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Resumen

En este articulo se presenta una introduccion a los algoritmos
genéticos, técnica heuristica que puede ser utilizada para resolver
diversos problemas de planificacion forestal. Al igual que otras
heuristicas los algoritmos genéticos pueden encontrar, en un tiempo
de computacion aceptable, una buena solucién a problemas de
optimizacion que en muchos casos no pueden resolverse con técnicas
clasicas de programaciéon matematica, tales como la programacion
lineal y sus extensiones. Para ilustrar el potencial que tienen los
algoritmos genéticos en el campo de la planificacion forestal, se
utiliza un ejemplo de planificacién del aprovechamiento en una
plantacion, en el que se desea obtener una secuencia de cortas que
minimice los costos y satisfaga los requerimientos de madera de
una planta de produccién de pulpa. Primero, el problema se resolvid
utilizando una técnica de programacién matematica (programacion
entera binaria), mediante la cual se obtuvo la solucién éptima. Luego,
se diseid un algoritmo genético y se evalud su eficiencia en términos
del valor objetivo (costo total de aprovechamiento), error relativo
con respecto a la solucién 6ptima, eficacia y tiempo de ejecucion. El
algoritmo genético tuvo un excelente desempefo, presentd un error
relativo promedio de 0,24%, una eficacia del 99,76% y un tiempo
de ejecucion 58,8% menor que el tiempo requerido para resolver el
modelo mediante programacion entera binaria.

Palabras clave: heuristicas, programacion matematica, programacion
entera binaria, algoritmos evolutivos, planificacién forestal.
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Abstract

In this paper, an introduction to genetic algorithms is presented.
This is an heuristic technique that can be suited for solving several
problems in forest planning. As other heuristics, the genetic
algorithms can find, in an acceptable computing time, a good
solution to optimization problems that, in many cases, can not be
solved with classic techniques of mathematical programming, such
as lineal programming and its variants. For illustrating the potential of
the Genetic Algorithm (GA) in the field of Forest Planning, an example
of harvest planning for a plantation is shown in which the goal is to
obtain the harvest sequence that minimize the operation costs and
satisfy the wood requirements of a pulp mill. First, the problem was
solved by using a mathematical programming technique (binary
integer programming), in order to obtain the optimal solution.
Thereafter, a GA was designed and its efficiency was assessed in terms
of the objective value (total harvest cost), relative error in relation to
the optimal solution, efficiency, and execution time. The GA had an
excellent performance, showing a relative error of 0,24%, an efficiency
of 99,76%, and an execution time 58,8 % lower than that needed for
solving the model with integer binary programming.

Key words: heuristics, mathematical programming, binary integer
programming, evolutionary algorithms, forest planning.

1. Introduccion

En las ultimas décadas la planificacion forestal ha
venido apoyandose en modelos cuantitativos para
facilitar los procesos de toma de decisiones, estos
modelos proporcionan informacion pertinente
para seleccionar las alternativas de manejo mds
adecuadas y permiten lograr una mejor compren-
sion de los efectos que puede generar cualquier

decision. Se han utilizado diferentes enfoques de
modelado, destacandose entre ellos la programa-
cion matematica cuyo principio es la optimizacién
(maximizacién o minimizacion) de una funcién
(lamada funcion objetivo) que puede estar sujeta
a un conjunto de restricciones. La programacién
matemadtica comprende un conjunto de técnicas
tales como la programacion lineal y sus derivadas
(programacién por metas, programacién entera,
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programacion lineal probabilistica), programa-
cion cuadratica, programacion dinamica y pro-
gramacion no lineal. Un problema de planifica-
cion forestal que puede abordarse con técnicas de
programacion matematica es la planificacion del
aprovechamiento que consiste en decidir cuando,
dénde y cudanta madera cortar para alcanzar cier-
tos objetivos como por ejemplo la maximizacion de
beneficios, maximizacion del volumen de madera
aprovechado, minimizacion de costos, tomando en
consideracion un conjunto de restricciones opera-
tivas, ambientales, legales, entre otras.

Los algoritmos existentes para resolver mode-
los de programacién matematica encuentran el va-
lor de las variables que minimizan o maximizan la
funcion objetivo y que a su vez cumplen con todas
las restricciones impuestas, es decir, consiguen la
solucién 6ptima de un problema. Estos algoritmos
fallan cuando los modelos de planificacién fores-
tal son complejos, como por ejemplo: modelos de
grandes dimensiones con muchas variables y/o
restricciones; problemas en los que se desea opti-
mizar simultineamente multiples objetivos (eco-
némicos, ambientales, sociales); modelos que utili-
zan relaciones funcionales complejas; y problemas
que incluyen aspectos espaciales. En estos casos,
un conjunto de técnicas denominadas heuristicas
constituyen una buena alternativa de solucion. Las
heuristicas son procedimientos simples que obtie-
nen una buena soluciéon, no necesariamente opti-
ma, a un problema dificil en un tiempo de compu-
tacion razonable.

Entre las heuristicas con mayor potencial para
resolver problemas de planificacion forestal se en-
cuentran los algoritmos genéticos, una técnica de
busqueda desarrollada por Holland (1975) e ins-
pirada en la teoria de evolucion de Darwin. En el
campo de la optimizacion los algoritmos genéti-
cos han sido utilizados con bastante éxito en una
gran cantidad de problemas en diferentes dreas del
conocimiento, ya que pueden alcanzar soluciones
Optimas o cercanas al 6ptimo cuando los méto-
dos exactos presentan dificultades. Dentro de las
heuristicas, los algoritmos genéticos se han des-
tacado como una técnica de optimizacion robusta
y eficiente, y se consideran promisorios para solu-
cionar problemas de optimizacién dificiles de re-
solver como los que se presentan en planificacion
forestal (Rodrigues et al, 2004).

En la literatura se encuentran algunas aplica-
ciones de los algoritmos genéticos para resolver
problemas de planificacién forestal. Uno de los
primeros trabajos es el modelo de programacion de
cosechas desarrollado por Falcio y Borges (2001),
el cual utiliza variables binarias para representar
las alternativas de manejo de un conjunto de roda-
les con restricciones de volumen. Ducheyne et al.
(2004) utilizan algoritmos genéticos para resolver
un problema de planificacion del aprovechamiento
con variables enteras en el que se busca maximizar
el valor presente neto y minimizar las desviaciones
entre periodos de corta sucesivos. Rodrigues et al.
(2004) desarrollaron un algoritmo genético para
resolver cuatro problemas de planificacién fores-
tal de diferentes dimensiones, en todos se desea
maximizar el valor presente neto con restricciones
de singularidad, produccion mdxima y minima.
Hay investigaciones en las que se utilizan algorit-
mos genéticos para elaborar planes forestales que
incluyen restricciones espaciales relacionadas al
tamarfio, forma y disposicion de las unidades de
manejo, puede citarse el trabajo de Lu y Eriksson
(2000) quienes desarrollaron un algoritmo genéti-
co para delimitar unidades de manejo forestal en
el marco de la planificacion operacional. También
los modelos de Ducheyne et al. (2006) y Thompson
etal. (2009) implementan diferentes estrategias en
los algoritmos genéticos para resolver problemas
con restricciones espaciales. En otras investigacio-
nes se hacen comparaciones en el marco de la pla-
nificacion forestal, entre los algoritmos genéticos
y otras técnicas heuristicas como recocido simu-
lado, busqueda tabu, métodos de busqueda escala-
dores (hill-climbing). En este grupo se encuentran
los trabajos de Falcidoy Borges (2002), Palahi et al.
(2004), Pukkala y Kurttila (2005), Liu et al. (2006).
Cabe sefialar que en Venezuela a pesar que se han
utilizado los algoritmos genéticos en diversas dreas
de la ciencia, no existen publicaciones que refieran
aplicaciones en el campo forestal.

En este articulo se describen los fundamentos
bdsicos de los algoritmos genéticos y se ilustra su
aplicacion al resolver un problema de planificacién
de cortas en una plantacion forestal que busca mi-
nimizar los costos de aprovechamiento conside-
rando un conjunto de restricciones operativas. Los
objetivos del trabajo son: 1) mostrar el potencial de
los algoritmos genéticos mediante la resolucién de
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un problema ilustrativo de planificacién del apro-
vechamiento forestal; y 2) evaluar la eficiencia del
algoritmo genético desarrollado en comparacion a
una técnica cldsica de programacién matemadtica
como lo es la programacioén entera binaria.

2. Materiales y métodos
2.1 Algoritmos genéticos

Son métodos de busqueda que recorren el espacio
de soluciones de un problema en forma aleatoria,
utilizando una analogia con la evolucion de las es-
pecies. Los algoritmos genéticos evaltan simulta-
neamente un conjunto de soluciones del problema
al que se le denomina poblacion. A una solucidn se
le denomina individuo y es representada mediante
una cadena de caracteres, siendo la representacion
binaria la mas comun; en terminologia de los algo-
ritmos genéticos la estructura de datos que repre-
senta una de las posibles soluciones del problema
corresponde a un cromosoma y cada uno de los
elementos que conforman un cromosoma se deno-
mina gen. La figura 1 ilustra estos conceptos.

Las soluciones se evaluan de acuerdo una fun-
cién de adaptacion (fitness) que mide su calidad y
les asocia un valor uinico que corresponde a un nu-
mero real no negativo, que es mas grande cuanto
mejor sea la solucion; en la naturaleza esto equival-
dria al grado de efectividad de un organismo para
competir por unos determinados recursos, poder
sobrevivir y reproducirse (Kuri, 2000). La funcién
de adaptacion estd relacionada con la funciéon ob-
jetivo que se desea optimizar; si el problema es de
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Figura 1. Conceptos basicos de los algoritmos genéticos.
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maximizacion, la adaptacion debe indicar qué tan
alto es el valor de la funcion objetivo para un indi-
viduo particular. Cuando se trata de un problema
de minimizacién, la adaptacion para un individuo
debe ser tanto m4ds alta cuanto mds pequefio sea
su valor objetivo. En algunos casos pueden coinci-
dir la funcién objetivo y la funcion de adaptacion,
pero esto no es lo mas comun, en la mayoria de los
problemas es necesario establecer una equivalen-
cia entre la funcion de adaptacion y la funcion ob-
jetivo. La funcién de adaptaciéon se debe construir
cuidadosamente, ya que su calidad puede influir de
manera considerable en la eficiencia de un algorit-
mo genético (Dréo etal., 2006).

El procedimiento que utilizan los algoritmos
genéticos para resolver un problema de optimi-
zacion es evaluar una poblaciéon de soluciones, y
a partir ésta crear una nueva poblacion utilizan-
do operadores genéticos disefiados para tal fin. La
nueva poblacion reemplaza a la anterior y verifica
la interesante propiedad de que contiene una ma-
yor proporcion de buenas caracteristicas en com-
paracion con la poblacion anterior (Cabezas, 2002).
Este proceso se repite un determinado numero de
iteraciones (generaciones), después de varios ciclos
de evolucion la poblacién deberd contener indivi-
duos mads aptos y al final, si el algoritmo genético
ha sido bien disefiado, la poblacion convergerd ha-
cia una solucion 6ptima del problema. Al finalizar
una corrida de un algoritmo genético hay uno o
mas individuos con una alta adaptacion, aquel que
tenga la mayor adaptacion se considera la solucion
del problema.

Los operadores genéticos son los mecanis-
mos que garantizan la evolucion de los individuos,
creando a partir de una poblacién inicial nuevas
poblaciones o generaciones de individuos mejo-
rados. Los tres operadores basicos que operan en
los algoritmos genéticos son seleccidon, mutacion y
cruzamiento.

El operador de seleccion elige individuos en
una poblacion para su reproduccién o superviven-
cia en el algoritmo genético, su objetivo es resaltar
las mejores soluciones dentro de una poblacion.
Este operador no genera soluciones nuevas en el
espacio de busqueda, sino que determina qué indi-
viduos dejaran descendencia y en qué cantidad en
la proxima generacién (Deb, 2000). La idea basica
es que las soluciones que tienen mayor adaptacion
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tienen mayor probabilidad de seleccion. Asi, la se-
leccion permite orientar la busqueda hacia aque-
llos puntos mds promisorios, es decir, con la mayor
adaptacion observada hasta el momento (Estévez,
1997). Hay diferentes maneras de implementar el
operador de seleccién, cada una de las cuales defi-
ne en forma diferente una distribucion de probabi-
lidad basada en la adaptacion.

El cruzamiento es una de las operaciones fun-
damentales que intervienen en todo algoritmo ge-
nético. Se aplica a dos individuos (padres) y consis-
te en una combinacion de los mismos para obtener
como resultado otros dos nuevos individuos (hijos).
En el cruzamiento se reemplazan algunos genes de
un padre por los genes correspondientes del otro
padre. El cruzamiento puede implementarse de va-
rias formas, una manera sencilla es definir un pun-
to de cruzamiento e intercambiar los genes de los
padres siguientes a esta posicion para dar origen
a un hijo, luego intercambiar los genes anteriores
(incluyendo el punto de cruzamiento) para crear
otro hijo. Por ejemplo, supongase que se tienen dos
individuos 10011100 y 00010111 los cuales se cru-
zan utilizando como punto de cruzamiento el gen
4, los hijos resultantes son 10010111 y 00011100. En
otras palabras, durante el cruzamiento se combi-
nan dos soluciones del problema para dar origen a
dos nuevas soluciones.

El tercer operador genético bdsico es la
mutacion, que consiste en cambiar alguna(s) de las
caracteristicas de un individuo para crear un nuevo
individuo. La mutacién escoge aleatoriamente un
subconjunto de genes de un individuo y cambia su
valor, el tamafo del subconjunto de genes puede
ser un numero predeterminado. Cuando se cambia
solo un gen se le denomina al proceso mutacién
simple, por ejemplo, si se tiene el individuo
10011100 y se muta el gen 2, el individuo resultante
seria 11011100. Otra manera de implementar la
mutacion es examinar cada gen de un individuo y
de acuerdo a una cierta probabilidad (usualmente
muy pequeiia) cambiar su valor, en este caso no se
sabe de antemano cudntos genes serdn cambiados
enlamutacién (Reeves,1996). Lamutacidén permite
generar nuevas soluciones que exploren regiones
del dominio del problema que probablemente no
se han visitado aun, favoreciendo la diversidad en
la poblacion de soluciones.

En la figura 2 se presenta un diagrama de flujo
con los pasos de un algoritmo genético simple en el

que se utiliza una poblacion de tamarfio N, se reali-
za una seleccién proporcional a la adaptacion, y se
aplican los operadores de cruzamiento y mutaciéon
con probabilidad P,y P, , respectivamente. El pro-
cedimiento descrito en la figura 2 es la base para
diversas aplicaciones de algoritmos genéticos, hay
también versiones mucho mas complicadas que
utilizan formas diferentes de los operadores ge-
néticos basicos de seleccion, cruzamiento y muta-
cion, incluso pueden incluir otros operadores.

2.2 El problema

Se requiere planificar un sistema de cortas para
una unidad de produccidn forestal hipotética que
permita abastecer de madera en forma continua
a una planta de produccion de pulpa para carton,
de manera que el costo total de aprovechamiento
sea minimo. La unidad de produccion forestal estd
conformada por seis rodales de una misma especie
(eucalipto) y los requerimientos de la planta son de
20000 toneladas anuales. El plan de cortas debe
establecerse para un periodo de cinco afios y el
aprovechamiento anual de madera puede realizar-
se en uno o mas rodales, pero un mismo rodal sélo
puede aprovecharse una vez durante el periodo de
planificacion.

El costo total de aprovechamiento incluye cos-
to de cosecha, costo de transportar la madera a la
planta y costo de oportunidad, referido al gasto
que se incurre al cortar un determinado rodal en
un afo diferente al considerado como turno 6p-
timo. El costo de cosecha se considerd constante
para todos los rodales, los costos de transporte
dependen de la distancia de cada rodal a la plan-
ta, y los costos de oportunidad fueron calculados
de acuerdo al enfoque de alternativas financieras
utilizado por Chiari et al. (2008). En los célculos
se utilizé una edad minima de corta de 6 afios y
el turno 6ptimo se fijé en 7 anos. Los datos nece-
sarios para formular el modelo se muestran en los
cuadros 1,2y 3. Los costos se expresan en unidades
monetarias (u.m.) sin especificacion de alguna mo-
neda particular.

2.3 Modelo matematico

La funcion objetivo del modelo consiste en mini-
mizar el costo total de aprovechamiento (Ecuacién

).
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Figura 2. Diagrama de flujo del algoritmo genético simple.
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6 5

Minimizar Z = ZZ C,* X, (Ec.1)

i=1 j=I

Donde:

Cij = costo total de aprovechamiento (costo de cosecha
+ costo de transporte + costo de oportunidad) si se
corta el rodal i en el afio j

X ;j = variable de decision binaria cuyo valor es igual a
1 si se corta el rodal i en el afio j, y vale O en caso

contrario

La funcioén objetivo estd sujeta al siguiente conjun-
to de restricciones:

6

ZVy * X, 220000 j=1,2,...5 (Ec.2)
i=1
5
> X, =1 i=1,2,...6 (Ec.3)
j=1
X, =01 i=1,2,.,6; j=1,2,..5 (Ec.4)

Para estas restricciones, Vij es el volumen total (to-
neladas) presente en el rodal i el afio j.

El primer grupo de restricciones (Ecuacion
2) indica que la sumatoria del volumen extraido
en todos los rodales a aprovechar en un afo debe
ser igual o mayor a la cuota anual establecida para
cumplir con la demanda de la planta; el segundo
grupo (Ecuacion 3) son las restricciones de singu-
laridad, que se refieren al hecho que un rodal sélo
puede ser cortado en un afio del periodo de plani-
ficacion, la igualdad de estas restricciones indica
que al final del periodo de planificacién todos los
rodales deben haber sido aprovechados; y el tercer
grupo (Ecuacion 4) indica que las variables de de-
cision del modelo son binarias.

2.4 Solucion mediante programacion entera
binaria

Para tener una referencia acerca de cudl es la so-
lucién optima del problema y poder evaluar la efi-
ciencia del algoritmo genético disefiado, se resolvio
el modelo utilizando una técnica de programacion
matematica, en este caso la apropiada es la progra-
macion entera binaria, porque permite plantear
modelos de optimizacién en los que las variables
de decision son binarias y tanto la funcion objetivo
como las restricciones son lineales.

La solucion 6ptima se obtuvo con el software
de optimizacion SAS OR, especificamente este pro-

grama utilizd el algoritmo de ramificacion y aco-
tamiento, el cual puede resolver modelos de pro-
gramacion entera y sus variantes: programacion
entera pura, mixta o binaria (SAS, 2004).

2.5 Solucion mediante algoritmos genéticos

Se disefié un algoritmo genético para resolver el
problema planteado y se implemento utilizando el
lenguaje de programacion Visual Basic 6.0. Para
el desarrollo del algoritmo genético fue necesario
definir un conjunto de estrategias de solucion las
cuales se describen a continuacion.

Cuadro 1. Datos de los rodales

Rodal Edad (afios) Area (ha) IMA (m3/ha/afio)
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

Volumen (t)
Rodal

afo 1 afio 2 afo 3 afo 4 afo 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 afo 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 afno 2 ano 3 ano4 ano5
1 1273216 | 1388498,3 | 1501958,8 | 1610544,7 | 1712374,5
2 0 0 314574 363417,6 | 3961199
3 857294 983808 10752104 | 1169903,1 | 1263884,6
4 973304,6 | 1052724,1 | 1128516,7 | 1199410,1 | 1264696,5
5 0 1172496 | 1263375,4 | 1354704,4 | 1767886,3
6 0 0 0 0 1048314,8

* Unidades monetarias
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2.5.1 Representacién de los individuos

Se utilizo una representacion binaria para codifi-
car una solucidn del problema, la implementacién
se hizo mediante un vector de O’s y I's en el que
cada uno de sus elementos almacena una variable
binaria X,»j que indica si un determinado rodal i se
cortard o no en el afio j. El tamafno del vector es
igual al numero de rodales multiplicado por el pe-
riodo de planificacién (6 x 5 = 30). En la figura 3
se muestra una representacion de un individuo o
solucién, en terminologia de algoritmos genéticos
esta representacion corresponde a un cromosoma.
Se observa en esta figura que los primeros cinco
genes corresponden a las variables relacionadas
con la corta del rodal 1, los siguientes cinco estdn
relacionados al rodal 2, y asi sucesivamente. De
esta manera, cada rodal tiene asociados cinco ge-
nes (elementos del vector), correspondientes a los
cinco afios del periodo de planificacion. La solu-
cion que estd representada en la figura 2 indica que
el rodal 1l se corta en el afio 2, el rodal 2 en el afio 3,
los rodales 4y 6 en el afio 5, y el rodal 5 en el afio
4. Las celdas marcadas con x se refieren a perio-
dos de tiempo en los que no se puede aprovechar
un rodal debido que no ha alcanzado la edad mini-
ma de corta, esas variables no se toman en cuenta,
se incluyen en el vector para mayor facilidad en la
programacioén y se les asigna un valor constante
igual a cero que no cambia durante la ejecucién del
programa.

2.5.2 Generacién de la poblacion inicial

Se seleccionaron N individuos para conformar la
poblacion a partir de la cual se inicia el algoritmo
genético. Cada individuo de la poblacién se selec-
ciond en forma aleatoria de acuerdo al siguiente
procedimiento: para cada rodal se elige al azar un

2.5.3 Funcién de adaptacién

Se utilizé una transformacion de la funcion objetivo

para medir la calidad de una s olucién (Ecuacion 5).

FIT(X) = cota - f°(X) (Ec. 5)

Donde:

FIT(X) = funcion de adaptacién

f(X) = funcion que consta de la funcion objetivo origi-
nal (ecuacion 1) y una penalizacion por la violacion
total (medida en toneladas) de las restricciones de
demanda, esta funcion estd dada por la ecuacion 6.

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

Donde:

f(X) = funcién objetivo del problema original, P corre-
sponde a la penalizacién (u.m./t) que se impone a
la violacién de las restricciones de demanda

VT(X) = violacién total (t) de las restricciones de deman-

da para una solucion X, la cual se calcula segun la
ecuacion 7.

5
VT(X)= Y (20000-g,)-1,

k=1

(Ec.7)

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

variable indicadora que vale 1 si en el afio k se viola
la restriccion de demanda, es decir, el volumen que
se corta en ese aflo es menor a la cuota anual (g, <
20000), y en otro caso vale 0. La cota que se uti-
liza en la funcion de adaptacién (ecuacién 5) es una
cantidad igual o mayor que el maximo valor que

afio en el que sera cortado y se les asigna el valor 1 puede tomar f*(X).
a los elementos del vector correspondientes, a los
elementos restantes se les asigna 0.
Rodal 1 Rodal 2 Rodal 3 Rodal 4 Rodal 5 Rodal 6
A A N A A A
e N\ N N N N N
0{1{0(0|0|x|{x|[1|0l0|1]0|0|0[0O[0O|0|0|0|1[x[0|0|1]0|x|x|x]|x]|1
X11 ............... X15 X21 ................. X25 X31 ................ X35 X41 ................ X45 X51 X55 X61 ................. X55

Figura 3. Presesentacién de una solucién del problema.
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2.5.4 Seleccion

Se utilizé el procedimiento de seleccién proporcio-
nal propuesto por Holland (1975), que se basa en la
idea de que la probabilidad de seleccion P,del i-ési-
mo individuo en la poblacién depende de la adap-
tacion relativa de éste con respecto a la poblacion:

P = FIT, (Ec.8)
i N
D FIT,
=
Donde:
N = cantidad de individuos de la poblacién

FIT = es la adaptacion del j-ésimo individuo

Una vez calculada la probabilidad de seleccion de
cada individuo de una poblacién de acuerdo a la
ecuacion 8, se utilizo el método de la ruleta para
llevar a cabo la seleccion. La descripcion de este
método se encuentra en cualquier texto o tutorial
sobre algoritmos genéticos, se recomiendan Esté-
vez (1997), Reeves (2003), Dréo et al. (2006).

2.5.5 Cruzamiento

Se aplico cruzamiento de un punto con una proba-
bilidad P,. Con la finalidad de preservar la estruc-
tura original de una solucién asi como las restric-
ciones de singularidad, o en otras palabras, para
garantizar que de los cinco elementos del vector
que corresponden a un rodal solamente uno de
ellos tenga el valor 1, los puntos de cruzamiento
que pueden utilizarse estan restringidos a aquellas
posiciones del vector donde finaliza un rodal (5, 10,
15, 20, 25), entre estos valores se selecciona alea-
toriamente el punto de cruzamiento. En la figura 4
se muestra la codificaciéon de una solucién con los
puntos de cruzamiento.

2.5.6 Mutacion

Se utilizé mutacién simple, eligiendo aleatoria-
mente un rodal y dentro de éste el gen que mutara.
Si el gen a mutar tiene un valor O se le asignaly al

resto de los genes de ese rodal se le asigna 0. Si el
gen a mutar tiene un valor de 1 se le asigna O y se
elige al azar entre los genes restantes uno al cual se
le asignara el valor 1. Un individuo tiene una proba-
bilidad P, de mutar.

2.5.7 Parametros del algoritmo genético

Los pardametros necesarios para correr el algo-
ritmo genético son: tamario de la poblacién (N),
probabilidad de cruzamiento (P,), probabilidad de
mutacion (P, ) y nimero maximo de iteraciones del
algoritmo (K ), este ultimo es el criterio de parada
utilizado. Los valores de los parametros se deter-
minaron mediante experimentacion.

2.6 Evaluacion del desempeiio del algoritmo
genético

Para examinar el desempefio del algoritmo gené-
tico disefiado se realizaron 100 corridas y en todas
se registrd el valor objetivo obtenido (costo total
de aprovechamiento), el tiempo de ejecucion, itera-
cion en la que se encuentra la solucién y se calculé
el error relativo del valor objetivo con respecto al
valor 6ptimo obtenido mediante programacién en-
tera (Ecuacion 9).

Vag — Vopt
Vopt

Error relativo = x 100% (Ec.9)

Donde:

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

Vag = es el valor objetivo obtenido en una corrida del

algoritmo genético.

Se calcularon las estadisticas basicas para las va-
riables de desempefio registradas en las corridas.
La eficacia del algoritmo genético se determind
como la diferencia entre el 100% y el error relativo
medio. Ademas, se contabilizé el nimero de corri-
das en las que el algoritmo genético obtuvo la so-
lucién 6ptima.

0oj1,0/00({0j0|0OfOf1|1/0|0O|O|O

0j1/0|0|0|0|0|1]0|0|0]|0]|0O]|1

| |

5 10 15

v

20 25

Figura 4. Posibles puntos de cruzamiento.
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3. Resultadosy discusion

La secuencia optima de cortas obtenida mediante
programacion entera binaria se muestra en el cua-
dro 4, asi como también el tiempo de ejecucién en
milisegundos (ms) empleado por el programa SAS
OR para resolver el modelo. Los valores de los pa-
rametros del algoritmo genético definidos median-
te experimentacién se presentan en el cuadro 5y
las estadisticas basicas para las variables de des-
empefio evaluadas en el cuadro 6.

Cuadro 4. Secuencia 6ptima de corta

Aiho Rodales a cortar | Volumen aprovechado (t)

1 1 39788
2 5 26957
3 3 33379
4 4 29803
5 2y6 25226

Volumen total 155153

Valor objetivo (costo minimo en u.m.¥) 5457192,8
Tiempo de ejecucion (ms**) 710

* Unidades monetarias; ** Milisegundos

Cuadro 5. Parametros del algoritmo genético

Parametro Valor
Tamano de la poblacion 100
Probabilidad de cruzamiento 1
Probabilidad de mutacion 0,05
Numero maximo de iteraciones 50

Cuadro 6. Estadisticas basicas para las variables de desem-
pefo del algoritmo genético

Variable Media Desv'lauon Minimo | Maximo
estandar

Valor objetivo (u.m.*)| 5470376,4 | 17480,7 |5457192,8 | 5545256,5
Error relativo (%) 0,04 0,32 0 1,61
Tiempo de ejecucion | 5, ¢ 40 285,0 303,0
(ms**)
Iterfaaon enla que 7 7 1 37
obtiene la solucion

* Unidades monetarias; ** Milisegundos

Se observa que el costo de aprovechamiento opti-
mo obtenido a través de programacion entera es de
5457192,8 u.m., mientras que el costo de aprove-
chamiento medio (valor objetivo medio) calculado
a partir de los resultados obtenidos en las 100 co-
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rridas del algoritmo genético es de 5470376,4 u.m.,
apenas 0,24% mayor que el valor 6ptimo. Al cal-
cular la eficacia del algoritmo genético como la di-
ferencia entre el 100% y el error relativo medio, se
tiene que ésta es igual al 99,76 % siendo una aproxi-
macion excelente para esta técnica heuristica.

El algoritmo genético encontré la solucién 6p-
tima en el 47% de las corridas, y en el 53% restante
consiguid soluciones sub-6ptimas, el mayor error
relativo registrado en estas soluciones fue de 1,61%,
lo que indica que éstas son muy cercanas a la solu-
cion 6ptima. De esta manera, el algoritmo genético
ademds de la soluciéon 6ptima, encontroé otras solu-
ciones que representan secuencias de corta alter-
nativas entre las cuales el planificador puede ele-
gir, lo que constituye una ventaja en relacién a las
técnicas de programacion matematica en las que se
obtiene una tunica solucion, que a pesar de ser la
6ptima, en algunos casos debido a consideraciones
practicas puede no ser facil de implementar, resul-
tando util tener otras opciones para seleccionar la
mas apropiada. A manera de ejemplo, en el cuadro
7 se presentan las dos secuencias de corta sub-6p-
timas que tienen el costo total de aprovechamiento
mas bajo.

Cuadro 7. Secuencias sub-6ptimas de corta obtenidas por el
algoritmo genético

Secuencia de corta 1 Secuencia de corta 2
Aio | Rodalesa Volumen Rodales a Volumen
cortar |aprovechado (t)] cortar aprovechado (t)
1 3 26352 1 39788
2 5 26957 5 26957
3 1 46168 4 28520
4 4 29803 3 35674
5 2y6 25226 2y6 25226
Volumen total 154506 156165
Valor objetivo
a;fg\sl:ért\zt;'l::to 54680192 5480992,
en u.m.¥)
Error relativo (%) 0,20 0,44

* Unidades monetarias

El tiempo de ejecucion medio del algoritmo genéti-
co fue de 292,6 ms con una desviacién estandar de
4 ms, un 58,8% menos en relacion al tiempo utili-
zado por el algoritmo exacto de ramificaciony aco-
tamiento para programacién entera en SAS OR, el
cual fue de 710 ms. Esta es una de las razones por
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las cuales en muchos casos se prefiere el uso de una
técnica heuristica a un método de programacion
matematica, las heuristicas pueden hallar solucio-
nes de un problema en un tiempo de computacién
menor, lo cual es muy importante en problemas de
gran tamario, en los que debido al elevado numero
de posibles soluciones del problema, los algorit-
mos exactos de programacion matematica pueden
llevar muchas horas de tiempo de cédlculo y no en-
contrar una solucion. También se puede observar
en los resultados que en promedio el algoritmo
genético encuentra la solucion del problema en la
iteracidon 7, con una desviacion estandar igual a 7
y valores maximo y minimo iguales a 1y 37. Asi, el
algoritmo genético disefiado consigue una buena
solucion al problema en forma rdpida, en la mayo-
ria de los casos durante las primeras iteraciones.

Las estadisticas de las variables de desempe-
fio evaluadas en este trabajo indican que el proble-
ma de planificacién del aprovechamiento forestal
planteado fue resuelto exitosamente mediante el
algoritmo genético desarrollado, el cual mostro ser
bastante eficiente en este caso particular.

4. Conclusiones

Los algoritmos genéticos constituyen un método
de solucién para problemas de planificacion fores-
tal que comprenden la optimizacion de una fun-
cion objetivo sujeta a un conjunto de restricciones
y que son dificiles de resolver mediante técnicas de
programacién matematica convencionales debi-
do a sus dimensiones o complejidad. Este método
heuristico basado en los mecanismos de la evolu-
cion natural de las especies, puede encontrar bue-
nas soluciones cercanas al 6ptimo y en muchos ca-
sos puede obtener la solucion 6ptima, por tal razon
constituye una alternativa que vale la pena explo-
rar al plantear modelos de planificacion forestal.

En este articulo se presentaron las ideas prin-
cipales en las que se fundamentan los algoritmos
genéticos y que se considera pueden orientar a
aquellos investigadores y planificadores foresta-
les que desean comenzar a utilizar esta técnica.
El ejemplo de planificacion del aprovechamiento
forestal utilizado aunque es sencillo, permite com-
prender el disefio y funcionamiento de un algorit-
mo genético.

El algoritmo genético disefiado en este traba-
jo mostro ser eficiente para resolver el problema
planteado, ya que tuvo una eficacia del 99,76% y un
tiempo de ejecucion mucho menor que el requeri-
do por el algoritmo de ramificacion y acotamiento
para programacion entera utilizado por el software
de optimizacion SAS OR. El desempeiio de los al-
goritmos genéticos puede ser diferente en otras
situaciones, pues depende de las caracteristicas de
cada problema y de 1a manera de implementarlos.

Es importante mencionar que existen muchas
variaciones de los algoritmos genéticos, tal como
lo sefiala Reeves (2003) probablemente cada algo-
ritmo genético es Unico, ya que es posible definir
diferentes estrategias en el tamarfio de la poblacion,
en los métodos de inicializacién, en la representa-
cion delos individuos, en la definicion de la funcién
de adaptacion y en la aplicacion de los operadores
genéticos. En cualquier caso, para obtener buenos
resultados, es necesario disenar cuidadosamente
el algoritmo genético para el problema particular
que se desea resolver y elegir los parametros més
favorecedores de acuerdo a una experimentacion
previa.
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