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Resumen

El presente estudio examind cinco métodos de optimizacion heuristica: subida azarosa (RA),
Hero, templado simulado (SA), blusqueda tabul (TS) y algoritmos genéticos (AG), en el contexto de
dos modelos de planificacion forestal que consideraban explicitamente objetivos ecologicos para la
preserveracion del habitat del urogallo en Catalufia. Tales modelos fueron resueltos para dos proble-
mas distintos (uno no-espacial y otro espacial) para un caso de estudio cuyo propdsito era mejorar
en un periodo de 60 afos el habitat del urogallo en un monte virtual de 14.400 ha compuesto mayo-
ritariamente por rodales de Pinus uncinata, Pinus sylvestris y Pinus nigra. Una vez formulados, los
dos problemas fueron resueltos mediante los cinco métodos de optimizacion heuristica. En el primer
problema, cuatro de los cinco métodos heuristicos; RA, HERO, SA y TS encontraron valores muy
similares para la funcidn objetivo, siendo GA claramente inferior y mucho maés lento que el resto de
los métodos. Por el contrario, en el caso del segundo problema de carécter espacial, GA fue el méto-
do que encontrd el mejor valor de la funcidn objetivo mientras que el resto de métodos encontraron
soluciones casi idénticas. La razon por la que GA produce las mejores soluciones en el problema de
optimizacidn espacial, podria deberse a su proceso de bisqueda, el cual es muy diferente al de los
otros métodos empleados. GA, al contrario que RA, HERO, SA y TS no basa su proceso de bisque-
da en llevar a cabo mejoras locales en un entorno, sino basa su estrategia de blisqueda en la recom-
binacion de soluciones, lo cual le permite examinar en cada iteracion maltiples cambios respecto a
una misma solucion.

Palabras clave: Objetivos ecol 6gicos, Optimizacion heuristica, Planificacion forestal multiobjetivo

INTRODUCCION

Durante la década de los anos 80, técnicas
tipicas de la investigacion operativa, como la
programacion lineal, comenzaron a reemplazar
a los métodos clasicos de ordenacion en el con-
texto de la planificacion de la gestion forestal
(JOHNSON & TEDDEER, 1983). El uso de estas
técnicas conjuntamente con técnicas de simula-
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cion basadas en modelos de crecimiento mejord
la capacidad de andlisis respecto a las maltiples
alternativas de decisidn existentes en los proble-
mas de planificacion forestal. Aln y asi, la apli-
cacidon de la programacion matematica se ha
encontrado con limitaciones importantes para
resolver problemas actuales cada vez mas com-
plejos, por ejemplo cuando aspectos espaciales
relacionados con objetivos ecologicos (conecti-
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vidad y tamafo de diferentes habitat, etc) han de
ser integrados en los problemas de planificacion
forestal (BORGES et al., 2002; ParLani, 2002;
PUKKALA, 2002). La complejidad computacional
de tales problemas y su caricter combinatorio
han propiciado un mayor uso de técnicas heurfs-
ticas con el fin de optimizar la gestion forestal.
Recientemente, diversos estudios han compara-
do diferentes métodos heuristicos en el contexto
de la planificacion de la gestion forestal (e.g.,
BoSTON & BETTINGER, 1999; BETTINGER et al.,
2002; BOSTON & BETTINGER, 2002; CROWE &
NELSON, 2002; FALCAO & BORGES, 2002; NALLE
et al., 2002). El objetivo de este estudio es el de
examinar cinco métodos heuristicos en el con-
texto de dos modelos de planificacion forestal
que consideran explicitamente objetivos ecold-
gicos para la preservacion del habitat del uroga-
llo en Cataluha. Las formulaciones de los mode-
los son aplicaciones de la teorfa de la utilidad
multi-atributo (siendo las funciones objetivo
modelos de utilidad aditivo).

HEURISTICOS EXAMINADOS

Los métodos heuristicos examinados fueron
Randomascent (RA), Hero, Smulated annealing
(SA), Tabu search (TS) y Genetic algorithms
(GA). TS, GA and SA son los métodos heuristi-
cos mas utilizados en la resolucion de problemas
combinatorios (ver REEVES, 1993), mientras que
Hero ha sido muy utilizado en la resolucion de
problemas de planificacion forestal formulados
mediante funciones de utilidad multi-atributo
(MAUT) (ver PUKKALA Y KANGAS, 1993). RA es
utilizado como método referencia ya que debido
a su proceso de busqueda cualquier otro método
heuristico deberia resultar mas efectivo que este.

Los métodos usados en este articulo se
explican detalladamente en REEVES (1993),
BORGES et al. (2002) y BETTINGER et al. (2002).
A continuacidn se describen brevemente.

Random ascent (RA)

En RA se produce una solucidn inicial asig-
nando aleatoriamente un régimen selvicola a
cada unidad minima de gestion. A continuacion,
una unidad minima de gestidon y un nuevo régi-
men silvicola para este son seleccionados alea-
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toriamente. En caso de que el nuevo régimen
mejore el valor de la funcidn objetivo, este es
incluido en la solucidn. Este proceso de basque-
da se repite hasta que un nimero méaximo de ite-
raciones es alcanzado.

Hero

En Hero (ver PUKKALA & KANGAS, 1993) en
primer lugar, un régimen selvicola es selecciona-
do aleatoriamente para cada unidad minima de
gestion, produciendo asi una solucidn inicial. En
segundo lugar, de uno en uno cada una de las uni-
dades de gestion son examinadas secuencialmen-
te con el objeto de comprobar si otro régimen sel-
vicola mejorarfa el valor de la funcion objetivo.
En caso afirmativo, el régimen que hace mejorar
la funcion objetivo substituye al previo.

Simulated annealing (SA)

En SA se produce una solucion inicial asig-
nando aleatoriamente un régimen selvicola para
cada unidad minima de gestion. A continuacion,
una unidad minima de gestién y un nuevo régi-
men selvicola para esta son seleccionados alea-
toriamente. Con el objeto de evitar una conver-
gencia prematura en un Optimo local, SA, ade-
mas de aceptar todo movimiento de mejora (de
la funcion objetivo), acepta también movimien-
tos de no mejora de acuerdo con unas probabili-
dades. Mas detalles en DOWSLAND (1993).

Tabu search (TS)

La caracteristica principal de TS es el uso de
una lista tab@ la cual condiciona el proceso de
blsqueda, por ejemplo mediante la prohibicion
de repetir movimientos recientes. Como en los
métodos previos, TS comienza su basqueda a
partir de una solucion inicial aleatoria. A conti-
nuacion, de entre los movimientos alternativos
se selecciona el movimiento no-tabi que pro-
duzca la mejor solucion. Mas detalles en
GLOVER & LAGUNA (1993).

Genetic algorithms (GA)

En GA, las soluciones alternativas se llaman
cromosomas padres, los cuales evolucionan a
través de su recombinacion (combinando partes
de dos o mas cromosomas) y de mutaciones (a
través de un cambio aleatorio en uno o varios
genes, que hacen referencia a las unidades mini-
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mas de gestidon). Tales operaciones resultan en
un nuevo cromosoma (descendiente). En nues-
tro estudio, cada nuevo cromosoma substituye a
uno de la generacidn anterior, el cual es selec-
cionado en base a una funcidn de probabilidad
que depende del valor de su funcion objetivo.
Mas detalles en REEVES (1993).

MATERIAL

El presente estudio se llevo a cabo en un pai-
saje forestal artificial tipico de zonas de monta-
fia en Catalufia donde puede encontrarse el uro-
gallo. El sistema forestal estaba formado por
900 unidades minimas de gestion de 16 ha cada
una, distribuidas en una malla cuadrada de 30 x
30 celdas . La superficie total del sistema era de
14.400 ha, el cual fue creado a partir de datos
reales del Segundo Inventario Forestal Nacional
(IFN) (IcoNa, 1993), seleccionando todas aque-
llas parcelas compuestas por Pinus uncinata,
Pinus sylvestris y Pinus nigra localizadas entre
los 1000 y 1900 metros de altitud. A continua-
cion, los datos de inventario del sistema forestal
fueron introducidos en el programa de planifica-
cidn forestal MONTE (PukkaLA, 2003) con el
objeto de simular 9 regimenes selvicolas alter-
nativos para cada unidad minima de gestion
(para mas detalles ver PALAHI, 2002). Tales
simulaciones se realizaron para un periodo de
planificacion de 60 afios basandose en los regi-
menes selvicolas Optimos encontrados por
PaLAHI & PUKKALA (2003) y en los modelos de
crecimiento de arbol individual para P. sylvestris
y P. nigra desarrollados por TRASOBARES et al.
(2004). También fueron utilizados modelos para
P. uncinata desarrollados, aunque no publica-
dos, por el mismo Trasobares.

Formulacién delos problemasde planificacion
Los cinco métodos heuristicos fueron utili-
zados en dos problemas de planificacion que
tenfan la misma finalidad; mejorar la calidad del
sistema forestal en relacion al habitat del uroga-
llo y obtener el maximo de madera a través de
claras y cortas. Las funciones objetivo de los dos
problemas fueron formuladas como modelos
aditivos de utilidad:
U = 0.6up(H)+0.4u(Li5063) 1)
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donde U es la Utilidad total, u,, es la utilidad par-
cial derivada del volumen total de madera cortada
durante el periodo de 60 afos, U, es la utilidad par-
cial derivada del objetivo ecologico representado
por una determinada variable de paisaje | al final
del periodo de planificacion. H y L3 Son, res-
pectivamente, el volumen total cortado y el valor
de la variable de paisaje | al final del periodo.

En el Problema 11 se refiere a la proporcion
de hébitat (%HSI) de urogallo que es una varia-
ble cuantitativa de la composicion del paisaje
que indica la cantidad relativa de unidades mini-
mas de gestion aptas como hébitat para el uroga-
llo. Para determinar si una unidad minima de
gestidn era apta como habitat de urogallo se
empled el indice de adecuacion de habitat (HST)
de urogallo desarrollado por PascuaL (2003), y
calculado en funcidon de la composicion arborea
y estructura de cada unidad minima de gestion
(maés detalles en PALAHI et al. (2004)).

En el Problema 2 | esla proporcion de limi-
tes separando unidades minimas de gestién (cel-
das) clasificados como habitat (H-H) y por lo
tanto proporciona informacidn acerca de la con-
figuracion espacial del paisaje (KURTTILA et al.,
2002; PaLAHI et al., 2004).

RESULTADOS

Para comparar los cinco métodos heuristicos,
los Problemas 1 y 2 fueron solucionados con
cada una de las técnicas. El problema 1 no repre-
sentaba un problema espacial, mientras que el
problema 2 al maximizar H-H en lugar de %HSI
requeria ademas de la informacion producida en
las simulaciones, de informacion de adyacencia
entre las unidades minimas de gestion.

Para evaluar la calidad de las soluciones de
cada heurfstico fueron evaluados el valor maxi-
mo de la funcion objetivo, la media de los valo-
res obyenidos en 10 optimizaciones, y el tiempo
medio consumido por cada método.

En el problema no espacial (1) cuatro de los
cinco métodos heuristicos; RA, HERO, SAy TS
encontraron valores para la funcion objetivo muy
similares (Figura 1, arriba), siendo GA claramen-
te inferior y mucho mas lento que el resto de los
métodos. En el problema 1, el maximo valor
absoluto de la funcion objetivo fue de 0.7453
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Figura 1. Desarrollo del valor medio de 10 optimizaciones de la funcién objetivo en funcion del tiempo cuando los dis-
tintos métodos heuristicos son utilizados para solucionar el problema 1 (izquierda) y €l problema 2 (derecha)

encontrado por HERO, SA y TS, aunque HERO
fue el método mas rapido seguido de SA y TS.
Por el contrario, en el caso del problema espacial
(2) (Fig. 1, abajo), GA fue el método que encon-
trd el mejor valor de la funcion objetivo (0.7157),
mientras que el resto de métodos encontraron
soluciones casi idénticas; HERO = 0.7024, SA 'y
TS = 0.7023 y finalmente RA = 0.7022. En el
problema 2, HERO volvio a ser el método mas
rapido mientras que GA fue el més lento.

DISCUSION

El principal resultado del presente estudio es
que los cinco métodos heuristicos utilizados en
la resolucidn de los problemas 1 y 2 encontraron
valores bastantes similares para las dos funcio-
nes objetivo. Sin embargo, en el problema 1, GA
operd significativamente peor que el resto de
métodos mientras que en el problema de optimi-
zacion espacial (2), GA consiguidé una mejor
solucion que el resto de métodos. Este ltimo
resultado coincide con el estudio de PUKKALA &
KurtTILA (2003), en el que se concluye que los
GA son especialmente adecuados para solucio-
nar problemas de planificacion forestal de gran
complejidad que incluyan objetivos espaciales.

BETTINGER et al. (2002), en un estudio en el
que comparaba la efectividad de varios heuristi-
cos en el contexto de diferentes problemas de
planificacion forestal, clasificaba (en funcion de
los valores de las funciones objetivo obtenidos)
en tres clases los heuristicos empleados; muy
buenos = SA'y TS (este Gltimo dependiendo del
problema), adecuados = GA, no demasiado ade-
cuados = RA. Nuestro estudio aunque obtiene

106

algunos resultados similares a los de BETTINGER
et al. (2002) (rendimiento de SA 'y TS en relacion
a RA) no coincide con respecto a la evaluacion
general que se hace de GA, que en nuestro caso
varia en funcion del tipo de problema a tratar.
Nuestro estudio por lo tanto revela que distintos
tipos de problemas de planificacion forestal pue-
den necesitar de distintos métodos o clases de
heuristicos. En nuestro estudio, la razdn por la
que GA produce las mejores soluciones en el
problema de optimizacidn espacial, puede deber-
se a su proceso de busqueda, el cual es muy dife-
rente al de los otros métodos empleados. GA, al
contrario que RA, HERO, SA y TS no basa su
proceso de busqueda en llevar a cabo mejoras
locales en un entorno, sino que su estrategia de
blisqueda se basa en la recombinacion de solu-
ciones, lo cual le permite examinar en cada itera-
cion multiples cambios respecto a una solucion.

En relacion al consumo de tiempo de los dis-
tintos métodos heuristicos examinados, estos
podrian clasificarse en muy rapidos; Hero y RA,
rapidos; SA y TS y finalmente lentos; GA. El
tiempo empleado por un determinado heuristico
juega un papel fundamental en situaciones de
planificacion interactiva, donde es necesario
repetir el proceso de optimizacidn varias veces
hasta que el usuario queda satisfecho con la
solucion encontrada.

Aunque, la funcion de utilidad fue formulada
de manera aditiva, los métodos heuristicos emple-
ados pueden funcionar con distintos tipos de fun-
ciones de utilidad (multiplicativas, etc). De todos
modos las funciones aditivas han sido las mas
empleadas en la resolucion de problemas foresta-
les (ver PUKKALA & KANGAS, 1993; PUKKALA,
2002). Asi mismo, los pesos que acompahan a las
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variables objetivo fueron seleccionados por los
autores, ya que este era un trabajo tedrico que pre-
tendia estudiar el comportamiento de los métodos
heuristicos y para el que las preferencias de cen-
tros decidores reales no fueron necesarias.

La planificacion forestal debe incluir crite-
rios cada vez mas diversos y complejos con el
fin de asegurar una gestion ecoldogicamente res-
petuosa, socialmente aceptable y econdmica-
mente viable. Este nuevo paradigma requiere
de un mayor uso de objetivos espaciales y de
relaciones no lineales en el disefio y formula-
cion de los problemas de planificacion forestal
para reproducir la realidad lo méis verazmente
posible. En este contexto, las técnicas clasicas
de optimizacién dejan muchas veces de ser
efectivas y métodos heuristicos como los pre-
sentados en este estudio son necesarios para
obtener soluciones de alta calidad en un tiempo
razonable.
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