2013: http://jarroba.com/algoritmos-geneticos-ejemplo/

http://www.sc.ehu.es/ccwbayes/docencia/mmcc/docs/temageneticos.pdf




Técnicas de optimizacion

RSimulated annealing

En funcion del sistema de preferencias del
experto, el algoritmo permite obtener una
solucion al problema de optimizacion con una
alta probabilidad de ser la mejor.

Investigacion Operativa en Ingenieria
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Simulated Annealing

Kirkpatrick et al (1983) introdujeron el concepto de Simulated
Annealing, basado en el trabajo de Metrépolis et al (1953) en

termodinamica.

Boston and Bettinger (1999) y Bettinger et al. (2002) compararon
la eficiencia de los métodos heuristicos y consideraron SA como
uno de los mejores para resolver problemas de planificacion
espacial forestal.

Ventajas del SA comparado con otra técnica, Martinez-Falero
and Gonzalez-Alonso (1995): capacidad para alcanzar el éptimo
entre un elevado numero de alternativas; rapido y facil de
modificar, converge teéricamente al 6ptimo, y se garantiza la
repetitibilidad

SA ha sido aplicado a varios problemas de toma de decisiones
en el campo forestal: uso del agua subterranea (Dougherty y
Marryott, 1991, Rizzo y Dougherty, 1996), planificacion de pistas
forestales (Tan, 1999), localizacion de usos de suelo (Martinez-
Falero et al., 1998) y supresion de incendios forestales (Martin-
Fernandez et al., 2002).
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Simulated Annealing

Metropolis et al. (1953)!
(http:/ /www.ise.ncsu.edu/fangroup/ie/89.dir/IE789F SA.pdf)

simul6 una secuencia de estados de un sdlido, (configuracion de

atomos del metal) conforme decrece la temperatura, hasta que

converge a un estado estable (congelado). :

R Dado un estado w,, con energia E(w,), a un 4tomo se le provoca
un cambio al estado w,,; con energia E(w,,;), se calcula la

variacion de energia.

R El criterio de aceptacion del cambio es el siguiente:

1 Metropolis, N., A.W. Rosenbluth, M.N. Rosenbluth, A.H. Teller, and E. Teller (1953) Equation of State
Calculations by Fast Computing Machines, Jour. Chem. Phys., Vol. 21, No. 6, pp. 1087 — 1092.
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Simulated Annealing

&R Si AE= E(w ;,4)-E(w ;) < 0, Se acepta el cambio.

R Si AE= E(w ;,7)-E(w ;)> 0, este caso se trata
probabilisticamente:

3 Se obtiene un numero aleatorio g, en el intervalo (0,1)
3 51 g< P(AE), la nueva configuracion se acepta;

3 51 g= P(AE), la configuracion inicial se utiliza para
empezar el siguiente paso.

Repitiendo estos pasos, se simula el movimiento de los

atomos a temperatura T.
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Simulated Annealing

Si, se acepta el

» cambio |
Se genera
| ., una ; ha
Situacion o i . ¢e
inicial > perturbacion > disminuido la
aleatoria en el energia?
sistema No, el cambio es
A aceptado con
probabilidad —
P[6E]=exp[-

OE/Kt]>p, p aleat

No ¢ Se ha alcanzado

num. Max. de
iteraciones?

Fin del proceso. S;

Sistema “frio”

Repitiendo este paso varias veces, se simula la

evolucion de los atomos a diferentes temperaturas T. —E(w)
La eleccion de P(AE) tiene como consecuencia que el -1

. . DA P(w) =
sistema evoluciona a una distribucion de Boltzmann. Z
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Simulated Annealing

= Método facil de implementar.

= Dificil que funcione bien:
12 No es un algoritmo.

0 Es una estrategia heuristica que necesita de
varias decisiones para que quede totalmente
disefiado. === Se ticne que disenar ad-hoc

para cada problema.

Simulacion Optimizacion
termodinamica combinatoria
I-stados del sistema Soluciones factibles
-nergia Coste

Cambio de estado Solucion en el entorno
Temperatura Parametro de control
I:stado congelado Solucion heuristica
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Simulated Annealing

= Diferencias con otros métodos:

= Parten de una solucion inicial que
paulatinamente, con pequenas

perturbaciones se va transformando, si las
nuevas soluciones son, mejores se sustituye

y el proceso termina en un optimo local.

Funcion o‘b)etwo Maximo global

Terraza

Maxamo local
Meseta

Espacio de
Estado actual e
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Simulated Annealing —Modelo
probabilistico

Cadenas de Markov o MRF.

= Sea W el conjunto de posibles soluciones o
alternativas de gestion en un proceso de
muestreo. Una cadena de Markov es una
secuencia de ensayos o pruebas (trial),
donde, dado un ensayo, la probabilidad de
obtener una solucion depende del ensayo
anterior.
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Simulated Annealing —Modelo
probabilistico

Cadenas de Markov o MRF.

= Sea X(k) una VA que representa la k-€sima
eleccion. Entonces la probabilidad de la k-
ésima eleccion para cada par de alternativas
I,) de W se define como:

P, (k) =P(x(k) = jx(k—1) =1)
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Simulated Annealing —Modelo
probabilistico

Cadenas de Markov o MRF.

= En los problemas espaciales, este concepto
de ensayo I, I-1, se confunde con el de
vecindad, y la probabilidad seria:

P () =P, = S‘Xi-l =T)

Siendo s y r vecinos.
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Simulated Annealing —Modelo
probabilistico

Distribucion de Gibbs:

Geman y geman (1983) han definido que X es un
MRF si sélo si P(x=w) sigue una distribucion de Gibbs

PX=w _19—17(\\’)/T _ 5 U w)IT

Z - O — Q

Donde w es una alternativa de gestion especifica,
perteneciente al conjunto de alternativas posibles W,
U(w) es la funcion de energia, T es una constantey Z
es una constante normalizadora.
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Simulated Annealing

Si el sistema sigue una distribucion de Boltzmann definida por la funcién
de energia

. é /T ‘

s — oy TUW)T Es una medida de Gibbs
T C

w € Q ‘

Q tiene la siguente propiedad de Markov en relacion con dos alternativas
vecinas:

1 -U(X;=s)/T
P(X; :S/Xl._1 =r(r#s))=—-=c l

A)
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Simulated annealing

Kirckpatrick (1983), generalizacién del algoritmo de Metrépolis

Metropolis Criterion Combinatory Optimization Parameter
State of the solid Feasible alternative or solution Wi
Q
Set of feasible states or configurations/(size) Set of feasible solutions/ (size) /©)
Energy Value function E
Feasible State changes of w; w; ‘s Neighboring feasible solutions N() or N(w)
Temperature Control parameter T
Frozen state Optimum solution w*
Atom j Individual or Decision Unit j L
Collection of atoms Set of decision units D
State or value of decision unit i; when the X))
State of atom i; when state of solid is w;
alternative is w;
. . . . \%
Set of feasible states of an atom Set of feasible values of a decision unit
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Simulated Annealing ~-Muestreador de Gibbs

Poder expresar la probabilidad de la forma:

1 -UX.=s)/T

Zg
que coincide con la estructura de la ley de probabilidades de

P, (w), Geman y Geman (1984).
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Simulated Annealing ~-Muestreador de Gibbs

La idea del SA consiste en que, si ’(w) es la probabilidad de que
una alternativa w* sea la mejor posible dentro del conjunto W

de alternativas, se puede introducir una nueva ley de
probabilidades, P,(w), Geman y Geman (1984):

p(w)*

> P(Wi)}L
WIEQ

Py, ()=

Lo cual permite usar el muestreador de Gibbs para obtener el
optimo.
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Investigacion Operativa en Ingenieria

Simulated Annealing ~-Muestreador de Gibbs

A

1

=00

A=2

W*

Si se muestrea en esta zona
es de esperar que los

»resultados esten muy
proximos a w’
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Simulated Annealing —Muestreador de
Gibbs

P, (w) es una distribucion de Gibbs cuando
P, (w)=exp(-U(W)) y A se reemplaza por 1/T. Si
se incorpora el concepto de MRF:

~U(X,=s)/T

1
P(X.=s/X.=1(r#s))=—=8
1 ] Z,

donde U(X:=s) es la funcion de valor y

1] i 37'E
s (w )

w € Q
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Simulated Annealing

Resumiendo el procedimiento es:

1. Se selecciona una solucion inicial w, €2

2. Se pone el contador de cambio de la temperatura a cero s=0

3. Se selecciona el procedimiento de modificacion de la
temperatura, 75

4. Se selecciona la temperatura inicial 7,20

5. Se define el nimero de iteraciones Ms para una temperatura 75



| Simulated Annealing
7. Repetir

a. Contador de iteracionesse inicializa k=0
b. Repetir

i. Generar una solucion wy,;eN(w,)

ii. Calcular AE

1ii.S1 AE<0, entonces w;,—w,,;

E(Wg)—E(Wgk_4)
T ) >4

iv.Si AE>0, entonces w,—»w,,; if P(AE) = exp (—

donde g es un numero aleatorioy g€[0,1] en otro caso volverab
v. k=k+1
c. Hastak=Ms

8. s=s+1; modificar temperatura

9. Until stopping criterionis met Investigacion Operativa en Ingenieria
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Modelo de asignacion de itinerarios
SIMULATED ANNEALING — Algoritmo Metropolis

Asignar T = temperatura inicial
Asignar M = numero de pasos
Asignar k, = tasa constante de enfriamiento
Hasta que se den las condiciones de fin del algoritmo:
para 1 =1 a M:
Forzar pequeflas perturbaciones en el sistema
Calcular sus efectos en la utilidad AU
Si AUKLO0
aceptar la perturbacidn
en caso contrario
aceptar la perturbacidén con probabilidad _
Fin del Si condicionado
Siguiente M
Reducir la temperatura (aT)
Acabar

O
—
>
O
—
<
O
L
()
O
O
V)
<
o0
o
=
=
ad
O
O
—
<

o _Ennr Smimov-Kolmogoroy FUNCION DE DISTRIBUCION

Obtencion de “1 :

T inicial por 3] ™ _ o
simulacion "
con 4 109
soluciones 1 . Difer NEGATIVA

05

0.25

0 - - - - - : - v v , deEnergia
. 4 1 1 1400 1 1
a I e ato rias ' 0 200 400 600 800 000 1200 00 1600 1800 2000

— T T T T T T T T T , TEMP.Inicial ————— Simulada por diferencias de utiidad entre trayectorias aleatorias
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 —— [Gibbs con el valor de T que méas se aproxima a la simulacién
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Simulated Annealing

Caso de Aplicacion

OPTIMIZACION DE LA
LOCALIZACION ESPACIAL DE
LAS ACTIVIDADES FORESTALES



ASIGNACION DE ACTIVIDADES
[ CORTA FUMIGACION -PODA...

Simulated Annealing

Investigacion Operativa en Ingenieria

PREFERENCIAS
DE LOS
DECISORES

MEJOR
ALTERNATIVA
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Técnicas de Optimizacion

METODOLOGIA: simulated Annealing

Gran numero de alternativas
(10190 10 acciones, 15000 arboles
en un rodal)
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Tecnicas de Optimizacion
METODOLOGIA: Simulated Annealing
Algoritmo: Iterated Conditional

Mode

EL algoritmo Iterated Conditional Mode (ICM) (Besag,
1986) supone una relajacion de las condiciones del
Simulated Annealing, como el Simulated Annealing, ICM
visita todos los puntos y calcula:

1 -UX.=s)/T
P(Xi=s X]-=1‘(r¢s‘)')=—c‘: 1
) S

donde U(X=s) define la energia de la asignacion de la
accion s al arbol X, que dependera de la accion
actualmente localizada en ese punto y en los arboles
VECINOoS.

*Este algoritmo define un proceso iterativo en €l que en vez
de modificar la accion del punto con la mayor
probabilidad de cambio, altera simultaneamente todos los

puntos a su accion mas nrobable.




Investigacion Operativa en Ingenieria

Tecnicas de Optimizacion: Simulated Annealing

Construccion de la Funcion de Energia

“La funcion de energia transforma las preferencias
del decisor en un probabilidad estadistica”




Teécnicas de Optimizacion: Simulated Annealing

Construccion de la Funcion de Energia

4 N

Selvicultura ACCION:
Proxima a la

Gestion Forestal

Actual Cortar 0 no
Naturaleza L Y
/ Variables \
® TEstabilizador dendrométricas
. . e Sprinter Estado Sanitario
Tipo Social
e  Regenerado Impacto de la corta
del Arbol e Arbol viejo Variables Ambientales

Masa complementaria k
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Construccion de la Funcidon de Energia

Productiva

Funciones del Mejora de la
arbol Biodiversidad

Recreativa

*Crecimiento
Posible

eCalidad de la

Otros Parametros

Madera
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Construccion de la Funcion de Energia

Variables a
Optimizar

Maximizar el valor economico de la
madera que permanece en el monte
despues de la corta y minimizar la
diferencia entre el numero de pies
por ha por clase diamétrica despucs
de la corta en el monte, y el nimero
de pies por ha de la distribucion
diametrica 1deal.
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Construccion de la Funcion de Energia

0] 4 Ny 4 1
U(>§=sm(<:i):w0)_ XX VB -l XX Vik (1+cP(c)n (1p) —— ViR |- Zjn\g SNS‘
i=lk=] k=1 (1+1)

X. representa la accion asignada, cortar o no.
- ME,) representa la asignacion de los otros arboles.
- V., representa el volumen de madera de calidad-k del arbol 1 que no es cortado.
- P, precio por m* de la madera de calidad k.
- V,, representa el volumen de madera de calidad-k del arbol i que es cortado.
- C crecimiento corriente anual del arbol de acuerdo a su clase diamétrica.
- P( ¢ ) probabilidad de que el crecimiento se mantenga durante n afios.
- n, numero de afos entre cortas.
- p, ratio del incremento del precio de la madera.
- 1, representa la inflacion.
- TN, porcentaje de arboles de la clase diamétrica s.

- SN, porcentaje de arboles de la clase diamétrica s que permanecen en el monte después de la corta.
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Construccion de 1a Funcion de Energia

Mejora de la
Corta

Mantenimiento de
la Cubierta y de la
Sombra

Mantenimiento de
la Biodiversidad

Fortalecimiento
del Regenerado y
Equilibrio entre
las Clases
diamétricas

Intervalo del volumen de
madera de baja y alta calida que
se puede cortar.

Tamano maximo de los
huecos.

Numero minimo de arboles
muertos y arboles protectores del

Ecosistema que permanecen.

Porcentaje de sprinters y
regeneracion que deben
permanecer en el monte.



Técnicas de Optimizacion: Simulated Annealing

Construccion de la Funcion de Energia

Arbol de decision: arbol con 3 tipos de
nodos:

*De decision (nodos rectangulares). Del que
emergen ramas que representan las
decisiones posibles que se pueden tomar en
ese instante.

*De azar (nodos circulares), cuyas ramas
representan los estados posibles que se
pueden dar en ese instante.

*De valor (terminales), utilidad de las
consecuencias de la decision.




Tecnicas de Optimizacion. Simulated Annealing: Tree X;
Construccion funcion energia i

NO Doesthe tree have YES

I Peridermium pini
YES :
Ecosystem Protective Tree?
NO i
YES
Type B Stabilizer Tree?
NO r] l
" _ Is the max. volume of
NO vES YES high-quality imber cutor
Regeneration Tree? the produced gap more
than 200 m™?
Y YES
Sprinter Tree? NO
NO j
Is the tree of high-quality
timber?
I
YES * v NO

Is the max. volume of Is the max. volume of

high-quality timber cut or low-quality timber cut or

the produced gap more the produced gap more

than 200 m*? than 200 m*?

YES NO NO YES

Y l h 4 h 4

Don’t CUT CUT Don't CUT CUT




Tecnicas de Optimizacion. Simulated Annealing: Construccion funcion energia

Search of each Assignment of

tree’s neighbour % | probability P(c) to each
trees tree

Probability

Identification of the initial
solution according to
decision-m aker’ s constraints

Neighbour
tree file

file

Energy function
¥ calculus

Obtaining interme diate solutions
between neighbour solutions,
according to decision-m aker’s
constraints

Calculation and comparison
of energy functions
Solution
identificaton

Iteration=i+1

Is the energy
function stable ?

Yes

Optimum

solution
identification
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Tecnicas de Optimizacion. Simulated Annealing

Aplicacion a una zona de estudio

A e
’».‘ 3 _ o 29 _:‘M B *:.ﬁ}“ 2 '

o

Monte Publico de Cercedilla, Madrid
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Tecnicas de Optimizacion. Simulated Annealing

Caso de Aplicacion: Descripcion de la Zona de Estudio

* Monte Irregular de Pinus sylvestris.

* Tipo de selvicultura aplicada: Gestion
Proxima a la Naturaleza

« S=0.25 ha
 Value=2666 Euros

Table 1: Number of stemns in the study area per diameter class Table 2: Number of stemns in the study area
Class ¢ Number of stems in the Tree Type Number of trees
sbudy ared. Stabilizer tree 29
1 Py Sprinter tree 26
2 52 NARNAANANANAAIG NN
Old tree 1

3 26 A SN :

4 16 Regeneration 110

5 23 Complernentary tree 62
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Téecnicas de Optimizacion. Simulated Annealing 0 - 2

Caso de Aplicacion: Restricciones

Las restricciones definidas por el decisor son:

1. El volumen de madera de baja calidad que se puede cortar debe de estar

entre 24 y 36 m3/ha.

2. El volumen de madera de alta calidad que se puede cortar debe de estar

entre 16 y 24 m3/ha.

3. El tamafio maximo del hueco que se produce cuando arboles consecutivos son

cortados debe ser menor a 200 m2.

4.  Como minimo se deben dejar 5 arboles muertos por ha. No se pueden cortar

arboles con nidos, ni regenerado, ni sprinters.
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Caso de Aplicacion: Resultados

Study area Initial solution Optimum solution

Solucién Optima

7 Estabilizadores

15 Arboles de la masa complementaria | | Valor de la madera

1 Arbol viejo que permanece en el
monte: 2064 Euros

2 Arboles del regenerado con
Cronartium flaccidum
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Optimizacion: Simulated Annealing

Caso de Aplicacion: Conclusiones

* Los objetivos ecoldgicos, recreativos y productivos de la
gestion proxima a la naturaleza se consiguieron.

* La informacién necesaria para aplicar esta metodologia es
muy detallada. Para aplicarla a superficies mayores, es
necesario integrar informacién procedente de fotografia
aérea, LIDAR, y datos de campo.

* Es una herramienta ttil para la toma de decisiones, ya que
se pueden comparar los resultados de diferentes objetivos
y restricciones.
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Técnicas de Optimizacion Combinatoria

Procedimientos Meta-Heuristicos

Método GRASP

Greedy Randomized Adaptative Search Procedure.
Introducido por Feo y Resende, 1989.

* Procedimiento iterativo que tiene una parte constructiva y
otra de mejora.

* Constructiva: Se aplica un método heuristico para obtener
una buena solucién inicial.

* Esta solucion se mejora mediante una busqueda local de
alternativas. La mejor de todas las soluciones examinadas
se guarda como resultado final.
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