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RESUMEN

El uso de productos forestales esta presente en muchos aspectos de la vida cotidiana, por lo
que se requieren métodos eficientes para la gestion de los mismos. La programacion
matematica es una de las mas potentes herramientas para la toma de decisiones en la
gestion de recursos. En este trabajo, se propone un modelo de gestion forestal basado en
Programacion por Metas Extendida con el objetivo de definir un plan de cosecha 6ptimo a
base de un enfoque multiproducto en un entorno multiplanta, atendiendo cuestiones
econdmicas, ambientales, silviculturales y fisicas. Para el testeo se plante6 un sistema
integral, conformado por la componente forestal y la industrial. Se estudiaron distintos
escenarios, en funcion al peso de los enfoques del modelo. La gestion forestal basada en
multiproducto permite establecer un plan con mayor precisién en comparacion al enfoque
mediante volumen total, ademéas se encontré que la tasa de descuento del valor actual
afecta significativamente el programa de cosecha y el valor presente. Debido al rol crucial
de esta tasa y que la misma esta sujeta a incertidumbre, se propuso un modelo de
Programacién por Metas Extendida Estocastica de dos etapas en la que la tasa de descuento
se ajusta en funcion al indice de Precios al Consumidor historico de la Argentina. En este
nuevo enfoque los resultados no varian sustancialmente, lo que indica que el primer
modelo es bastante robusto. Finalmente, se desarroll6 un modelo monobjetivo para la
gestion de operaciones en un entorno de programacion mixta entera. El objetivo fue
minimizar los costos de abastecimiento de madera para un conjunto de industrias forestales
en un horizonte de planificacion anual. Este problema se resuelve en el contexto de dos
escenarios, por un lado, con un nimero de frentes de cosecha constante y, por el otro, con
un numero variable. EI primero exigié mucho mas recurso computacional que el segundo,
produciendo planes con costes ligeramente inferiores. En estos modelos la variable critica
es el costo de transporte.
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ABSTRACT

The use of forestry-based products is pervasive, making necessary the use of efficient
methods of administration of these resources, which can be greatly improved applying
tools like mathematical programming. In this work we do this, developing a model based
on Extended Deterministic Goal Programming in order to find an optimal harvesting
schedule in a multi-product and multi-facility setting under several economic,
environmental, silvicultural and physical constraints. As a test bed, we considered an
integrated system of forestry production and the industrial processing of its products. We
study different scenarios, in which the goals are given varied weights. The optimal plans
that are obtained are more accurate than those that just maximize the total volume of
timber to be harvested. We find that the time discount rate affects significantly the harvest
schedule as well as the current value of production. Since this rate has such a crucial role
and it is subject to uncertainty, we analyze a two-stage Extended Stochastic Goal
Programming version of the previous model in which the discount rate is adjusted in terms
of the historical Consumer Price Index. The results do not vary substantially from the
deterministic to the stochastic version, indicating that the former is fairly robust. Then we
turn to consider an associated Operational Planning model with a single goal in a mixed
integer programming setting. The goal is the minimization of the cost of timber
provisioning for a certain number of industries on a yearly basis. This problem is solved in
the context of two scenarios, one with a constant number of fronts and another with a
variable amount of fronts. The former problem demanded much more computational
resources than the latter, yielding plans with slightly higher costs. In these models the

critical variable is the cost of transportation.
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1.  INTRODUCCION

1.1. El Sector Forestal

Los recursos forestales tienen un papel muy importante para el desarrollo de una regién
y para el ser humano ya que le brinda innumerables bienes y servicios Gtiles. La madera,
uno de los principales recursos forestales, es una de las materias primas mas importante en
cuanto a su uso masivo, desde el papel hasta la construccion. Es un material de
construccion bioldgico, ecoldgico, reciclable e higiénico, presente en todos los aspectos de
la vida cotidiana del hombre.

Segun la FAO (2009) la superficie forestal mundial, incluyendo los bosques cultivados,
abarca alrededor de 4.000 millones de hectareas, que cubren el 31% de la superficie global.
América Latina y el Caribe albergan el 22% de los bosques del mundo, con un éarea de 860
millones de hectareas aproximadamente. América del Sur cuenta con 13,8 millones de
hectareas de bosques cultivados. Aunque esta cifra representa Unicamente el 5,2% de la
superficie forestal plantada del mundo, la region esta emergiendo como lider en
plantaciones forestales de alta productividad, mediante inversiones importantes en Chile,
Uruguay, Brasil y Colombia (CORDERO, 2011).

Un aspecto muy importante que menciona CORDERO (2011) es la posibilidad de
utilizar las plantaciones productivas para suplir parte de las necesidades de lefia y madera
que actualmente siguen siendo extraidas de los bosques nativos. Por tal motivo, los
bosques cultivados podrian impactar positivamente en la conservacion de los bosques
naturales. Para la FAO (2009) los bosques cultivados para usos industriales, en particular
en la Argentina, Uruguay Y, posiblemente, Colombia, podrian contrarrestar la desaparicion
de los bosques naturales.

Segin MAGYP (2013)%, Argentina cuenta con alrededor de 1,2 millones de hectéareas
de bosques cultivados. ElI 85% de las plantaciones se encuentran en la Region
Mesopotamica. También hay regiones de gran importancia en el Delta de Entre Rios y
Buenos Aires, Neuquén y Rio Negro. Mas del 90 % de las industrias forestales utilizan
estos tipos de bosques, generando 500.000 puestos de trabajo (en empleo directo e
indirecto) y representando exportaciones por mas de 1.100 millones de ddlares.

Dentro de la region Mesopotamica se encuentra la Provincia de Misiones, la cual
cuanta con caracteristicas climaticas y edafoldgicas que hacen posible obtener una de las

tasas de crecimientos, para especies implantadas, mas importantes a nivel mundial.

! Direccion de Produccion Forestal del Ministerio de Agricultura, Ganaderia y Pesca de la Nacién (MAGyP).
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Ademas, junto a un marco legal favorable con la ley de promocidn forestal N° 25.080/99,
prorrogada por la Ley N° 26.432/08, el estado nacional busca incrementar las inversiones
en bosques cultivados. Ambas condiciones permitieron que la provincia cuente con una
superficie de 365.142 ha (12% de la superficie provincial) de bosques cultivados, de los
cuales el 82% corresponde al género Pinus, 6% a Eucaliptus, 4% a Araucaria y en el
restante 8% se encuentran las especies no tradicionales (SIFIP, 2012).

Misiones contribuye con el 28,32% en las exportaciones totales del complejo forestal
de la Argentina, en las exportaciones del complejo celuldsico-papelero participa con el
24,28% vy en el complejo maderero con el 47,42%. Lo que revela la importancia de la
actividad exportadora forestal de la provincia en el contexto nacional (DIAZ et al., 2009).
Segun el SIFIP (2012), la provincia cuenta con 731 industrias dedicadas al procesamiento
de la madera de las cuales méas del 95% son pequefias industrias que no superan los 7.200
m? de produccién anual. El consumo de materia prima para aserrado y laminado es de
4.512.719 m* anual, mientras que el material para trituracién (MDF y pulpa para papel) es
de 1.716.433 m® anual. Estos valores nos indican que se estan consumiendo anualmente
aproximadamente 6.229.152 m® de rollos. A todo esto hay que afiadir la participacion
social que tiene este sector con mas de 9.317 puestos laborales directos solamente en el
sector industrial. A esto se deben afadir los beneficiados que en forma indirecta generan
los subproductos obtenidos en las industrias, a saber: productos remanufacturados y la
generacion de dendroenergia, entre otros.

A partir de lo expuesto, es evidente la importancia del desarrollo del sector forestal
para la economia del Noreste Argentino. Sin embargo, el manejo del recurso implica
cuestiones particulares que lo hace muy complejo, ya que involucra cuestiones
econdmicas, sociales y ambientales. Para poder abordar una gestion eficiente, los
administradores deben contar con herramientas confiables para una buena toma de
decision. En este contexto, el abordaje matematico nos permite formalizar relaciones que
rigen la dinamica del crecimiento forestal, actividades silviculturales y aspectos de
sostenibilidad. Autores como BUONGIORNO y GILLES (2003) y BETTINGER et al.
(2009) recomiendan el uso de modelos matematicos como herramienta de apoyo en la

gestion del recurso forestal.
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1.2. Los Métodos Cuantitativos

Durante la Segunda Guerra Mundial surgieron algunos de los primeros modelos de
sistemas y métodos para resolverlos a los que se denominé Investigacién de Operaciones®
(10), (WINSTON, 2008; HILLIER y LIEBERMAN, 2010; TAHA, 2012).
Especificamente, se iniciaron en Inglaterra cuando un equipo de cientificos empezé a
tomar decisiones respecto de la mejor utilizacion del material bélico (TAHA, 2012). Segln
WINSTON (2008), la 10 o Ciencias de la Administracion es simplemente un enfoque
cientifico en la toma de decisiones que busca mejorar un disefio y operar un sistema, por lo
general, en condiciones que requiere asignacion de recursos. La 10 siempre esta asociada a
la aplicacion de técnicas matematicas a problemas de decision representados por modelos.

El éxito de estas herramientas en las actividades bélicas generd gran interés en distintas
areas como la economia, ingenieria, logistica, agricultura, y otras, que vieron a estas
herramientas como un importante sustento para tomar decisiones, dado el tamafio y la
complejidad que estos sistemas estaban adquiriendo. Son innumerables las aplicaciones de
técnicas de optimizacion y simulacion en las actividades humanas y, en este punto, el
sector forestal no queda exento.

Dentro de las primeras aplicaciones podemos mencionar a GILMORE y GOMORY
(1961), quienes aplican Programacién Lineal (PL) para resolver problemas de trozado de
fustes o cutting stock problem. CURTIS (1962) propone un modelo de PL para la gestién
de propiedades forestales. JOHNSON y SCHEURMAN (1977) sintetizan y analizan en su
trabajo dos modelos de gestién, denominado Modelos Tipo | y Il, que sientan la base del
ordenamiento sustentable. BARROS y WEINTRAUB (1982) desarrollan un modelo de
planeamiento para industrias verticales demostrando la necesidad de que las &reas de
produccion de madera sean divididas en clases o areas con propiedades uniformes. Por otra
parte, GASSMANN (1989) se apoya en técnicas de optimizacion estocastica para
encontrar los niveles de ingreso que maximicen la cosecha en un horizonte finito y bajo
condiciones de riesgo. Este modelo esta compuesto por la ocurrencia de incendios y otros
peligros ambientales. ARCE (1997, 1999) desarrolla un sistema de programacion de
transporte de productos forestales con el objeto de minimizar los costos y tiempos 0ciosos
de los camiones en base a PL y Programacion Dinamica (PD). DIAZ-BALTEIRO vy
ROMERO (1998) presentan un Modelo de Planificacion Forestal (MPF) basado en
técnicas multicriterio, especificamente por programacion por metas ponderadas. El peso de

las preferencias se deriva de una aplicacion del Proceso Analitico Jerarquico (AHP).

2 Una denominacién mas modernizada de 10 es el de Métodos Cuantitativos, en espafiol, o Management Science, en inglés.
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ARCE (2000) plantea un sistema de simulacion y optimizacion para el abastecimiento de
productos forestales considerando la demanda del cliente y los costos de transporte en base
a dos maddulos, por un lado, un médulo de generacion de patrones de corte y, por otro lado,
un moédulo global de abastecimiento. YUNG y SESSIONS (2001) aplican métodos
computacionales para obtener redes de caminos forestales utilizando dos técnicas
metaheuristicas combinadas: Algoritmo Genético y Simulated Annealing. La primera es
utilizada para optimizar los accesos principales mientras que la segunda genera las
poblaciones iniciales. PALMA y TRONCOSO (2001) plantean un modelo basado en
Programacion Mixta Entera (PME) del tipo binaria, para la asignacion de equipos y
personal a los rodales con el objeto de hacer méas eficiente el uso de los recursos
disponibles. TORO y JUNEMANN (2005) establecen un sistema de apoyo a la toma de
decisiones de establecimiento de plantaciones mediante la aplicacién de PME, la cual
denominaron PROYMAN. Con la resolucién del problema se busca decidir, para cada
rodal, el tipo de intervencién a realizar y el momento de aplicacion de dicha intervencion.
Al igual que en el caso anterior, se basan en la utilizacion de variables binarias.

En lo que respecta al desarrollo de software, investigadores y empresas chilenas se
encuentran a la vanguardia con importantes desarrollos que benefician al medio
productivo. Ya en la década de los 90, EPSTEIN et al. (1999) mencionan el desarrollo de
una malla de herramientas de gestion como se detalla a continuacién. En primer lugar, se
cuenta con un sistema de programacion diario de despacho, denominado ASICAM, el cual
estd basado en un modelo de simulacién que utiliza reglas heuristicas. Por otra parte, el
OPTICORT es un sistema de cosecha de corto plazo, con un horizonte tipico de tres meses.
En este caso, las principales decisiones que deben tomarse cada periodo corresponden a la
seleccién de rodales a ser cosechados, el modo de hacer el trozado y el lugar de envio del
producto para la efectiva satisfaccion de las demandas especificas. El funcionamiento se
basa en un mddulo de PL y un algoritmo de generacion de columnas apoyado en un
modulo de ramificacion y acotamiento o branch and bound. EI PLANEX, por su parte,
optimiza la ubicacion del equipo de cosecha y los caminos de acceso. La particularidad de
esta herramienta es la posibilidad de combinar la optimizacion con un Sistema de
Informacion Geogréafica (GIS). Finalmente, un sistema basado en PME denominado
OPTIMIED fue disefiado para la planificacion a mediano plazo (3-5 afios). Las decisiones
basicas en este nivel incluyen los voliumenes de madera que debe cosecharse cada afio para
satisfacer la demanda esperada y los caminos que deben construirse o en los cuales deben

realizarse mantenimiento.
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En Brasil también se desarrollaron importantes herramientas de gestion, siendo uno de
los més importantes el Optimber-LP, desarrollado por Optimber Otimizacéo e Informética
Ltda.®. Este paquete permite simular, formular y resolver diversos escenarios de
planeamiento forestal utilizando PL para optimizar los resultados (DOS SANTOS, 2012).
Esta empresa, ademas, ha desarrollado MaxiTora para soporte de la industria del aserrio y
FlorExcel, como complemento de MS Excel, para el procesamiento de informacion
dasométrica. EMBRAPA FLORESTAS también presenta un grupo de herramientas para
manejos y analisis economico de plantaciones forestales, entre ellos se encuentran
SISPinus, SisEucalipto, SisBracatinga, SisAraucaria, entre otros (OLIVEIRA, 2011).

Podemos ver que las aplicaciones de los Métodos Cuantitativos (MC) en el sector
forestal pueden estar dadas en cualquier nivel de la cadena de valor, sin embargo, los
puntos mas criticos son el manejo y la cosecha forestal. En el manejo se define los
objetivos y las estrategias en el mediano y largo plazo. Los errores en este punto conllevan
desde desabastecimientos hasta problemas ambientales. En la cosecha se transforma el
capital en renta, lo que conlleva altos costos logisticos que definen la rentabilidad del

bosque.

1.3. Manejo y Planificacién Forestal

El manejo forestal comprende la programacién de un conjunto de actividades y
tratamientos silvicolas que deben ser aplicados durante la vida de una masa forestal para
cumplir con los objetivos planteados por la organizacién. Para MEYER et al. (1961), el
manejo forestal es el arte y la técnica que permite organizar la produccidn forestal con una
base de rendimiento continuo. BUONGIORNO y GILLES (2003) definen al manejo
forestal como el arte y la ciencia de la toma de decisiones respecto de la organizacion, uso
y conservacion de los bosques y sus recursos afines. Para BETTINGER et al. (2009) el
manejo forestal consiste en la integracion de las practicas silviculturales y conceptos de
economia de tal manera que se logren los objetivos para el propietario, ya sea publico o
privado. A través de estas definiciones, se evidencia que el manejo forestal es una ciencia
que se plantea objetivos y propone herramientas para gestionar un sistema de la forma mas
sustentable posible.

SCHNEIDER (2008) define al manejo forestal como una manera de dirigir a una
empresa forestal siguiendo cuatro aspectos. En primero lugar se encuentra el manejo
sustentable, en este caso el bosque debe ser tratado de tal manera que la produccion en el

largo plazo sea constante. Ademas, se apunta a un manejo racional, para lo cual se debe

® http://www.optimber.com.br
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utilizar correctamente la informacion disponible y se deben fijar metas especificas. En
tercer lugar, se pretende un manejo funcional que abarque cuatro premisas: andlisis,
planeamiento, control y correccion. Finalmente, se busca un manejo integral, es decir,
teniendo en cuenta los aspectos fisicos, financieros, administrativos e informativos.

Por su parte, para BETTINGER et al. (2009), el manejo de un bosque requiere de un
plan y una evaluacion de las actividades necesarias para alcanzar los objetivos. No contar
con un plan a largo plazo puede ocasionar consecuencias indeseables o imprevistas. La
planificacion forestal tiene como objetivo definir el momento y lugar para realizar
determinadas operaciones, las que pueden ser realeos, podas, cosecha, entre otras. La
longitud de tiempo entre inversién y retorno, balance de produccion y costos en el sector
forestal hacen que el planeamiento se deba hacer con mucho criterio. Los modelos de
programacion matematica pueden ser usados como respaldo a la toma de decisiones de
politicas 6ptimas de corte de los bosques (SCHNEIDER, 2008). BETTINGER et al. (2009)
mencionan que la planificacion se debe realizar a través de un proceso tradicional que
utilice PL o técnicas heuristicas para asignar actividades a los estratos del bosque y un
programa de cosecha. Los MPF basados en MC han tenido grandes avances a nivel
mundial (principalmente en paises como Estados Unidos, Suecia, Noruega, Finlandia,
Canadé, Chile, Espafia, entre otros) lo que constituye una herramienta fundamental en el
manejo de bosques tanto publicos como privados (MENDEZ, 2013). En Argentina el
desarrollo de este tipo de modelos es superfluo y se usa limitadamente por parte de las
organizaciones. En la mayoria de los casos, el planificador utiliza como respaldo una
planilla de calculo u hoja electronica, lo que implica mucho esfuerzo en el desarrollo del
plan, posibles errores debido a los procesos de calculos con operaciones elementales y
gestion de los recursos de forma suboptima ya que, a pesar de las capacidades analiticas
del planificador, éste no puede contemplar todas las variables de forma simultanea.

La planificacion forestal dentro de una organizacion se divide en niveles
(BETTINGER et al., 2009; MENDEZ, 2013). En el nivel més alto de la jerarquia estan los
procesos de planificacién estratégica. En ésta, se fijan los objetivos a largo plazo y se
definen las condiciones bajo las cuales se debe operar. Las decisiones estratégicas tienen
como finalidad el establecimiento de politicas globales de manejo, definicidn de capacidad
de produccion, seleccion de productos finales, adquisicion de recursos en funcion a las
demandas proyectadas y las condiciones técnico—legales que regulan su utilizacién
(WEINTRAUB y CHOLAKYA, 1991). El objetivo de la planificacion estratégica es
asegurar una estabilidad a largo plazo en los suministros de madera a la industria mientras

que se maximiza el Valor Actual Neto (VAN) (MARTELL et al., 1998). BETTINGER et
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al. (2009) consideran que las unidades temporales del plan estratégico deben ser anuales o
de entre 2 a 15 afios y un horizonte de 40 a 100 afios.

Por otro lado, la planificacion tactica busca programar las operaciones de cosecha,
especificando areas en una escala de tiempo mas fina (MARTELL et al.,, 1998).
Generalmente, los planes tacticos involucran modelos espaciales, por lo que este nivel de
planificacion identifica acciones especificas que contribuyan al objetivo mas amplio del
plan. Sin embargo, los detalles técnicos de la implementacion de las acciones son
limitados. Por ejemplo, en este nivel de planificacion podemos determinar el momento de
cosecha 6ptimo de cada rodal (afio T) pero no podemos definir exactamente la fecha de
ingreso de la intervencion (mes o semana del afio T) (BETTINGER et al., 2009). Ademas,
la planificacion tactica se enfoca en determinar donde y cuando se llevaran a cabo los
tratamientos silviculturales, la construccion de caminos forestales y/o mantenimiento de las
via existentes, siempre teniendo presente los objetivos de la planificacion estratégica
(DAVIS et al., 2000; DAVIS et al., 2005). BETTINGER et al. (2009) consideran que las
unidades temporales deben ser anuales o de 2 a 3 afios, con un horizonte de 10 a 20 afos.
Segun MCDILL (2014), los planes tacticos definen los programas de practicas
silviculturales con el fin de lograr una determinada produccién en un periodo de 2 a 20
afios. EI mismo autor menciona que se pueden incluir decisiones sobre el mantenimiento,
construccion y cierre de caminos forestales.

En el nivel més bajo en la jerarquia se encuentra la planificacion operativa. En este
nivel se organiza la ejecucion de los planes tacticos, por ello, incluye detalles mas precisos
de la programacion de las operaciones a corto plazo. BETTINGER et al. (2009) incorporan
en este nivel, la planificacion de las siembras y plantaciones, el transporte forestal, la
seleccidn y localizacion de maquinaria de cosecha, la organizacion del capital humano, los
arreglos de caminos, entre otras actividades que se requieren para implementar una accion
de gestion. Segin MCDILL (2014) los planes operativos definen detalles tales como los
periodos en el que sera cosechado un rodal (semanas 0 meses), el contratista de cosecha, el
equipamiento de cosecha requerido, el tipo de producto a elaborar y a que industrias se lo
transportara. Los planes operacionales se guian por los planes tacticos, que, a su vez, se
guian por los planes estratégicos. El nivel de detalle aumenta a medida que nos
desplazamos del plan estrategico al operativo.

En la Tabla 1.1 se presenta un resumen de aplicaciones matematicas en procesos de
toma de decision en la cadena de abastecimiento del sector forestal segun BETTINGER et
al. (2009). En este contexto, los métodos de planificacion utilizan un enfoque jerarquico

que permite que las decisiones de los niveles mas altos sienten las bases de los niveles mas
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bajos. Asi, la planificacion estratégica orienta las acciones de la planificacion tactica y ésta

guia las tareas del plan operativo.

Tabla 1.1. Horizonte de planificacion, tiempos de computo, calidad de la solucién y
modelo utilizado en el proceso de planificacion de cadenas de suministro.

Aplicacion Hotriigr%n;s de Tiempo CPU Ca;;?sgigs la Tipo de modelo
Modelo de trozado 1ls <01s Optima Programacion dindmica
Despacho de camiones 5s <1s Alta calidad Programacion entera
Programacion de camiones 1dia 20 min Casi 6ptima Programacion entera
Planificacién anual 1 afio 1 hora Casi 6ptima Programacion entera
Planificacion tactica 5 - 20 afios > 1 hora Alta calidad Programacion entera
Planificacion estratégica 40-100 afios 20 min Optima Programacion lineal

Fuente: BETTINGER et al. (2009)

En este capitulo se realizd una descripcion general sobre las aplicaciones de las
técnicas de gestion forestal y la importancia de estas herramientas para el sector. En los
préximos capitulos se profundizara en conceptos matematicos e informaticos para delinear

un modelo y, finalmente, realizar un anélisis en base a un caso empirico.
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Capitulo 2

Modelos de

Planificacidn Forestal
(MPF)
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2. LOS MPF

2.1. Modelado en Planificacion Forestal

Para abordar problemas de planificacion forestal se emplean diferentes enfoques de
modelado en funcion al tipo de problema y a los objetivos que se persiguen. Entre ellos se
han destacado la simulacion y optimizacion (MENDEZ, 2013). La simulacion es el
proceso de disefiar un modelo computacional de un sistema y llevar a cabo experimentos
con el a fin de evaluar el impacto de introducir cambios tanto en la estructura interna del
sistema como en las condiciones vinculadas al entorno del mismo (EVANS y OLSON,
2001; PIDD, 2004). Esta técnica permite estudiar el comportamiento de un sistema forestal
haciendo alterar uno o varios parametros. Se aplican para la prediccion de crecimiento
como respuesta a diferentes regimenes silviculturales tanto como para la planificacion de
manejo de varios turnos de corta (MENDEZ, 2013).

Para TURLAND (2007), los modelos de simulacion en el contexto de la planificacion
forestal son programas de computacion que determinan los flujos e inventarios de madera
y recursos no maderables como consecuencia de aplicar opciones de manejo definidas por
el usuario. Se debe tener presente que la meta de la simulacion no es la optimizacion del
objetivo, sino la respuesta del sistema a decisiones silviculturales sobre el desarrollo de la
masa. Por tal motivo, estos sistemas estan influenciados por la experiencia y habilidad del
usuario de explorar las mejores opciones de manejo. En la mayoria de los casos, los
modelos de simulacion son utilizados para la prediccion del crecimiento y rendimiento de
un bosque bajo una variedad de condiciones. Para lograr esto se basan en un conjunto de
ecuaciones matematicas y relaciones entre ellas, las cuales fueron ajustadas bajo distintas
condiciones mediante técnicas de regresion como el método de los minimos cuadrados o
maxima verosimilitud.

Por su parte, los modelos de optimizacion son modelos matematicos formados por
varias ecuaciones que representan el mundo real en una forma mas sencilla y permiten
obtener la mejor solucion al problema planteado (HILLIER y LIEBERMAN, 2010;
TAHA, 2012). Segun FLOUDAS (1995), los modelos matematicos de un sistema estan
formados por cuatro elementos: las variables, los parametros, las restricciones y las
relaciones matematicas. Los modelos de optimizacidn en el contexto de la planificacion
forestal son programas de computacion que buscan la solucion 6ptima para un problema de
planificacion de las actividades de manejo. Tanto los objetivos como las restricciones

pueden ser econdmicos, ambientales y/o sociales. Una ventaja de la optimizacion respecto
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de la simulacién es que al obtener un programa de manejo se esta seguro que éste cumple
con ciertas condiciones, como por ejemplo la maximizacion de los beneficios o la
minimizacion de los costos (MENDEZ, 2013).

En muchos casos la simulacion y optimizacion operan en forma conjunta en un proceso
de planificaciéon forestal. En una primera etapa del proceso, la simulacion realiza las
proyecciones de crecimiento de uno o varios regimenes de manejo en base a informacion
provista por el inventario de las masas, luego, en una segunda etapa, el modelo de
optimizacion utiliza los datos de la simulacion como pardmetros, para la determinacion de

la mejor estrategia de manejo del patrimonio.

2.2. Crecimiento y Produccién Forestal

La ciencia forestal, después de mas de doscientos afios de experiencias, ha creado
métodos muy diferentes para la consecucion del objetivo de sostenibilidad, en consonancia
con la enorme diversidad de sistemas forestales existentes en todo el mundo. GADOW
(2001) divide a los sistemas de gestion forestal sostenibles en dos grandes grupos: por una
parte, los denominados sistemas de gestion forestal de turno de corta o Rotation Forest
Management (RFM), y por otra, los llamados sistemas de gestion de cubierta forestal
continua o Continuous Cover Forestry (CCF). Desde el punto de vista productivo, para
Argentina, el sistema RFM es mas importante debido al papel que juega en lo econémico y
ambiental. EI 90% de las industrias de aserrio y el 100% de las industrias de triturado
utilizan materia prima proveniente de estos tipos de sistemas. Por tal motivo estos sistemas
de manejo requieren el desarrollo de robustas herramientas de gestion como ser estudios de
crecimiento y MPF.

El estudio del crecimiento y la produccion en un sistema forestal es béasico y
fundamental para la planificacion forestal ya que, cronoldégicamente, es uno de los
primeros pasos de este proceso. MOSCOVICH (2004) sefiala que la importancia de esta
etapa radica en la informacion cuantificable que ésta brinda, al administrador forestal,
sobre la disponibilidad de materia prima para satisfacer una demanda. El mismo autor
define al crecimiento como el aumento observado en la dimensiones de un determinado
atributo de un arbol o rodal, por unidad de tiempo. Por tal motivo, un modelo de
crecimiento es una abstraccién de la dinamica forestal natural que abarca crecimiento,
mortalidad y otros cambios en la composicion y estructura del rodal. Por otro lado, la
produccion se define como la cantidad total de un atributo o de una caracteristica
mensurable de un arbol o rodal, el cual puede ser evaluado en un momento especifico.
VANCLAY (1994) menciona que se usa el término “Modelo de Crecimiento” para hacer

24



referencia a un conjunto de ecuaciones para predecir el crecimiento y produccién de un
rodal bajo una amplia variedad de condiciones fisicas y de manejo.

En la actualidad existen diferentes formas para clasificar los modelos. MOSCOVICH
(2004) ofrece una clasificacion especifica para la dindmica vegetal la cual cuenta con
cuatro grupos, como se define a continuacion. Los modelos analiticos son teoricos,
explicativos por expresiones basadas en los principios fundamentales que son derivados de
caracteristicas observadas del comportamiento de sistemas ecoldgicos; por su parte, los
modelos estadisticos son expresiones estocasticas donde los parametros son las
probabilidades de los eventos, sean de reemplazo o transicion de especies por especie 0
estado por estado; los modelos lotéricos son una forma especial de los modelos
estadisticos, los cuales son utilizados fundamentalmente en la ecologia; y, finalmente, los
modelos de simulacion son una tentativa de duplicar el comportamiento real de un proceso
o fendbmeno. Tipicamente tienen numerosos parametros funcionales como por ejemplo
especie, edad, calidad de sitio, estrategia de manejo, entre otros.

Luego de realizar un analisis general de las diferentes filosofias de estudio en
crecimiento y produccion forestal, podemos decir que existen dos formas basicas para
presentar los resultados numéricos de un estudio dendrométrico: las tablas de volumen y
las ecuaciones. Los primeros avances se dieron mediante el uso de tablas ya que las
ecuaciones estaban limitadas por el desarrollo de técnicas de regresion e informética. El
uso de ecuaciones permite el desarrollo de modelos complejos que, al ser integrados a una
plataforma de simulacién, proveen al usuario una amplia flexibilidad de usos. Dentro de
los simuladores mas difundidos en la region encontramos al SisPinus, SisEucalipto
(OLIVEIRA, 2011) y el Simulador Forestal (CRECHI et al., 2005).

En este apartado se introdujeron conceptos sobre crecimiento y produccién de masas
forestales. Es importante recalcar que estos son parametros fundamentales en un MPF

basado en programacion matematica.

2.3.  Optimizacion Forestal

Las técnicas de optimizacion se pueden aplicar, en general, de dos maneras, a saber: por
métodos exactos (programacion matematica) o por métodos no exactos (heuristicas,
metaheuristicas, matheuristicas, métodos evolutivos, etc). Dentro de los métodos no
exactos encontramos un subgrupo denominados, generalmente, métodos evolutivos. Estos
son procedimientos que imitan fenomenos de la naturaleza y utilizan la estructura del
problema de forma inteligente para buscar soluciones de manera sencilla y réapida
(MENDEZ, 2013). El problema de estos métodos es que no garantizan la optimalidad, e
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incluso, en algunos casos, no se llega a establecer lo cerca que se estd de la solucion
optima (REEVES, 1996). Otro de los problemas de estos métodos es en que no son de
proposito general, 1o que implica que el usuario debe disefiar el algoritmo en funcién del
tipo de problema que se enfrenta, y, por ende, tener conocimientos previos de algoritmos y
programacion. Esto, sin embargo, no limito el desarrollo de modelos usando esta técnica de
busqueda. Algunos de los trabajos que podemos mencionar son PUKKALA y KURTTILA
(2005), LIU et al. (2006), SESSION et al. (2007), MENDEZ (2013), entre otros®.

Los métodos exactos, por otro lado, proporcionan una solucion éptima para un
problema desde el punto de vista matematico, siempre y cuando exista, al menos, una
solucidn factible. Estos comprenden un conjunto de procedimientos y algoritmos disefiados

5 Como

para resolver problemas de optimizacion, muchas veces denominados “caja negra
ejemplo podemos mencionar al Algoritmo Simplex, propuesto por DANTZIG (1998), el
Algoritmo Branch and Bound, propuesto por LAND y DOIG (1960), entre otros, los cuales
se encuentran integrados en paquetes comerciales conformando estructuras especificas
segun en proveedor. Como consecuencia de esto la performance de cada uno es diferente
(BROZ et al., 2014d). En lo que respecta a la programacion matematica, algunos tipos
clasicos son: Programacion Lineal (PL), Programacion Entera (PE), Programacion Mixta
Entera (PME), Programacion Dindmica (PD), Programacion Estocastica (PE) y
Programacién No Lineal (PNL). Por su parte, los paquetes informaticos son disefiados para
programas matematicos especificos que se busca resolver. Entre los clasicos podemos
mencionar a BARON, CPLEX, GUROBI, LINDO, AMPL, XPRESS, CONOPT los cuales
pueden ser ejecutados en plataformas como GAMS® o AMPL'.

Por otro parte, una metodologia hibrida y de reciente desarrollo son las matheuristicas.
Una matheuristica es un algoritmo de optimizacion obtenido mediante la interoperacion de
metaheuristicas y técnicas de programacién matematica. Si bien las matheuristicas se
presentan como una metodologia novedosa para la resolucion de modelos matematicos
complejos, ain se encuentran en sus primeras fases de desarrollo, por lo cual se deberéan
esperar mayores avances para abordar ciertos problemas con esta herramienta.

La ventaja de la programacion matematica es que garantiza la solucion 6ptima o al
menos la direccion de busqueda, es decir, la que maximiza o minimiza el valor de la
funcion objetivo (MENDEZ, 2013). Ademas, cuenta con algoritmos contrastados y de

propdsito general, como el caso del Algoritmo Simplex o el Algoritmo de Karmarkar para

# para més detalles se recomienda ampliar en Méndez (2013).

% Se dice que un algoritmo es de “caja negra” cuando el usuario no puede ver la forma interna de funcionamiento del mismo. La
interaccion se realiza por una interfaz con lenguaje propio y el nexo es un sistema de compilacién.

¢ http://www.gams.com/solvers/

7 http://www.ampl.com/solvers.html
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resolver programacion lineal. Esta virtud genera ventajas y confianza a la hora de abordar
un problema en un entorno productivo, ya que el planificador (usuario) necesita
conocimiento sobre el modelado y el lenguaje del programa que desea utilizar como

herramienta sin necesidad de profundizar en algoritmia y programacion.

2.4. Conceptos de optimizacion

Dentro de las técnicas de optimizacion, la PL es la mas utilizada y quizas la mas
efectiva (DANTZIG, 1998; EDGAR et al., 2001). En la PL, tanto la funcion objetivo como
las restricciones son lineales. En la ecuacion [2.1] se puede ver la expresion matricial de
este tipo de modelo segun DANTZIG (1998).

Min Z=c"x

X

st [2.1]
AXx=Db

I<x<u

Donde Z es la variable dependiente a ser minimizada; A es una matriz de mxn cuyos
elementos (i,j) son los coeficientes a; de las restricciones o también denominados
coeficientes técnicos; ¢, b, | y u son vectores cuyo componentes son cj, bj, I;, U
respectivamente y x es el vector de variables de decision.

Es evidente que un modelo PL est4 formado por cuatro componentes basicos. En primer
lugar, tenemos las variables de decision, que son las incdgnitas y, por tanto, estamos
interesados en encontrar ya que nos permiten tomar la decision sobre el sistema o proceso.
El segundo componente, los pardmetros, son datos conocidos del problema y segin donde
se encuentren, tienen denominaciones particulares como coeficiente tecnoldgico o nivel del
recurso. En tercer lugar, tenemos la funcion objetivo, la cual es una medida cuantitativa del
funcionamiento del sistema que se desea optimizar (maximizar o minimizar). Por ultimo,
se presentan las restricciones como representacion de un conjunto de relaciones
(expresadas mediante ecuaciones e inecuaciones) que las variables estan obligadas a
satisfacer.

Una forma estandar de un modelo PL puede ser representado como se aprecia en la

expresion [2.2].
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[2.2]

Donde c; son los n coeficientes de la funcion objetivo; a;; y bi son los parametros en las
m restricciones lineales; I; y u; son limites inferior y superior que puede tomar la variable
de decision x;.

Aplicaciones de PL en el sector forestal podemos encontrar en ARCE (1997),
BACKEUS et al. (2005), BASKENT y KELES (2009), FROMBO et al. (2009),
FLISBERG et al. (2009), entre otros autores. Muchas veces no aparecen como Unico
método de resolucién sino combinado con otras herramientas como PD, algoritmos
evolutivos, entre otras.

Muchas veces la naturaleza del problema presenta ciertas caracteristicas que no pueden
ser representadas por variables continuas, como por ejemplo, la determinacién de qué rodal
cosechar implica un tipo de decision “si 0 no” que mediante la técnica clasica de PL no se
puede modelar. Para este tipo de problema, se utiliza la Programacién lineal con variables
enteras. Estos modelos se pueden clasificar en programacion entera pura (PEP) si todas las
variables son enteras, programacion entera binaria (PEB) si todas las variables son binarias
€ {0,1} o programacion lineal entera mixta (PME) si algunas de las variables son enteras o
binarias y el resto de las variables continuas. La expresion [2.3] representa en forma
matricial este tipo de modelos segin FLOUDAS (1995).

Min ¢'x+d"y
st

Ax+By<b
x>0

xeF cR"

y €{0,1}"

[2.3]

Donde x es un vector de n variables continuas; y es un vector que toma valores0y 1; ¢
y d son vectores de parametros de dimensién nx1 y gx1 respectivamente; A y B son
matrices; b es un vector de p inecuaciones y F es la region factible.

Generalmente, en el caso forestal, son mas utilizados los modelos PME debido a las

caracteristicas del sistema, dado que cuenta con entidades medibles en forma entera
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(maquinaria, camiones, personas), binaria (rodales, caminos) y continuas (volumen,
distancias, costos, beneficios).

En los trabajos de DIAZ-BALTEIRO y ROMERO (2004), TRONCOSO y GARRIDO
(2005), GOYCOOLEA et al. (2005), MURRAY (2007), OHMAN y WIKSTROM (2008),
GOYCOOLEA et al. (2009), OHMAN et al. (2011), BELTRAN PEREZ (2012), BROZ et
al. (2013), BROZ et al. (2014b), podemos encontrar aplicaciones de PEP, PEB y PEM.

Toda decision tomada en la gestion de los bosques tiene distintas consecuencias
econdmicas (produccion de madera, lefia, stock, etc.), ambientales (conservacion de la
biodiversidad, control de erosion, secuestro de carbono, etc.) y sociales (recreacion, nivel
de empleo, calidad de vida, etc.), (DIAZ-BALTEIRO y ROMERO, 2007). Generalmente
se asume que hay solamente un objetivo principal y se establecen las deméas metas como
restricciones, sin embargo, estas metas de las organizacidén se las puede convertir en
objetivos en un modelo denominado multiobjetivo (MCDILL, 2014). Para
BUONGIORNO y GILLES (2003), la representacion de los objetivos por medio de
restricciones genera un modelo rigido y poco satisfactorio. Los mismos autores afirman
que una restriccion que impone el cumplimiento estricto de una constante es poco realista y
puede conducir a soluciones infactibles. Para salvar estos inconvenientes de los modelos

monobjetivos, abordamos las Técnicas de Decisién Multicriterio (TDMC).

2.5. Técnicas de Decision Multicriterio

En muchos casos no se toman las decisiones en base a un Gnico criterio, sino en funcion
a varios de ellos. Ademas, hay que tener en cuenta que la “escasez” econdémica no se
encuentra definida en la vida real por un conjunto de restricciones absolutamente
inviolables. Por estas razones, se desarrollé un paradigma de toma de decisiones como
alternativa a las metodologias clésicas, con un solo objetivo, para dar cuenta con mayor
precision la realidad de los procesos de toma de decisiones. Este paradigma ha sido
nombrado TDMC.,
Dentro de las TDMC se encuentran dos clases de modelos matematicos: los continuos
y los discretos. En el caso de aplicaciones en la gestion de recursos naturales, la diferencia
fundamental entre ambos es la cantidad de soluciones factibles, que para el primer caso es
infinito o una cantidad relativamente grande mientras que para el segundo, es pequefio
(DIAZ-BALTEIRO y ROMERO, 2007). En ROMERO (1996) y ANDRE et al. (2010)
encontramos como modelos continuos a la Programacion Multiobjetivo (PMO),
Programacion por Compromiso (PPC) y la Programacion por Metas (PPM). Por otro lado,
dentro de los discretos, ROMERO (1996) y KANGAS et al. (2008) presentan al Proceso
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Analitico Jerarquico (PAJ) o mas conocido como AHP y el método ELECTRE. Ademas de
los mencionados, existen otras herramientas multicriterio, sin embargo, son menos
difundidas.

Antes de abordar cuestiones analiticas, se introduciran en este trabajo conceptos basicos
para poder entender tanto el significado como el alcance del analisis decisional
multicriterio continuo. El primer concepto a definir son los atributos. Estos son valores con
los que el decisor se enfrenta a un determinado problema decisional y es necesario que
puedan medirse independientemente de los deseos del individuo. Los atributos deben ser
susceptibles de expresarse como una funcion matematica de las variables de decision
correspondientes (ANDRE et al., 2010).

El concepto de atributo se enlaza con el concepto de objetivos. Estos representan las dos
posibles direcciones de mejora de los atributos bajo consideracion. Uno puede ser
interpretado como "mas es mejor" e implica un proceso de maximizacion, y el otro puede
ser interpretado como "menos es mejor" e implica un proceso de minimizacion (ANDRE et
al., 2010).

Los niveles de aspiracion son los niveles aceptables de logro para cualquiera de los
atributos considerados por el decisor. La combinacion de un atributo con un nivel de
aspiracion se denomina meta (ANDRE et al., 2010). Las ideas y conceptos expuestos
pueden clarificarse diciendo que, por ejemplo, la fiabilidad de un sistema es un atributo,
maximizar dicha fiabilidad un objetivo y, finalmente, alcanzar una fiabilidad al menos
igual a un determinado nivel de aspiracion es una meta (ROMERO, 1996).

El concepto de criterio comprende los tres conceptos anteriores, es decir, los atributos,
los objetivos y las metas de un proceso decisional en particular. Asi, los criterios son los
atributos, objetivos o metas que se consideran relevantes en un cierto problema decisional.
Por consiguiente, el analisis de la decision multicriterio constituye un marco general o
paradigma en el que se investigan problemas decisionales con diferentes atributos,
objetivos 0 metas (ROMERO, 1996; ANDRE et al., 2010).

En términos matematicos un atributo puede ser representado como una funcién del

vector X de variables de decision segun se define en la expresion [2.4].
f(X) [2.4]

Un objetivo se puede representar como la maximizacion o minimizacion de la funcion

[2.4], la cual se representa por la expresién [2.5].

Opt f(X) [2.5]
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Partiendo de la meta correspondiente al logro del objetivo [2.5] y, generalizando, para

i=1,..., ¢ metas con un nivel de aspiracion f;, se representa en la ecuacion [2.6].
f,()+n—p; =, Vi [2.6]

Donde las n; representan llamadas variables de desviacion negativa, por lo tanto
cuantifica el bajo déficit de las metas; p; son las variables de desviacion positiva, por lo
tanto cuantifican el exceso de las metas.

Un concepto importante dentro de las TDMC es la optimalidad paretiana, el cual fue
introducido por el economista Vilfredo Pareto en el afio 1896 (ROMERO, 1996).
Extrapolando este concepto de las TDMC, se dice que un conjunto de soluciones es
eficiente (o Pareto “Optimas™) cuando esta formado por soluciones factibles, tales que no
existe otra solucién factible que proporcione una mejora en un atributo sin producir un
empeoramiento, en al menos, otro de los atributos (ROMERO, 1996; ANDRE et al.,
2010).

La idea del 6ptimo de Pareto nos lleva al concepto de equilibrio entre los dos criterios.
Este concepto mide qué nivel de logro de un criterio tiene que ser sacrificado con el fin de
obtener una mejora en una unidad de otro criterio. Estas compensaciones son buenos
indicadores para medir el costo de oportunidad de un criterio en términos de otro. Esto es
crucial para el disefio y evaluacion de cualquier politica econdmica y ambiental (ANDRE
etal., 2010).

El Gltimo concepto que se aborda es el de matriz de pago o payoff matrix, la cual se
obtiene mediante la optimizacion de cada uno de los objetivos por separado y de forma
apareada. Por lo tanto, esta es una matriz cuadrada con una dimension igual al nimero de
criterios bajo consideracién, cuyos elementos de la diagonal principal son los “valores
ideales” ya que representan los valores optimos para todos los objetivos. El peor elemento
de cada columna se denomina "valor anti-ideal" (ANDRE et al., 2010). Esta matriz es Gtil
ya que nos permite apreciar los conflictos entre los objetivos considerados, ademas, los
“valores ideales” son utilizados generalmente como niveles de aspiracion y, en forma
conjunta con los valores anti-ideales, para la normalizacion de criterios.

A la hora de seleccionar una herramienta como soporte para la toma de decisiones en la
planificacion forestal debemos contar con suficiente informacion sobre la performance de
cada enfoque en funcion al tipo y tamafio del problema a ser abordado. ANDRE et al.
(2010) mencionan que PMO y PPC funcionan muy bien para los problemas de tamafio

moderado, con la participacion de dos o tres criterios. Sin embargo, cuando se trata del
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disefio conjunto de politicas econdmicas y ambientales, el numero de restricciones,
variables de decision y criterios podrian ser muy grandes. Por tal motivo, los mismos
autores sefialan que para este tipo de escenario es conveniente el uso de PPM. No obstante,
no se debe tomar como una verdad absoluta ya que los avances en hardware, software y

desarrollos matematicos podria hacer mas estrecha la diferencia entre estos enfoques.

2.6. Programacion por Metas

Para DIAZ-BALTEIRO y ROMERO (2007) el principal enfoque dentro de las
herramientas de TDMC continuas es la PPM o Goal Programming, especialmente para
delineacion de planes forestales tacticos.

El origen de la PPM se debe a los trabajos de CHARNES et al. (1955) y CHARNES y
COOPER (1961) aplicados a la resolucion de problemas de regresion. Posteriormente fue
desarrollada como una herramienta de toma de decisiones para resolver los problemas
multicriterio con los trabajos publicados por JIRI (1965), LEE (1972), IGNIZIO (1976) y
COHON (1978). En el ambito agricola-forestal, los pioneros en la aplicacion de esta
herramienta fueron los trabajos de FIELD (1973), ROMERO y REHMAN (1984),
REHMAN y ROMERO (1987), ROMERO (1991), entre otros. Abordajes més recientes de
esta metodologia podemos encontrar en los trabajos de DIAZ-BALTEIRO y RODRIGUEZ
(2006), DIAZ-BALTEIRO et al. (2009), GIMENEZ et al. (2013) DURAND et al. (2014) y
ALDEA et al. (2014).

Uno de los aspectos méas importantes de la PPM es la aplicacién de la ldgica
satisfaciente de Simon (SIMON, 1955). Por tal motivo, esta técnica se desarrolla dentro del
ambito del paradigma “satisfaciente” en lugar de hacerlo en el del paradigma
“optimizador”. Desde un punto de vista analitico, la PPM busca reducir al minimo los
desvios no deseados de los objetivos a satisfacer en una expresion denominada funcion de
logro. Para aclarar lo expresado se procede a desarrollar el modelo matematico [2.7] en
base a lo expuesto por DANTZIG (1998).

Min f(x)
st [2.7]
Xxe X

Donde f{x) representa la expresion matematica del atributo y X = {x € R", x > 0} define
un politopo convexo. Para cada uno de los objetivos, el decisor fija un nivel de aspiracion
f, de manera que el alcance de dicho nivel se considere satisfactorio. En este marco, se

pueden tener tres posibles formas de metas:
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Si f(x) < f el decisor desea tener un valor del objetivo f(x) que sea igual o menor que el
nivel de aspiracion f. Esto se puede dar, por ejemplo, cuando se desea una reduccion de
costos de transporte forestal o del impacto ambiental.

Cuando f(x) > f, el decisor desea que el valor del objetivo sea igual 0 mayor que el
nivel de aspiracion f. Esto se puede dar, por ejemplo, cuando el planificador desee
maximizar el Valor Actual (VA) o la fijacién de CO, en biomasa.

El Gltimo caso corresponde a f(x) = £, es decir, el decisor desea que el valor del objetivo
f(x) sea exactamente igual al nivel de aspiracién f. Esto se da, por ejemplo, cuando el
planificador desea que la superficie de cosecha fluctie alrededor de un determinado valor o
para balancear el volumen de cosecha interanual.

Estas tres expresiones se pueden formular como una igualdad mediante la incorporacion

de las variables de desviacion n; y pi, quedando la meta definida por la ecuacion [2.8].

fiO)+n—p =f;

2.8
n=0; p,=0 (28]

Integrando esto en un modelo holistico, obtenemos la expresién [2.9] en base a los
trabajos de IGNIZIO (1976) y ROMERO (1991).

R an + Bp, 1
Mm[.zllwi (—K_ ] }

st

fO)+m—p =1 vi [29]
n =0
p, =20

XxeF

Donde i representa los criterios, desde i = 1, ..., q; W, es el peso preferencial o
ponderacion de cada criterio, el cual es asignado por un centro decisor; f; es el nivel de
aspiracion del i-ésimo atributo; n;, pi son las variables de desviacion negativas y positivas
del i-ésimo atributo. En este caso, si a; = 1, la variable de desviacion n; es no deseada, de
otra manera «; = 0; por otra parte, si fi = 1, la variable de desviacion p; es no deseada, en
caso contrario g = 0; y, finalmente, si ;= f; = 1 ambas variables son no deseadas. En otras
palabras, se puede decir que cuando el atributo es del tipo “mas es mejor”, la variable de
desviacion a minimizar es n; y es incorporada a la funcion de logro; por otro lado, cuando

el atributo es del tipo “menos es mejor”, la variable de desviacion a minimizar es p; y, por
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lo tanto, es incorporada a la funcion de logro. Finalmente, se puede minimizar n; + p;, en
forma simultanea, en el caso que se busque un logro en torno a un determinado nivel de

aspiracion; K; es el factor de normalizacion del i-esimo atributo; f(x) representa la

expresion matematica del atributo i-ésimo y, finalmente, p representa a la métrica o
parametro que define las funciones de distancia.
En base al modelo [2.9] se puede tener una gama de variantes en funcion al valor de la

métrica p. Para el valor de p = 1 se obtiene la expresion [2.10].

st

f,(xX)+n—p, =T, Vi
n =0

P, =0

xeF

[2.10]

El modelo [2.10] se denomina Programacién por Metas Ponderadas (PPMP) dado que
se busca minimizar la suma ponderada de las variables de desviacion no deseadas (DA
SILVA, 2013). ANDRE et al. (2010) mencionan que la solucién de este modelo ofrece
logros méas agregados (méaxima eficiencia), sin embargo, el inconveniente es la generacién
de soluciones sesgadas cuando los niveles de aspiracion son muy diferentes. Por otro lado,
para AGUADO (1998), esto se reduce mediante la suma ponderada de las desviaciones
expresadas en términos porcentuales.

Para el valor de p = o se obtiene la expresion [2.11] denominada Programacién por
Metas Minimax o Chebyshev (PPMM). Este método busca la minimizacion de la maxima
desviacion entre todas las desviaciones posibles (AGUADO, 1998; ANDRE et al., 2010;
DA SILVA, 2013; GONZALEZ-PACHON et al., 2014).

Min D
st

w [“”Kﬂjs D Vi

f.(x)+n—-p, =T Vi [2.11]
n =0
p, =0
xeF
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Donde D representa la maxima desviacion posible de todas las metas.

Este modelo presenta el mejor balance entre el logro de los diferentes objetivos
(méximo equilibrio). Sin embargo puede proporcionar resultados con un logro poco
agregado (ANDRE et al., 2010). El abordaje del modelo con 1<p <o implica la
resolucion de un modelo no lineal y, en algunos casos, no convexo, con todo los
inconvenientes que este tipo de modelos conlleva, a saber, algoritmos poco eficientes en
comparacion a los lineales, minimos locales, entre otros.

Desde un punto de vista preferencial, los modelos de PPMP y PPMM representan dos
polos opuestos. Este caracter extremo de ambas soluciones puede conducir, en algunos
casos, a soluciones que el centro decisor puede considerar inaceptables. Por tal motivo es
deseable establecer un compromiso entre logros agregados (metas ponderadas) y
equilibrados (metas minimax). Este tipo de idea conduce a la formulacion de un modelo
denominado Programacién por Metas Extendidas (PPME), (ROMERO, 2002; ROMERO,
2004; ANDRE et al., 2010; GONZALEZ-PACHON et al., 2014). En la expresion [2.12] se

representa este concepto.

Min (1—/1)D+A[quwi [aini;ﬂi P H

st

w [“”Kﬂ} <D Vi

[2.12]
f.(xX)+n —p, =T Vi

n =0

p, =0

xeF

0<1<1

Donde A es un parametro de control que pondera la importancia que asociamos a la
minimizacién de la suma ponderada de variables de desviacion no deseadas. Cuando 4 = 0,
estamos en frente a un modelo PPMM y para 2 = 1 a un modelo PPMP. Para valores del
parametro 1 € (0; 1) tenemos soluciones intermedias entre las dos opciones consideradas.
Por tal motivo tendremos propiedades combinadas entre maximo logro agregado y la
solucion de méaximo equilibrio reflejando las preferencias del decisor. En el trabajo de
GONZALEZ-PACHON et al. (2014) se presenta un analisis sobre la incorporacion de

preferencias ordinales y cardinales dado un numero finito de metas.
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Otros enfoques de modelos de PPM son la Programacion por Metas Lexicograficas
(PPML) y Programacion por Metas Lexicogréaficas Extendida (PPMLE), las cuales no
abordaremos en esta tesis.

2.7. PPM y Modelos Planificacion Téactica (MPT)

Las primeras publicaciones en TDMC en el sector forestal fueron las de FIELD (1973),
DANE et al. (1977), FIELD et al. (1980) y ARP y LAVIGNE (1982). Dentro de los
trabajos publicados en un lapso menor a 20 afios podemos citar a DIAZ-BALTEIRO y
ROMERO (1998) los cuales plantean un modelo de PPME para la planificacion de la
cosecha forestal en un horizonte tactico. Las metas planteadas son la maximizacion del
Valor Actual Neto (VAN), equilibrar el volumen cosechado entre periodos, controlar el
area cosechada de manera de regular las edades e inventario al final del horizonte de
planificacion. Los autores incorporan los pesos preferenciales en base a una derivacion del
AHP basado en un grupo de expertos del area forestal.

DIAZ-BALTEIRO y ROMERO (2003a) formulan un MPF para una propiedad en
Espafia. EI modelo estd basado en PPML que incluye como metas el VAN, control de
volumen, control de area, inventario final y balance de carbono. Este Gltimo objetivo es
muy importante desde el punto de vista ambiental ya que busca que la fijacion de carbono
en biomasa sea lo mayor posible. Esta fijacion se entiende como la diferencia entre lo
secuestrado por todo el bosque y lo liberado por la cosecha. En el trabajo de CHEN et al.
(2011), podemos encontrar una aplicacion de este tipo para Taiwan.

Por otro lado, GOMEZ et al. (2006) plantean un modelo de PPML fraccional para la
planificacion de plantaciones forestales en Cuba. En este caso se plantea una relacion entre
funciones, lo cual genera una formulacion no lineal del problema. En la elaboracion del
modelo de planificacién, siempre es deseable mantener el caracter lineal ya que el mismo
se puede resolver con algoritmos eficientes que se encuentran en cualquier software
comercial. Por otro lado, un modelo no lineal implica paquetes especiales, determinacion
de buenos puntos iniciales o incluso desarrollo de una metaheuristica dependiendo de la
complejidad del problema. En este contexto, GOMEZ et al. (2011) sugieren el uso del
método SSPMO (Scatter Search Procedure for Multiobjective Optimization)® dado el
caracter no lineal y binario del modelo. LEON et al. (2003) presentan un modelo que
compatibiliza objetivos economicos y ecologicos y lo resuelven con el software de

Programacion Multiobjetivo PROMO, que utiliza las librerias de Programacion Entera de

8 MOLINA, J.; LAGUNA, M.; MARTI, R.; CABALLERO, R. (2007): SSPMO: A Scatter Tabu Search Procedure for Non-Linear
Multiobjective Optimization. INFORMS Journal on Computing. 19(1): 91-100.
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CPLEX. Este es considerado uno de los més eficientes motores de resolucion de problemas
enteros junto con GUROBI (BROZ et al., 2014d).

MISIR y MISIR (2007) proponen, en un caso de estudio para Pakistan, un modelo de
PPML para la planificacion forestal, atendiendo la produccion de madera y la proteccion
del suelo y del agua. En este caso el decisor ordena las preferencias y realiza una
resolucion por niveles.

DIAZ-BALTEIRO y ROMERO (2008) ofrecen una revision y evaluacion de la
literatura de los ultimos 30 afios en la aplicacion de TDMC en el sector forestal. Los
autores mencionan 250 referencias con respecto a 9 temas forestales y 9 enfoques
diferentes de TDMC.

DIAZ-BALTEIRO et al. (2009) plantean un modelo de planificacion de la cosecha
mediante PPM para plantaciones de Eucalyptus globulus Labill en Galicia, Espafa. En este
caso en particular, los autores utilizan el modelo tipo Il propuesto por JOHNSON vy
SCHEURMAN (1977), el cual supone igual productividad en todos los rodales ya que
admite una sola funcion de crecimiento para todo el sistema. La ventaja radica en la
economia de variables para patrimonios con un numero considerable de rodales. Estos
autores recomiendan el uso del modelo tipo Il para propiedades publicas o de manejo
colectivo donde los administradores tienen poca interaccién con el recurso.

VERDIN et al. (2009) proponen una metodologia para analizar y resolver un problema
forestal que involucra el manejo de varios bienes y servicios del bosque en una propiedad
publicas en México. Para esto, tomaron en cuenta la opinion de productores y técnicos
forestales para construir funciones de respuesta para diez objetivos. Utilizaron tres
atributos dasométricos para evaluar cada uno de estos objetivos. Mediante PPC
determinaron la mejor combinacion de esas variables y finalmente mediante un simulador
silvicola y Sistemas de Informacion Geografica (SIG) se evaluaron las soluciones
considerando la dinamica de crecimiento de los bosques.

SILVA et al. (2010) sugieren un modelo de PME basado en PPML para la planificacion
de la cosecha en el mediano plazo. Son considerados como objetivos ambientales la
proteccién del suelo, la conservacién de los recursos hidricos y el impacto visual de la
cosecha; y como objetivo econdmico, el VAN. Los autores encontraron un marcado
conflicto entre objetivo ambiental y economico. Sin embargo, este modelo permite obtener
soluciones equilibradas en términos de las componentes mencionadas.

HERNANDEZ et al. (2011) desarrollaron un modelo multiobjetivo no lineal para la
planificacion forestal de un patrimonio que tiene como objetivo principal la produccion

maderera. Los autores abordaron aspectos economicos y ambientales para el cultivo de
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Pinus Caribaea Morelet en Pinar del Rio, Cuba. La resolucion se lleva a cabo mediante el
método metaheuristico SSPMO debido a la complejidad del modelo. En este caso se
plantea una restriccion de adyacencia mediante el enfoque conocido como ARM (Area
Restriction Model). MCDILL et al. (2002), GOYCOOLEA et al. (2005) y WEINTRAUB
y MURRAY (2006) mencionan que el modelo ARM es mas potente y complejo que el
URM (Unit Restriction Model). Ademés, GOYCOOLEA et al. (2005) se refieren a los
modelos con adyacencia como NP-hard (Non Polynomial-hard), ya que la razén del
crecimiento del tiempo de computo respecto al aumento del tamafio es de tipo exponencial
y no polinomial. Para BROZ et al. (2013) y BROZ et al. (2014bd) el tratamiento de un
sistema de gestion mediante el enfoqgue URM es mas operativo desde el punto de vista
préactico ya que no requiere de conocimientos de programacion para su implementacion.
Estos autores mencionan que el modelo URM converge en un tiempo razonable si se lo
relaja computacionalmente en un 1% para patrimonios de hasta 1000 rodales y 10 periodos
de horizonte de planificacion.

EYVINDSON (2012) demuestra la viabilidad de la formulacion de PPMP y PPMM
como un medio para proporcionar al decisor soluciones agregadas o equilibradas. El autor
recomienda el uso de esta metodologia cuando existen grupos de intereses con distintas
preferencias ya que, a partir de la definicion de los objetivos, los ponderan en la funcion de
logro y ademas, define el peso de cada enfoque.

MENDEZ (2013) formula un modelo de optimizacion multiobjetivo en el cual incluye
la produccion maderera y el secuestro de carbono para una plantacion hipotética de teca
(Tectona grandis L.). El resultado es un plan de cortas que indica cuéles rodales deben
aplicarse y a qué intensidad en cada periodo. Debido a la complejidad y uso de relaciones
no lineales, este autor utiliza como motor de busqueda Algoritmos Genéticos y Simulated
Annealing.

GIMENEZ et al. (2013) proponen un método secuencial basado en PPME para el
manejo de plantaciones con fines industriales de Eucalyptus globulus Labill. Las metas
planteadas fueron el VAN, volumen de madera cosechada y la captura neta de carbono.
Para este modelo, se generan varias alternativas de manejo y posteriormente se establece
un ranking de acuerdo a la sostenibilidad de alternativa. Estos autores afirman que el
ranking no sufre variaciones significativas, excepto para el caso en que el peso del balance
de carbono se duplique.

DIAZ-BALTEIRO et al. (2013) plantean el problema de la eleccion del método de
aplicacion ya que tiene diferente filosofia preferencial. La eleccion debe realizarse en base

a justificaciones tedricas como empiricas dado que la eleccidn erronea del enfoque podria
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generar resultados no deseables para el decisor y, por lo tanto, no aplicables. Estos autores
mencionan que el enfoque mixto o PPME (PPMM y PPMP) es mas indicado debido a la
capacidad de combinar balance y agregacién de los logros. En consecuencia, este método
ofrece una familia de soluciones balance-agregacion que permite al decisor elegir la mas
adecuada a la realidad de cada caso.

DIAZ-BALTEIRO et al. (2014a) determinan la rotacion optima de una masa forestal
teniendo en cuenta el riesgo de incendio. Las herramientas utilizadas fueron la
optimizacion multiobjetivo y la programacion por compromiso. Los objetivos de manejo
de la masa son la produccién maderera y el secuestro de carbono en biomasa. Los
resultados muestran un claro conflicto entre los objetivos y una reduccion del 50% y 80%
de la funcion objetivo de produccion y secuestro de carbono si se considera el riesgo de
incendio.

ALDEA et al. (2014) proponen un procedimiento para la integracion de varios servicios
ecosistémicos en la gestion forestal mediante el uso de herramientas multicriterio,
especificamente, la programacion por metas. Los criterios seleccionados para el modelo
son: la produccién de madera, la produccion de hongos silvestres comestibles, la captura
de carbono, el valor presente neto de la inversion y, finalmente, la sostenibilidad del
manejo forestal definido por un bosque normal. Para la resolucion, lo autores definieron
dos escenarios: un modelo determinista y un andlisis Monte Carlo. Los resultados
mostraron conflictos y variaciones notables entre los criterio, especialmente en la
produccién de hongos. No obstante, estos autores recomiendan el uso de este tipo de
modelos para la planificacion forestal estratégica, especialmente cuando se incorporan
criterios con distintos objetivos.

DURAND et al. (2014) esbozan un MPF basado en PPME Multimeta, Multiproducto,
Multiplanta y Multiperiodo. Las metas son el VAN, balance de carbono, balance de
transporte interanual, sostenibilidad de la produccion y control de area. A esto, los autores
plantean restricciones de demanda de las industrias, cosecha y adyacencia del tipo URM.
Uno de los detalles mas importantes es que se lo resuelve con paquetes comerciales como
CPLEX o GUROBI en un tiempo razonable.

Una aplicacion ambiental podemos ver en el trabajo de BERTOMEU y ROMERO
(2001) quienes utilizan un modelo basado en PPM con variables binarias para la
caracterizacion de la biodiversidad. ANDRE et al. (2009) realizan un abordaje conjunto
entre politicas macroeconémicas y ambientales aplicadas a la economia de Espafia. Para
esto, utilizan diferentes modelos de programacion por metas (PPMP, PPMM vy

lexicogréafica). Las metas macroeconomicas fueron el crecimiento econdémico, inflacion,
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desempleo y el déficit pablico. Por el lado de las metas ambientales, los autores tomaron
en consideracion las emisiones de CO,, NOy y SOy.

En todos los casos planteados, los modelos incorporan pardmetros conocidos. En un
modelo de planificacion con un horizonte de largo plazo, esto puede conllevar supuestos
muy fuertes de estabilidad de los parametros mas sensibles. Para estos casos la
optimizacion estocéstica se presenta como una herramienta mas robusta a la hora de tomar

decisiones que impliquen varios periodos, como es el caso de la planificacion forestal.

2.8. Optimizacion Estocastica

Los problemas de optimizacion presentan pardmetros conocidos y desconocidos. Sin
embargo, en la mayoria de los casos, los parametros desconocidos son aproximados a un
valor exacto promedio 0o méas probable, lo cual conlleva a una decision dependiente del
valor adoptado, ignorando la gama de valores que podria optar el pardmetro. Esto, muchas
veces, puede llevar a tomar decisiones que no constituyan buenas estrategias ya que no
representa fehacientemente el mundo real.

En base a la informacion disponible de un sistema o proceso, podemos decir que
estamos ante una situacion bajo certidumbre cuando todos los parametros son conocidos;
por otro lado, estamos en una ambiente de riesgo cuando al menos un pardmetro es
desconocido pero se tiene una cierta probabilidad de ocurrencia de cada escenario; vy,
finalmente, estamos en una contexto de incertidumbre cuando al menos un pardmetro es
desconocidos y no se conoce la probabilidad de ocurrencia de cada escenario (MARTOS,
1998). En la primera situacién la resolucién es abordada por Optimizacién Deterministica
clasica (OD), la segunda implica el uso de Optimizacion Estocéastica (OE) y la tercera el
uso de Optimizacion Robusta (OR).

En este contexto, PREKOPA (1995) define la programacion estocéstica como la
resolucion de problemas de programacion matematica en la que uno o varios parametros
son variables aleatorias. En la programacion estocastica, se relaja la hipétesis de que todos
los parametros del problema son deterministas (conocidos con exactitud), permitiendo
tratar, como variables aleatorias, pardmetros sujetos a riesgo o incertidumbre.

Los primeros avances en el area fueron realizados por DANTZIG (1955) y BEALE
(1955) vy, posteriormente, MARKOWITZ (1959) hizo una aplicacion en problemas de

seleccion de carteras de inversion®.

° Este trabajo lo llevaria a ganar el Premio Nobel en Economia en el afio 1990.
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Un problema de decision en ambiente de riesgo esta caracterizado por asociar, a cada
alternativa, mas de un resultado vinculado a distintos “estados de la Naturaleza”; ademas
se puede definir una distribucion de probabilidad, £, que el decisor conoce, sobre el
conjunto de estados de la naturaleza; y, como consecuencia, la eleccion de cualquier
decision concreta, X, inducira una distribucion de probabilidad, y(@,x), en el conjunto de
consecuencias, C, al que denominaremos conjunto de resultados o pagos (AGUADO,
1998). Por lo tanto un problema de decision en ambiente de riesgo puede representarse de

la siguiente manera:

X\Q ¢
0
X C(6.x)

En este caso, la resolucion del problema de decision se reduce a la maximizacion de la
funcién de utilidad. Esta expresion suele denominarse funcion de valor cuando estamos en
ambiente de certidumbre.

La OE es una metodologia para la modelacion de problemas de optimizacion que
involucran riesgo en los parametros de la funcion objetivo y/o restricciones. El riesgo aqui
es caracterizado por una distribucion de probabilidad en uno o varios pardmetros. Cuando
algunos datos son aleatorios, entonces la solucion y el valor de la funcién objetivo es,
ademas, aleatorio.

La ecuacion [2.13] representa la forma canonica de un problema determinista lineal.

Min c'x
st
Ax<b
xeF

[2.13]

Donde ¢ y x son vectores de dimension n; A es una matriz de dimension mxn; b es un
vector de dimensién m y F es un politopo convexo, habitualmente F = {x/x > 0}.

Los vectores ¢' y b se pueden interpretar econémicamente como los costos de los
recursos cj para j = 1, 2, ..., ny los niveles de recurso disponibles b; parai =1, 2, ..., m.
Por su parte, matriz A se puede interpretar como los coeficientes tecnoldgicos de
productividad a;; parai=1,2,...,myj=1,2, ..., n. La mayoria de estos coeficientes en

el mundo real son aleatorios. Sin embargo, para simplificar los célculos, se hacen
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aproximaciones y se utiliza un valor medio. En algunos casos, con esta aproximacion es
suficiente para obtener buenos resultados, no obstante hay casos donde este supuesto puede
Ilevar a errores, dado que no refleja la realidad de forma plausible.

Cuando uno o varios de los parametros (matriz A y vectores ¢ y b) son variables
aleatorias, estamos frente a un problema de programacion lineal estocéastica, cuya

expresion corresponde a la ecuacion [2.14].

Min ¢’ (&)x

st [2.14]
A(£)x<b(&)

XxeF

En este caso ¢ representa a los eventos aleatorios. Ademas, hay que tener en cuenta que
en este caso no esta claramente definido el concepto de 6ptimo, ya sea maximo o minimo.

Las primeras resoluciones de estos problemas fueron por la sustitucion de la variable
aleatoria por su valor esperado mediante la aplicacion de programacion lineal. Sin
embargo, este procedimiento no es adecuado ya que se pueden obtener soluciones para las
que el suceso consistente en que la solucion obtenida sea no factible tenga una
probabilidad considerablemente grande (AGUADO, 1998).

Posteriormente se plantearon dos enfoques para resolver OE, denominados esperar y
ver (wait and see), que da lugar a los Problemas de Distribucion, y aqui y ahora (here and
now), que da lugar a los Equivalentes Deterministas, siendo este un modelo lineal de gran
dimension producto de la interaccion del modelo base con la probabilidad de ocurrencia de
cada escenario.

Los problemas esperar y ver (E&V) fueron inicialmente estudiados por TINTNER
(1955) bajo la denominacion de problemas de programacion estocastica pasiva. Estos se
basan en el supuesto de que el decisor es capaz de esperar a que se realicen las variables
aleatorias, &, y luego toma la decision, x, con informacion completa en base a dicha
realizacion, con lo que el problema se convierte en determinista y es posible encontrar el
valor éptimo de las variables de decisién con las técnicas habituales de programacion
matematica deterministica. Esta técnica también fue estudiada por BEREANU (1976),
VAIDA (1972) y STANCU-MINASIAN (1984).

Los modelos aqui y ahora (A&A) o modelos de programacion estocastica activa fueron
estudiados por SENGUPTA et al. (1963). Estos se fundamentan en que el decisor toma la
decision, x, antes de conocer la realizacion de las variables aleatorias, &, sin que por ello
queden afectadas las distribuciones de probabilidad de las mismas.
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Este tipo de problemas se pueden resolver por varios caminos. EI méas usual consiste en
reemplazar el problema de programacion lineal estocéstica por un programa determinista
conveniente, denominado Equivalente Determinista (AGUADO, 1998). Los métodos méas
desarrollados para obtener el equivalente determinista son programacién con restricciones
probabilisticas y programacion estocastica con recursos.

Los modelos con restricciones probabilisticas fueron desarrollados por CHARNES y
COOPER (1959), CHARNES y COOPER (1954), VAN DE PANNE y POPP (1963), entre
otros. En este tipo de aproximacién, no es necesario que las restricciones se satisfagan
totalmente, sino que es suficiente que se verifiqguen con una cierta probabilidad definida
por el decisor. Una posible formulacion del problema es considerar que la decision x queda
restringida por la probabilidad P{&/ A(E)x <b(£)}>«, donde a es un vector columna
cuyas componentes estan en el intervalo [0, 1] y los valores concretos que toma los elije el
decisor (AGUADO, 1998).

Generalmente, el objetivo es optimizar la esperanza matematica de c¢'(¢)x. Por la tanto,
el problema se define mediante la expresion [2.15]. En este caso, se plantea una restriccion

probabilistica conjunta.

Min E[c" (&)x]
st

P{g/iaij(g)xj <hb (&) i:1,2,...,m}2a [2.15]

a €[0,1]
xeF

Las restricciones probabilisticas pueden también considerarse como un conjunto de
restricciones individuales. Esto se aprecia en la expresion [2.16].

Min E[c" (&)x]
st

P{g/iaij(g)xj Sbi(f)}Zai i=12,..,m [2.16]

a €[0,1]
xeF

Otra posible formulacién de la ecuacion [2.14] es considerar el P-Modelo o problema

del minimo riesgo. En este caso se busca maximizar la probabilidad de que la funcion
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objetivo ¢'(&)x no exceda un cierto parametro k definido por el decisor. La expresion

[2.17] define mateméticamente lo expresado.

Max P{&/c (&)x <k}
st

P{g/iaij(g)xj <b,(&) i:1,2,...,m}2a [2.17]

a €[0,1]
xeF

Para el analisis de programacion lineal estocastica con recursos nos basaremos en la
ecuacion [2.14] y supondremos que primero se toma la decision x sin conocer el valor de la
variable aleatoria; luego se dan a conocer los eventos aleatorios y se conocen sus valores.
La realizacion de los eventos aleatorios & puede, posiblemente, implicar la violacion de las
restricciones del modelo [2.14]. Por este motivo, se impone una penalizacion ya que, la
compensacion de las restricciones violadas con el fin de que el modelo sea factible, supone
ciertos costos. Por ultimo, se utiliza una variable de desviacion para representar la
penalizacion impuesta. Podemos decir entonces, que el recurso se define como la habilidad
de tomar acciones correctivas después de que ocurra el evento aleatorio.

Lo que se busca en programacién lineal estocastica con recursos es minimizar el valor
esperado de la suma de c'(¢)x y el minimo de las penalizaciones impuestas. En la
expresion [2.18] se expone lo definido.

Min E[cT(g)x+Myin q'y]

st

A(S)X+W(S)y =b(S) [2.18]
XxeF

y>0

Donde g e y son vectores de dimension m, y representa las penalizaciones y q los costes
por unidad de penalizacion; W es una matriz mxn denominada matriz de recursos.

En este modelo, en una primera etapa, se determina un vector X, denominado A&A
antes de conocer una realizacion de & cuando se da a conocer el valor de &, en una segunda

etapa, se determina un recurso y mediante la expresion [2.19] (AGUADO, 1998).
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Min q'y
st [2.19]
W(S)y =b(5) - A(£)x

De esta forma el problema inicial se transforma en un modelo equivalente determinista

que suele tener la forma de la expresion [2.20].

Min E[c" (&)X +Q(X, )]
o [2.20]
xeF

Donde Q(x,&) = 'Vlyiﬂ{qT y/W(S)y =b(5)-A(5), y=0}

Cuando W(¢) es una matriz de valores deterministas, es decir cuando W(¢&) = W, W se
denomina matriz de recursos fijos. En este caso, el modelo recibe el nombre de

programacion lineal estocastico con recurso fijo. Si la matriz de recursos fijos satisface que
{z/z=Wy, y>0}=R", el modelo recibe el nombre de recursos fijos completos. En este

caso, para cualquier decision x > 0 y para cualquier realizaciéon de & el modelo de la
segunda etapa es factible.

Un caso particular del modelo con recursos fijos completos es el denominado problema
con recursos simples que se obtiene cuando en la matriz W, después de haber reordenando
sus filas y columnas, se puede hacer una particion de la forma W = (I, -1), donde I es la
matriz identidad (AGUADO, 1998).

Si de un modo analogo se dividen los vectores q e y en (4, q°) y (¥, y)
respectivamente, el modelo de la segunda etapa tiene la forma [2.21] y el problema
completo con recurso simple queda expresado en la expresion [2.22].

Q(x,&)=Min{(@)"y"+(@)'y" Iy -y =b(&)- AE)x{
y" >0 [2.21]
y >0

Min E[c" (£)x+Q(x,&)]
. [2.22]
xeF

Los modelos estocasticos con recursos se denominan, también, optimizacion

estocasticos en dos etapas, indicando que en la primera etapa, antes de conocer el valor de
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&, se toma una decision x y en la segunda etapa, después de observar & se toma una
decision y, de acuerdo a la ecuacion [2.19], para corregir la posible no factibilidad
provocada por la violacién de las restricciones al observar la realizacion de & Si el
conjunto F es convexo, el modelo de optimizacion en dos etapas [2.20] es convexo
(AGUADO, 1998).

Por otra parte, JACOBO (2005) menciona que una de las caracteristicas de los modelos
de OE es la formulacion en dos o mas etapas. Las variables de la primera etapa,
generalmente, son referidas al disefio y suelen ser binarias, ya que definen la solucién de
un grafo determinando las aristas a incluir en el disefio de la red. En la segunda etapa, se
resuelven las variables que definirian el flujo que circularia por las aristas de la red
mencionada.

En el apartado siguiente se presenta una breve descripcion de programacion por metas

estocastica para lograr abordar la herramienta de estudio en este trabajo.

2.9. Programacion por Metas Estocastica

La extension estocastica de un modelo PPM determinista no fue muy estudiada en
comparacion con otras técnicas. Sin embargo, autores como CHARNES y COOPER
(1963), CONTINI (1968), STANCU-MINASIAN (1984), STANCU-MINASIAN vy
TIGAN (1988), STANCU-MINASIAN (1990), AGUADO (1998), MARTINEZ Y
AGUADO (1998), BALLESTERO (2001), AOUNI y LA TORRE (2010) y AOUNI et al.
(2012) realizan distintos abordajes. De estos, destacaremos los tres primeros presentados
por AGUADO (1998) y mencionaremos breves cuestiones metodoldgicas.

Para el desarrollo de un modelo basado en Programacion por Metas Estocastica (PPM-
E) partimos de la expresion [2.23], la cual representa un modelo determinista de

programacion por metas.

f(x)=f
st [2.23]
xeF

Donde f(x)=(f,(X),..., f,(X)) es el vector constituido por g metas; f =(f,..., f,) esel

vector de los m niveles de aspiracion asociados a las q metas; x son las variables de
decision; F define el conjunto factible definido por las restricciones del modelo.
CHARNES y COOPER (1963) plantean un modelo PPM en ambiente de riesgo y

proponen resolverlo mediante P-modelos de restricciones probabilisticas. En este caso se
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supone aleatoriedad en los coeficientes de la funcion objetivo y en el lado derecho de la

restriccion, es decir, en el nivel del recurso, tal como se aprecia en la expresion [2.24].

f(X)=A(&)x=f
st

Wx <b(&)

xekF

[2.24]

Donde la matriz de coeficientes A es aleatoria. En consecuencia A = A($) y X es un
conjunto de restricciones Wx < b(&) en las que los coeficientes de la matriz W son
constantes y las componentes del vector b son aleatorias, por tal motivo b = b(%).

La propuesta resolutiva es mediante restricciones probabilisticas, mediante la cual se
busca maximizar la probabilidad de alcanzar los niveles de aspiracion. Por tal motivo el P-

Modelo propuesto corresponde a la expresion [2.25].

Max P{S/A(E)x> f}
st
P{E/Wx<b(&)}>a
Xe X

[2.25]

CONTINI (1968) supone gue existe un factor de perturbacion en la relacion entre los
objetivos y los niveles de aspiracion y bajo ciertas hipdtesis y condiciones, llega a la
conclusién que el problema planteado es equivalente a un modelo de programacion
cuadrética.

Si A = {a;}, paratodo i y j, es la matriz de coeficientes de f(x) = £, el modelo CONTINI
(1968) considera relajar la relacion fija entre los niveles de aspiracion f y f(x),

considerando, entre ambos, una relacidn estocastica, como lo expresa la ecuacion [2.26].
f(X)+&=FT o Ax+&E=1 [2.26]

Donde & = (&1, &,..., &) es un vector de variables aleatorias.
En los modelo de PPM subyace la idea de minimizar la diferencia entre los niveles de

aspiracion f,, desde i = 1,..., q y los realmente conseguidos f/(x), desde i = 1,..., g. Por tal
motivo CONTINI (1968) sugiere un procedimiento para resolver PPM-E redefiniendo f(x)
= Ax = f y definiendo ¥ como una region de R% F < R que contenga a f, f € F.

Entonces, el modelo [2.26] se resuelve determinando un vector de variables de decision, x
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= %, tal que la probabilidad de que el vector AR + & pertenezca a F. Para ello se resuelve la

expresion [2.27].

anx P{(Ax+¢&) e F}

st [2.27]
xeF

Los supuesto de este modelo son que los coeficientes de la matriz A son constantes; el
rango de la matriz A es mayor o igual a g; £ es un vector de q variables aleatorias cuya
distribucion de probabilidad conjunta es normal multivariante, con media el vector p y
matriz de covarianza ©.

STANCU-MINASIAN (1984) eshboza un modelo de PPM-E donde los coeficientes ajj,
para todo i y j, de la matriz A son variables aleatorias. Para cada x € X existiran
desviaciones entre Ax y £, las cuales se denotan con p(x) y n(x).

El criterio de optimizacion abordado por STANCU-MINASIAN (1984), en la

minimizacion de la norma || ||; del vector (f - Ax) implica resolver la expresion [2.28].

Min E[| f - Ax]|,]

st [2.28]
XeF

En otra situacion STANCU-MINASIAN (1984) plantea el problema formulado por
CONTINI (1968) y lo resuelve mediante restricciones probabilisticas. Al igual que en el
caso anterior, supone que los elementos de la matriz A, ajj, para todo i y j, son aleatorios y

elije una region F tal que se cumpla la expresion [2.29].
F={feRg <f<g,, i=1..q} [2.29]

En este caso, se supone F conocido y se incorporan dos umbrales que limitan las

probabilidades de que f(x) € F, la cual se aprecia en la expresion [2.30].

al:(a“)} i=1..q [2.30]

a, =(ay)

El criterio de optimizacion elegido para este problema es la determinacion de una region

F lo méas pequefia posible, con la condicion de que se verifique que la probabilidad de que

48



f(x) € F esté dentro de los limites dados. El problema a resolver queda definido mediante

la expresion [2.31].

Min |l& -l

st

P{f-Ax<g}za, Vi
P{AXx-f <gy}za, Vi
g 20

£, 20

[2.31]

La ultima situacion planteada en STANCU-MINASIAN (1984) es que el vector de
aspiraciones f es aleatorio. En el supuesto de que las componentes del vector son
aleatoriamente independientes y con distribucion conocida, se puede resolver el modelo
estocastico escalar resultante mediante restricciones probabilisticas segin la expresion
[2.32].

Min | ]|

st

P{Ax=f -g}za, Vi [2.32]
PAx<f-g}2a, Vi

>0

Donde a3 Y asi son los limites inferiores de la probabilidad y ¢ = ( ey, ..., &j).

En el trabajo de STANCU-MINASIAN y TIGAN (1988) se exponen dos extensiones
del modelo de PPM en las cuales los objetivos son fracciones en las que, tanto el
numerador como el denominador, son funciones afines y las restricciones son lineales. En
el primer caso, se considera que los niveles de aspiracion son aleatorios con distribucién de
probabilidad conocida y estocasticamente independiente; en el segundo, consideran que los
coeficientes de los numeradores de las funciones objetivo son aleatorios con distribuciones
de probabilidad normales y estocésticamente independiente™.

El objetivo de este primer acercamiento era el de proporcionar una introduccion en el
ambito de las herramientas para la toma de decisiones, acentuado en conceptos
matematicos. Para ello, se presentd un analisis integral que comprende desde conceptos de
optimizacion lineal determinista monobjetivo, pasando por las herramientas multicriterio y,
finalmente, incorporando estocasticidad al modelo. En el préximo apartado, se presenta

una revision de aplicaciones en el sector forestal.

10 para ampliar los conceptos abordados brevemente en este apartado se sugiere remitirse a AGUADO (1998).
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2.10. Herramientas Estocasticas en Decisiones Forestales

Las aplicaciones de herramientas estocésticas en el sector forestal tienen un mayor
desarrollo dentro de la rotacion econdémica y valoracion forestal. Esto se debe a la
busqueda de alternativas a los clasicos instrumentos, como ser la TIR (tasa interna de
retorno), el VAN o alguna de sus adaptaciones en la evaluacion de activos forestales. El
problema de los métodos clasicos de descuento es que utilizan una tasa de descuento con
un fuerte caracter de subjetividad, lo cual lo hace poco realista. EI problema radica en que
las técnicas clasicas implican actualizar el valor futuro a una tasa de riesgo desestimando la
evolucion histérica de los precios forestales y el comportamiento de variables
macroecondmicas, como, por ejemplo, la inflacion. En este sentido, la tasa de descuento
empleada y los flujos de efectivos pueden ser afectados por las cuestiones
macroeconomicas de una regién. Ademas, el resultado obtenido, mediante la formula
clasica del VAN, es muy sensible a los valores de la tasa de descuento empleada,
especialmente cuando los flujos de cajas se dan en largos horizontes de planificacion
CLUTTER (1992).

Desde una perspectiva deterministica, DIAZ-BALTEIRO et al. (2014b) plantean dos
enfoques para la integracion de la inflacion en un analisis de la rentabilidad de un bosque
con destino industrial. EI primero de ellos consiste en utilizar los flujos de caja medidos a
precios corrientes, es decir, precios que incorporan la inflacién y una tasa de descuento
nominal. El segundo plantea trabajar con los flujos de caja en la que el efecto de la
inflacion ha sido descontado, es decir, emplear los precios constantes. En este caso la tasa
de descuento a utilizar seré exenta de la inflacion, denominada tasa de descuento real.

Si bien las técnicas deterministicas pueden presentar una solucién al problema, las
metodologias estocasticas reflejan mejor la realidad y, en consecuencia, los resultados
posibles. Los pioneros en la aplicacion de componentes estocasticos en cosecha fueron
MALLIARIS y BROCK (1982), MILLER y VOLTAIRE (1983), entre otros. THOMSON
(1992) y YIN y NEWMAN (1997) estudian el turno optimo de cosecha asumiendo que los
precios siguen un Movimiento Geometrico Browniano. Este Gltimo autor menciona que los
enfoques tradicionales, como el Método de Faustmann, se limitan a un mundo
determinista. Para SANT'ANNA y NOGUEIRA (2010), la teoria de opciones o
Valoracién por Opciones Reales (VOR) es una herramienta mas realista que el VAN ya
que la tasa de descuento de este ultimo permanece inalterable en la vida del proyecto.

MILANESI et al. (2012), MILANESI et al. (2013) y BROZ et al. (2014a) sugieren el
uso de VOR. Para ello, realizan proyecciones de precios de productos forestales de forma
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analoga al proceso estocastico del tipo Geométrico Browniano. De esta manera, se evita el
uso de una tasa fija y constante en el horizonte de planificacion y se incorpora flexibilidad
estratégica en el ejercicio de la cosecha (ejercer la opcion o diferir). La aplicaciéon se
realiza mediante el uso de una rejilla binomial de periodos discretos.

LIMAEI (2011) propone el uso de técnicas estocasticas para la determinacion de la
cosecha forestal teniendo en cuenta el riesgo en la fluctuacion de precios y de los costos.
Este autor afirma que las decisiones de manejo nunca se deben realizar bajo condiciones de
certeza. Ademas, asegura que la dificultad de las técnicas clasicas es que carecen de
efectividad debido a la longitud del horizonte en un escenario forestal.

Las aplicaciones mencionadas no forman parte de un modelo integral que toma en
cuenta los beneficios econdmicos, las cuestiones ambientales, la logistica forestal, el
balance de produccion, los destinos, ni otras importantes cuestiones vinculadas al manejo
forestal. En este punto, la literatura, hasta donde sabemos, es mas escasa ain. Dentro de los
trabajos desarrollados podemos mencionar a QUINTEROS et al. (2006), quienes plantean
un modelo estocéstico de planificacion tactica con un horizonte de 4 afios. El objetivo del
trabajo es decidir, para cada periodo, qué rodales se cosechardn y qué caminos se
construiran de forma tal que se maximice la utilidad neta esperada. En este trabajo se
incorpora la incertidumbre a través de un abanico de precios de la madera en el tiempo.
Para ello se trabaja con una serie de escenarios con probabilidades y se busca una solucion
gue maximice el valor esperado y que sea factible en todos los escenarios. Estos Gltimos
autores mencionan que el enfogue estocastico entrega soluciones siempre factibles y hasta
un 24 % superior que el modelo determinista.

Por su parte, NGUYEN (2012) plantea un modelo de gestién forestal estocastico que
incorpora el riesgo de incendio. Luego de la formulacion del problema determinista, el
autor realiza la extensidn estocastica mediante el método denominado Sample Average
Approximation (SAA)* incorporando muestras aleatorias de incendio. En los trabajos de
FERREIRA et al. (2011a) y FERREIRA et al. (2011b) se expone un modelo de gestion
basado en programacion estocastica dindmica planteando como riesgo la ocurrencia de
incendios para plantaciones coetaneas de Pinus pinaster Ait y Eucalyptus globulus Labill
para Portugal. Otros autores que aplican técnicas de optimizacion estocasticas
considerando el riesgo de alguna perturbacion son GONZALEZ et al. (2005), BOYCHUK

1 BEVERS, M. (2007): A chance constraint estimation approach to optimizing resource management under uncertainty. Canadian
Journal of Forest Research. 37(11): 2270-2280.
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y MARTELL (1996) y GASSMANN (1989). Todos estos tienen generalmente un solo
objetivos: la maximizacion del valor econémico del bosque.

Un desarrollo mas integral podemos encontrar en BROZ et al. (2014c), los cuales
plantean la extension estocastica del MPF basado en PPME determinista (PPME-D)
presentado por DURAND et al. (2014) definiendo, de esta manera, un modelo de PPME
estocastica (PPME-E). En este trabajo se relaja el supuesto de una tasa de descuento del
VA fija y constante en el horizonte de planificacion. Para ello incorporan aleatoriedad en
funcion al Indice de Precios al Consumidor (IPC) histérico para Argentina a base de la
relacion establecida por MILANESI et al. (2012), MILANESI et al. (2013) y BROZ et al.
(2014a). Los autores concluyeron que, generalmente, los logros en PPME-D son mayores a
PPME-E, sin embargo, este tltimo enfoque otorga decisiones mas robustas ya que permite

afrontar escenarios adversos con la mejor estrategia posible.

2.11. Resolucion de Modelos Estocasticos

El abordaje estocastico de los problemas en los sectores empresariales, econémicos,
agrarios, forestales, entre otros, condujo al desarrollo de técnicas que permiten resolverlos
de forma maés eficiente, ya que los mismos son, en general, mucho mas complejos que los
enfoques deterministas. Esto se debe, principalmente, al hecho de incorporar el azar, lo
cual implica que no existe un solo escenario a optimizar, sino un conjunto o familia de
escenarios posibles. Esto provoca modelos de gran tamafio, por lo que se requiere de
métodos de optimizacion y/o simulacion muy eficientes para resolverlos. Uno de los
métodos se denomina técnica de descomposicion. Estos resuelven problemas de gran
tamafio con una estructura especial, que se aprovecha desde un punto de vista tedrico y
computacional, mediante la solucion iterativa de otros problemas de menor tamafio con
estructura similar. Tiene sentido aplicarlas a un problema cuya estructura especifica
permite identificar partes del mismo que son facilmente resolubles de modo individual.
Otros métodos son las “técnicas de simulacion y reduccion de varianza”, las cuales son
necesarias cuando la resolucion explicita del nimero de problemas que surgen debido a la
aleatoriedad en los parametros resulta inviable (RAMOS y CERISOLA, 2014).

Una técnica de descomposicion para la solucion de problemas lineales deterministas
bietapa fue propuesta por Dantzig-Wolfe (DANTZIG y WOLFE, 1960; INFANGER,
2011; RAMOS y CERISOLA, 2014) y por Benders (BENDERS, 1962; RAMOS y
CERISOLA, 2014). En la primera etapa se optimiza en sucesivas subregiones de la region
factible hasta detectar el dptimo. En la segunda, se optimiza sobre una region factible
mayor y mediante la incrementacion de las restricciones se aproxima a la solucion optima
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en la verdadera region factible. La relajacion lagrangiana es equivalente a la
descomposicion de Dantzig-Wolfe, excepto que el problema maestro se resuelve en su
forma dual. Para la solucion de problemas lineales deterministas multietapa se emplea la
descomposicion anidada, cuya primera aplicacion se hace referencia en DANTZIG (1963),
citado por RAMOS y CERISOLA, (2014).

RAMOS y CERISOLA (2014) indican que DECIS* es una herramienta para la
resolucion de problemas lineales estocasticos bietapa de gran tamafio. Este se puede
ejecutar en un ordenador paralelo o convencional. Las reducciones de tiempo con respecto
a su solucion en un ordenador convencional logradas para este tipo de problema son del
orden de la mitad del nimero de procesadores utilizados.

Para QUINTEROS et al. (2006), un método eficiente de resolver problemas estocasticos
es el Algoritmo Branch and Fix Coordinado (BFC). EI BFC resuelve en forma coordinada
los modelos independientes de cada escenario de forma que se cumpla la condicion de no
anticipatividad. En particular, esta especialmente disefiado para coordinar la seleccion de la
variable y el nodo sobre el cual se ramifica en el arbol de Branch and Fix (BF) asociado a
cada escenario. Sin embargo, esto implica el disefio del algoritmo BFC en un lenguaje de
programacion, por ejemplo JAVA, C o C++, lo cual conlleva a conocimientos avanzados
de programacion.

BROZ et al. (2014c) utilizan el solver LINDO desarrollado por Lindo Systems inc.
(LINDO, 2013) sobre plataforma GAMS para resolver un MPF bietapa basado en PPME.
El solver GAMS/LINDO es una de las herramientas mas potentes que se encuentra en el
mercado. Ademas de resolver modelos lineales, tiene la capacidad de resolver modelos no
lineales y mixto-enteros. La resolucion de un modelo se puede dar mediante la
“Descomposicion de Benders Anidada” (DBA), “Problema Equivalente Determinista”
(PED), “Descomposicion Lagrangiana Aumentada” (DLA) o “Busqueda Heuristica” (BH).
A modo de ejemplificar, los modelos no lineales y mixto-enteros son resueltos mediante la
transformacion del modelo base en el PED; por otro lado, los modelos lineales pueden ser
resueltos ya sea por el PED o el DBA. Para los modelos con distribuciones paramétricas,
las aproximaciones finitas para la reduccién de la varianza se pueden realizar mediante el
muestreo Monte-Carlo, Cuadrado Latino o Muestreo Antitético. La resolucion del PED
puede estar determinada por el solver o definida por el usuario, siendo las opciones:
método primal, método simplex dual, solver de barrera, solver NLP, solver multistart y
solver global. Para las deméas cuestiones respecto a la parametrizacién se recomienda
consultar LINDO (2013) y GAMS (2014).

12 Desarrollado por el Dr. Gerd Infanger (Universidad Stanford y Universidad Tecnoldgica de Viena)
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Una ventaja del modelado en GAMS es el uso de Programacion Matematica Extendida
0 Extended Mathematical Programming (EMP) desarrollado por Michael Ferris (Ferris et
al., 2009). EMP no es un solver, sino un marco para la formulacion de problemas
estocasticos (MCCARL, 2013; GAMS, 2014). El usuario puede construir un modelo
estocastico basado en un modelo determinista mediante la definicion de los pardmetros
inciertos. GAMS EMP reemplaza los parametros deterministicos por un conjunto de
posibles escenarios definidos mediante una distribucion de probabilidades que puede ser
paramétrica o empirica.

Por lo expuesto, se puede ver que la complejidad matematica y computacional en los
modelos de optimizacidn estocasticos es superior a la de los modelos deterministicos. Por
otro lado, existen los paquetes comerciales que pueden ser una excelente opcion para el
usuario interesado en el desarrollo de este tipo de modelos ya que allanan ciertos aspectos

de la complejidad del mismo.

2.12. Modelo de Planificacion Operativa (MPO)

En base al resultado (output) del MPT, ya sea PPME-D o PPME-E, se deben determinar
el programa de cosecha anual atendiendo cuestiones operativas, como ser: equipos de
cosecha, construccidén y mantenimientos de caminos, transporte forestal, entre otras. Para
BETTINGER et al. (2009), la planificacién operativa es el nivel mas bajo en la jerarquia
de planificacion forestal. Este nivel de planificacion atiende cuestiones como ser:
programacion de cosecha, asignacion de equipos de corta y extraccion, abastecimiento de
materia prima, tanto de bosque propio®® o tercero, arreglo de camino, entre otras
actividades vinculadas al corto plazo. Para EPSTEIN et al. (2007) los modelos de
operacion de cosecha deben definir los rodales a ser intervenidos, estrategia de trozado,
locaciéon de maquinaria de cosecha, construccion y mantenimiento de camino y
distribucion de rollos. Ademas, subraya que los modelos de investigacién de operaciones
han sido utilizados con éxito como soporte para la toma de decisiones en este ambito.

KARLSSON et al. (2004) plantean un MPF anual para las empresas suecas basado en
programacion mixta-entera. El objetivo del modelo es la determinacion de un programa de
cosecha anual minimizando los costos y atendiendo cuestiones de surtido, caminos y
condiciones meteoroldgicas variantes durante el afio. Este modelo incorpora tres especies y

dos tipos de producto (madera y pulpa). Presenta frentes de cosecha mecanizada (harvester

'3 Se entiende como “bosque propio” al patrimonio forestal de la empresa propietaria de la industria. La produccion de estos bosques
puede ser inferior o superior a la demanda de la industria.

1 Son los bosques ajenos a empresa propietaria de la industria. Puede ser propiedades exclusivamente forestales o excedente de otras
industrias.



y forwarder) con costos asociados a cada rodal. Los caminos forestales se definen en base
a jerarquias y grupos.

BEAUDOIN et al. (2007) presentan un modelo basado en programacién mixta entera
que tiene por objetivo maximizar los beneficios producto de la venta de madera y chips de
cinco especies forestales. Ademas, permite incorporar incertidumbre mediante la
aplicacion del método de Monte Carlo y un mecanismo de anticipacion que admite tener en
cuenta los costos de transporte. Esto nos define la aplicacion de optimizacion estocéstica
del tipo E&V. Los autores sefialan que la aplicacion de planes en base a modelos
deterministicos puede derivar en decisiones erréneas debido a la sensibilidad de ciertos
pardmetros exdgenos.

LOPEZ et al. (2008) desarrollan un modelo basado en programacion entera binaria para
la planificacion del aprovechamiento forestal para la produccion de pulpa con el objeto de
minimizar los costos involucrados. Se definieron cinco especies y un horizonte de
planificacion de 7 afios. Se generaron diferentes escenarios basados en un caso base. Se
concluye que el incremento medio anual y la superficie de cada lote fueron los parametros
mas sensibles del modelo y, por tal motivo, afectaban en forma significativa al programa
de cosecha.

YU et al. (2014) exponen un modelo para la planificacion de una cadena de suministro
en tres niveles, siendo los rodales el nivel mas alto, seguido por las estaciones de pre-
tratamiento y finalmente las plantas generadoras de energia. El objetivo del modelo es la
determinacion de un programa de cosecha y flujo de biomasa para energia que minimice
los costos de cosecha, transporte, procesamiento previo de la biomasa y stock. EI modelo
se basa en programacién mixta entera.

RIX et al. (2014) definen un modelo para la gestion tactica que busca minimizar los
costos de transporte y stock. Ademas, los autores aplican una penalizacion por produccion
fuera de los requerimientos deseados de los equipos de cosecha y por insatisfaccion de la
demanda e inventario y descarte de madera. En este caso se trata de un modelo mixto
entero que es resuelto por el método branch and price, siendo éste un hibrido entre el
método branch and bound y el método de generacion de columnas™.

En algunos casos, los modelos estan fuertemente orientados al caso de estudio o a la
“cultura forestal” de una region. Esto, muchas veces, no condice o no se ajustan a otras

realidades. Por ejemplo, en el Noreste Argentino se suele trabajar con al menos cuatro

%5 Es muy atil en problemas con un gran nimero de variables pero con un pequefio nimero de restricciones. Consiste en resolver
problemas de programacion lineal donde las columnas (variables del problema) no son conocidas o es impractico generarlas
explicitamente. Se empieza con resolver un problema maestro, el cual es una relajacién lineal del problema original y luego
subproblemas que permite identificar columnas (variables) que no han sido incluidas en el problema maestro y que mejoran la funcién
objetivo.
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productos forestales y de dos a cinco industrias diferentes las cuales, a su vez, consumen
productos con distinta clase diamétrica. Otro aspecto que se destaca en la region es el
balance del transporte interanual, el costo de traslado de los equipos entre rodales (cambio
de frente) y la compra de madera a terceros para balancear la demanda de la industria.
Estos y otros motivos nos llevan al desarrollo de modelos acordes a las necesidades de los

distintos organismos o regiones.

2.13. Objetivo del Trabajo

El trabajo propuesto tiene como objetivo general establecer una herramienta para la
gestion forestal a nivel tactico y operativo. En la planificacion tactica, se tiene en cuenta
maltiples metas econémicas y ambientales para lo cual se utilizardn herramientas de
simulacion y optimizacion multicriterio. Por otro lado, en la planificacion operativa se
buscan reducir los costos de abastecimiento mediante optimizacién monobjetivo.

Como primer objetivo especifico, se plantea desarrollar un MPT basado en PPME-D.
Este tendrda como metas la maximizacion del valor econdémico del patrimonio, la
maximizacion de la fijacion de carbono en la biomasa forestal con el objeto de disminuir la
emision de gases que incrementan el efecto invernadero, la estabilizacién de la produccién
interanual, la minimizacién de la variacion interanual de la distancia media de transporte y
el control de la superficie de cosecha; teniendo bajo consideracion tanto restricciones
fisicas, espaciales y silviculturales del sistema evaluado. El segundo objetivo es la
extension del modelo basado en PPME-D a PPME-E, incorporando aleatoriedad en la tasa
de descuento para la determinacion del VA de los pagos futuros. En tercer lugar se
pretende desarrollar un MPO para determinar un programa de cosecha anual en base al
MPT. El prop6sito de este modelo es minimizar los costos de cosecha y logistica
involucrados en el abastecimiento de materia prima a la industria forestal. Como cuarto y
ultimo objetivo especifico, se plantea el establecimiento de bases para crear una linea de
investigacion sobre aplicaciones de técnicas de optimizacion y simulacion forestal en la
Argentina, ya que esto dara lugar al desarrollo de nuevos conocimientos en lo que respecta
a las aplicaciones analiticas-matematicas robustas para la gestion de recursos forestales.
Estas podrian ser transferidas en forma directa al sistema productivo y con ello mejorar la

eficiencia de la cadena de valor de los productos del bosque cultivado en la regién.

2.14. Caso de Aplicacion

Para el testeo de los modelos se utilizo informacidn provista por la Empresa Alto Parana
S.A., la cual se encuentra radicada en la Provincia de Misiones, al Noreste de la Republica
56



Argentina. La mayor parte de su patrimonio se encuentra aproximadamente entre los
paralelos 25°44'55.9" y 26°59'18.1" de latitud sur y meridianos 54°37'36.4" y 54°29'37.2"
de longitud oeste. Esta empresa fue creada en 1976 y adquirida en diciembre de 1996 por
el Grupo Arauco®®. El patrimonio forestal totaliza una superficie de 232.460 hectéreas
organizadas en 5 distritos. De esta superficie, aproximadamente unas 119.630 hectareas se
encuentran destinadas a especies implantadas. En la actualidad, el Pinus taeda L. es la
principal especie utilizada en el programa de plantaciones, seguida por los Eucaliptos
(Eucalyptus grandis Hill ex Maiden y Eucalyptus dunnii Maiden), las cuales son asignadas
al abastecimientos de las industrias propias. Por otra parte, 112.820 hectareas corresponden
a bosques nativos (Selva Paranaense), compuestas por &reas de reserva, bosques
protectores y fajas ecoldgicas, las cuales forman parte del compromiso ambiental y social
asumido por la empresa. La superficie restante, la constituyen &reas destinadas a
infraestructura, caminos, cortafuegos y edificios. El sector industrial cuenta con una planta
de pasta celul6sica, un aserradero y una fabrica de tableros de mediana densidad (MDF).

El &rea de abastecimiento involucra la ejecucion de obras de construccion y
mantenimiento periddico de caminos forestales y de obras asociadas a los mismos, como
ser puentes, alcantarillas, desagues, etc. Por otro lado, el transporte involucra los recursos
necesarios para asegurar que la madera cosechada en el campo llegue en tiempo y forma, a
las industrias de destino.

A lo largo de los afios, el esquema de manejo de las plantaciones fue variando en
funcién del comportamiento de la demanda de los mercados nacionales e internacionales y
la consecuente necesidad de abastecimiento a las plantas industriales propias. De esta
manera, y para el caso de las plantaciones de Pinus spp, se pas6 gradualmente de un
esquema de podas Yy raleos, al sistema actual donde sélo se llevan a cabo raleos con fines
sanitarios, no efectuandose actividades de poda.

Esta empresa suministrd una porcion patrimonial de 58 rodales de Pinus taeda L.
distribuidos en la propiedad en forma homogénea, los cuales se utilizaran para el testeo del
MPT y MPO. La informacion provista estd compuesta por datos dasométricos,
silviculturales y geograficos. Los centros de consumos estan integrados por un aserradero,
una fabrica de MDF y una planta de celulosa. Ademas, se incorpora una industria de

laminado perteneciente a un tercero.

% http://www.arauco.cl/index.asp
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Capitulo 3

Desarrollo de Modelo de
Planificacidn Forestal
(MPF)
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3. DESARROLLO DE UN MPF

3.1. Simulacién del Crecimiento Forestal

Las mediciones forestales tratan de cuantificar los bosques, arboles y los productos que
de ellos se obtiene. Podemos distinguir técnicas de medicion directa o indirecta,
procedimientos de estimacion usando relaciones estadisticas y métodos de prediccion
donde interviene la variable tiempo, como es el caso de la simulacion, la cual corresponde
a la primera etapa en el establecimiento de un plan de manejo. Para ello se requieren datos
provenientes de las mediciones realizadas por medio de inventarios (MENDEZ, 2013). Las
salidas de este proceso son volumenes parciales por producto (laminable, aserrable,
pulpable, energia, etc) para cada periodo. La metodologia usual para lograr estimaciones
del volumen comercial se ha caracterizado por la determinacion de ecuaciones de volumen
para cada didmetro superior limite en funcion del Didmetro a la Altura de Pecho®’ (DAP) y
la altura total (H) (PRODAN et al., 1997).

A fines ilustrativos, se presenta el modelo propuesto por OLIVEIRA et al. (1990) y
OLIVEIRA (1995) que implementa en el software SisPinus (OLIVEIRA, 2011). Esta
plataforma se encuentra integrada por ecuaciones que caracterizan al sistema, logran una
solida prediccidn y permite al usuario flexibilidad para desarrollar experimentos.

Conocer el valor de la altura de los arboles de un rodal mediante una funcion
hipsométrica es muy importante en la gestion forestal. Esta variable se utiliza para muchos
propositos, uno de los mas importantes es la determinacién del volumen. La ecuacion [3.1]
fue propuesta por OLIVEIRA et al. (1990) para poblaciones de Pinus taeda L. en el Estado

de Parana, Brasil.
H_s {e(b[(uA)°—(1/15)°])} 3.1]

Donde H es la altura total desde la base al apice [m]; S es el indice de sitio (altura
dominante a los 15 afios) [m]; A es la edad [afios]; e es la base del logaritmo natural o
neperiano (e = 2,718281828) y b, ¢ son los parametros de la funcion.

La funcién de ahusamiento describe la forma geométrica del arbol o abombamiento,
entendido como la tasa de decrecimiento del didmetro a medida que se incrementa la altura
fustal (PRODAN et al., 1997). La ecuacion [3.2] fue propuesta por PRODAN (1965) para

representar el perfil fustal en base a la relacion didmetro y altura.

Y DAP: diametro a la altura de pecho definido a 1,30 m del suelo.
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Sers (Bl (3 ]

Donde d; es el diametro a la altura h;*® [m]; DAP [m]; H es la altura total desde la base
al pice [m]; h es la diferencia H — h; [m] y by,..., bs son los coeficientes de la funcion.
El volumen total se obtiene mediante la integracién de la ecuacion [3.2], elevada al

cuadrado y considerando los limites de la misma entre 0 y H conforme a la ecuacion [3.3].

DAP2 % (h h Y h’ hY T
VT — T 1 X!{bl(ﬁj-i-bz(ﬁJ +b3(ﬁj +b4(ﬁJ } dh [33]

Donde vr es el volumen total [m®].

Para la obtencion de los parametros se deben realizar ajustes mediante técnicas de
regresion. La ecuacion de sitio [3.4], ahusamiento [3.5] y volumen [3.6] ilustra lo
mencionado para la especie Pinus taeda L. (OLIVEIRA, 1995).

H=S {e(—4, 6433 A —15*0'56])} [3.4]
2 3 4
4 _ 1, 2102(£j +1, 6931(£j —4, 5078(£j +2, 7125(£j [3.5]
DAP H H H H

Dondeh/H=(H-h;)/H

3 4 5 6
04882 ™| +10242( M| —16083 M| _1 4501 1
V, =———X [ " ]

4 7 8 9
14,215 | 3.056( 1| +0,8175
H H H

Sumando los coeficientes obtenemos una expresion mas reducida definida por la
ecuacion [3.7] segun OLIVEIRA (1995).

2
v, = ”Dfp x0,4676x H [3.7]

La funcion de ahusamiento debe contener al DAP en su primer término. Si el

denominador de este término dependiente es un diametro a una determinada altura, por

18 h; representa una altura dada [m].
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ejemplo, al 10% de la altura total (di / DAP10s), este didmetro debera ser sustituido por una

ecuacion que la estime a través del DAP, como se expresa en la ecuacion [3.8].
Dy =by + b, DAP [3.8]

Si bien se proporcioné un ejemplo especifico para ilustrar el funcionamiento de la
simulacion forestal, es importante destacar que existe una gama considerable de funciones
dasométricas, las cuales se deben ajustar a cada zona o rodal mediante técnicas de
regresion como minimos cuadrados o méaxima verosimilitud. Para esto, se requiere de
informacion basada en ensayos a campo para la determinacion del DAP, la H y los
didmetros d; (con corteza -cc- y sin corteza -sc-) a distintas alturas h;. Generalmente, esto
requiere de ensayos destructivos y un nimero importante de muestras, lo cual implica altos
costos.

Existen diferentes ajustes de funciones dasométricas para diferentes regiones, especies y
condiciones de crecimiento. En este contexto, COSTAS et al. (2003) ajustan cuatro
funciones de forma para Pinus taeda L. para el Norte de la Provincia de Misiones con el
objeto de determinar el mejor comportamiento predictivo. Las funciones ajustadas fueron:
Kozak, Kozak modificada, Cubica y Max & Burkhart, siendo esta ultima la que mostro la
mejor capacidad de prediccion.

CRECHI et al. (2006) ajustan distintos modelos para determinar la prediccion
volumétrica (cc y sc) en Pinus taeda L. en base a plantaciones distribuidas en la zona
Norte de la Provincia de Misiones. Entre los modelos testeados se encuentran Prodan
modificado, Schumacher-Hall, Spurr logaritmizado, Naslund, Stoate y Meyer. En este
caso, el Prodan modificado presentdé mejor ajuste y buena distribucion de los residuos. En
este mismo contexto, KELLER et al. (2006) buscan predecir el volumen (cc) de
plantaciones de Pinus taeda L. localizadas en las zonas agroecoldgicas Alta Misiones-
Misiones Norte. En este estudio, el modelo Prodan modificado mostré el mejor desempefio
con errores en la validacion en el orden de -0,001m? y -1,26%.

FASSOLA et al. (2006) presentan un conjunto de funciones de volumen y volumen-
forma para Pinus taeda L., Pinus elliottii Engelm y Eucalyptus grandis Hill ex Maiden
para distintas regiones agroecoldgicas de la Mesopotamia argentina. El autor sefiala que la
funcion de tipo trigonométrica demostro ser muy flexible para describir la forma del arbol,
incluida la basal que, por su forma neiloide, presenta complejidades de dificil resolucion.
Para el caso de Pinus taeda L. sin corteza, el perfil del fuste fue descrito de mejor manera

por un polinomio de grado n.
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CARDOZO (2009) realiza un ajuste en base a una ecuacion polinémica de 5% grado
para la determinacion de la funcion de forma para Pinus taeda L. y Pinus elliottii Engelm
en la region Nordeste de Parand y Sudoeste de San Pablo, con el objetivo de evaluar la
produccién de madera de estas especies, efecto de poda y andlisis economico. Este tipo de
ajuste lo podemos encontrar en los trabajos de OLIVEIRA et al. (1990), OLIVEIRA
(1995) y ARCE (2000).

Para la implementacion ideal de un sistema de simulacion del crecimiento y produccion
forestal es conveniente realizar los ajustes discriminando por clase de edad, diametro y/o
altura con el objeto de lograr mayor calidad en las predicciones. No obstante, esto no
siempre es posible dada la dificultad que conlleva la adquisicion de los datos.

A partir de la informacién del inventario de una poblacion (rodal), el simulador forestal
genera una tabla de produccién periodo a periodo. También se genera una tabla de
produccién discriminando los productos del fuste en funcion a la clase diamétrica para
arboles provenientes de raleo o corta final. Dentro de los simuladores destacados,
encontramos al SisPinus, SisEucaliptus, SisAraucaria, SisAraucaria, entre otros,
desarrollados por EMBRAPAY (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria)
(OLIVEIRA, 2011).

Para la obtencion de volumenes de subproductos para cada periodo es recomendable el

uso de FlorExcel®%°

ya que presenta un mddulo de simulacion de crecimiento y produccion
iterativo que utiliza a los simuladores SisPinus® y SisEucayptus®, actualmente combinados
dentro del nuevo simulador SIMFLOR®, desarrollado por EMBRAPA. Estas herramientas
posibilitan el procesamiento de la informacion de manera tal que sea utilizada como

pardmetro de entrada del modelo de planificacion.

3.2. Modelo de Planificacion Forestal

En el Capitulo 2 se realizd una profunda revision de la bibliografia, con énfasis en los
MPF basados en Programacion por Metas (PPM). La bibliografia presenta distintas
aplicaciones, sin embargo los objetivos generalmente son 1) maximizar el VA; 2)
maximizar la fijacion de carbono en biomasa; 3) balancear la produccién interanual; 4)
maximizar el inventario al final del periodo de planificacion; 5) proteger el suelo y 6)
controlar del area de cosecha. Estos enfoques se puede encontrar en los trabajos de DIAZ-
BALTEIRO y ROMERO (1998), DIAZ-BALTEIRO y ROMERO (2003a), DIAZ-

% https://www.embrapa.br/
2 http://www.optimber.com.br/index.php/softwares/florexel
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BALTEIRO y RODRIGUEZ (2006), MISIR y MISIR (2007), DIAZ-BALTEIRO et al.
(2009), SILVA et al. (2010), MENDEZ (2013) y GIMENEZ et al. (2013).

Los modelos presentados por estos autores evalUan el componente forestal en forma no
conexa a la industria. Si partimos de la premisa de que el sector forestal es una fabrica
natural que genera materia prima para distintas industrias, es necesario y casi ineludible
incorporar este Ultimo componente en la planificacion tactica. Ademéas, CLUTTER (1992)
menciona que el enfoque por clases de producto del fuste es més conveniente que la
utilizacion, dnicamente, del volumen total. Por este motivo, en el presente trabajo, se
presenta un modelo basado en Programacion por Metas Extendidas Deterministica (PPME-
D), teniendo en cuenta multimetas, multiproductos, multiplanta y multiperiodo. En la
Figura 3.1 se representa un esquema reducido del sistema compuesto por rodales,

industrias y redes viales de interconexion.

P. de Celulosa

Rodal 2

~ N /,
3 afios .~ Rodal 1

7 afios
Aserradero F. Tablero
AL MDF
’i‘% %%} Laminadora
é $ TH,
%ﬁﬁ %%. % Rodal n
% .-~ Rodal 3 _> T afios
\‘w' 1 afio

Figura 3.1. Esquematizacion del escenario forestal formado por los componentes
rodales, industrias y redes viales de interconexion.

El primer aspecto que diferencia el modelo planteado, respecto de los autores
mencionados en los parrafos anteriores, es el uso de volimenes parciales del fuste, o sea
por subproducto, como se detalla en la Figura 3.2. Esto se debe a que cada industria
demanda dimensiones especificas dado que producen productos que también son
especificos. La industria del laminado requiere materia prima de mayores dimensiones,

seguida por las de aserrio grueso, fino, y finalmente la industria del triturado. Se debe
63



considerar que dimensiones menores a las requeridas por la industria de triturado y restos

de biomasa muchas veces tienen como destino la produccion de energia. En el presente
trabajo no se contempla este producto.

Pulpable
8cm <DPF <18cm

Aserrable fino
18 cm < DPF < 25cm

Aserrable grueso
25cm <DPF<30cm

Laminable
DPF > 30 cm

Figura 3.2. Esquematizacion de los subproductos de un fuste. Los Diametros de Punta
Fina®! (DPF) descuentan el espesor de la corteza (s/c).

En la Figura 3.3 se representa un esquema del modelo planteado a modo de ejemplo,
donde i = {1, 2, 3} representan a los rodales; k = {1, 2, 3, 4} a los productos; j = {1, 2, 3,
4%} alos destinos y p = 1 al periodo 1. Desde esta perspectiva se puede asociar el planteo al
clasico modelo de transporte, dado que se busca determinar las cantidades a asignar o

entregar en cada uno de los destinos (clientes o industria), con el fin de satisfacer la
demanda optimizando los recursos del sistema.

2 E| DPF pueden variar segun distintos clientes del mismo tipo de industria.
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j=1
P. de Celulosa

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, ‘. ~
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, . j=2
Parai=2 T F. Tablero
S MDF

k=1

i=3
Aserradero

- h
k=1 ' - P
| — .. j=4
| //// R\ I Laminadora

Figura 3.3. Representacion del MPF basado en PPME como modelo de transporte para el
periodo p = 1.

En este ejemplo podernos ver que el rodal i = 1 estd compuesto por k = {1, 2, 3, 4}
subproductos, por consiguiente el destino de estos productos puede ser cualquier industria.
Para el caso de i = 2, podemos ver que el rodal no tiene producto k = 4, por tal motivo, de
este rodal no se puede enviar a j = 3. Finalmente, para i = 3, k = {1, 2} y por tal motivo los
posibles destinos son j = {1, 2, 3}. A partir de este caso simplificado, se puede extrapolar a
cualquier escenario, siendo la Gnica limitante la capacidad de computo disponible.

Una vez establecidas las ideas fundamentales se definen las metas del modelo, a saber:
maximizar el VA de los flujos futuros, maximizar la fijacion de diéxido de carbono en
biomasa producto del crecimiento de la masa forestal, balancear la produccion interanual,
minimizar la variacion interanual de la distancia media de transporte y, finalmente,
balancear el area de cosecha interanual en base a un patrimonio forestal dado.

El modelo matematico esta constituido de la siguiente manera:

Sub-indices
i: contabiliza los i-ésimos rodales, i = 1,...,1.
J: indica los j-ésimos destinos, j =1, ...,J.
k: identifica los k-eésimos productos, k =1,...,K.

p: determina los p-ésimos periodos del horizonte de planificacion, p=1,...,P.

Variable principal

1si el rodal i es cosechado en el periodo p.
® 10 si no.
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Variables auxiliares

Vtip: cantidad de madera del rodal i en el periodo p [t]%.

prik: cantidad de producto k del rodal i en el periodo p [t].

vdijip: cantidad de producto k del rodal i destinado a la industria j en el periodo p [t].

D: es la maxima desviacion posible de todas las metas.

n™: variable de desviacion negativa la cual es minimizada cuando el objetivo es “cuanto
mas mejor”, m=1,...,M.

p™: variable de desviacion positiva a ser minimizada cuando el objetivo es “cuando

menos mejor”, m=1,...,M.

Parametros

voliy,: cantidad de producto k, obtenido por simulacion, del rodal i, en el periodo p [t].

y: es la tasa de conversién de carbono a biomasa [t/m?].

0. densidad basica [t/t].

feb: factor de expansion de biomasa para convertir el volumen comercializable en
biomasa arbdrea sobre el suelo, sin dimensiones.

R: relacion raiz-vastago.

F: fraccion de biomasa que queda en el bosque y se descompone (transferida a materia
organica muerta).

fd: factor dimensional [m®/t].

n;: rendimiento de cada destino j (planta de celulosa, aserradero, laminadora, etc).

djj: distancia del rodal i al destino j [kml].

N;: nimero de periodos del horizonte de planificacion.

si: superficie del rodal i [ha].

Mi;: edad minima de cosecha del rodal i [afios].

ajp: edad del rodal i en el periodo p [afios].

r: tasa de descuento ajustada por riesgo del VA.

PVi: precio de mercado del producto k proveniente del rodal i en el periodo p [$/t].

CKT: costo de transporte promedio, suponiendo 80% camino con asfalto y 20% camino
terrado [$/km].

CCCip: costo de elaboracion y carga del rodal i, producto k en el periodo p [$/1].

CC: capacidad de carga de un camion con acoplado 4x2 'y 6x4 [30 t/viaje].

Dj-fj”: demanda minima de la industria j en el periodo p [t/afio].

22 Toneladas métrica (t) o megagramo. Unidad de medida perteneciente al Sistema Métrico Decimal y al Sistema Internacional de
Unidades (SI).
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Dj,*: demanda maxima de la industria j en el periodo p [t/afio].

A: pondera la importancia que asociamos a la minimizacion de la suma ponderada de
variables de desviacion no deseadas.

Se: superficie de equilibrio [hal].

VA" valor actual ideal [$].

VA« valor actual anti-ideal [$].

BC”: balance de carbono ideal [t].

BC-: balance de carbono anti-ideal [t].

VOL": control de produccién ideal [t].

VOL=: control de produccion anti-ideal [t].

DIS’: distancia de transporte interanual ideal [km].

DIS«: distancia de transporte interanual anti-ideal [km].

Se”: superficie de cosecha interanual ideal [hal.

Se-: superficie de cosecha interanual anti-ideal [ha].

Whn: es el peso o ponderacién de cada criterio, m=1, ..., M.

La primera meta que se plantea es econdmica, la cual busca maximizar el VA, o, en
otras palabras, hacerlo lo mas grande posible. En este punto es importante aclarar que el
concepto de maximizar no se lo debe tomar en un sentido estricto, esto se debe a que en
realidad la PPM se apoya en el concepto de soluciones satisfacientes introducido por
Herbert Simon (SIMON, 1955). En la ecuacion [3.9] se plasma la idea satisfaciente para el
VA.

J vd.
Pry, X PV, — pr, x CCCy, —CTKY — 2 g,
kp kp kp kp JZ; cC I} [39]

K P
i= VA _ VA _y\/p*
BN — A

Donde n**y p“* son las variables de desviacion, no obstante, para esta meta, la variable
no deseable que formara parte de la funcién de logro es n¥. ElI VA" es el nivel de
aspiracion ideal y se obtiene resolviendo el modelo con el VA como Unico objetivo
(monobjetivo). Esto es aplicable a los demés casos para la determinacion de los logros
ideales.

Si bien, cuando partimos de la expresion [2.12] y utilizamos para p = 1y p = o niveles
de aspiracion ideales, es decir f = f*, el modelo basado en programacion por metas,
estructuralmente, se transforma en un modelo basado en programacion por compromiso,
con lo cual las variables de desviacion quedan redundantes. Sin embargo, en este trabajo,
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se hace un planteamiento general debido a que no se interactué con un centro decisor para
obtener los objetivos de cada meta.

La siguiente meta, definida por la ecuacion [3.10], es balance de carbono en biomasa,
con lo cual, tiene un objetivo estrictamente ambiental y, por tal motivo, contrapuesto al
econdmico. Dado que este balance es una meta que deriva de un atributo “mas mejor”, la
variable de desviacion que debera minimizarse y, por tal motivo, colocarse en la funcion de

logro es n“*®

y 6 feb(l+R)x fd |:ZK:(SI xvoly, —s, xvol,k(p,l))}— [3.10]

k=1 x
+n°R _ R _BC

>3 K .
Py 5 feb(1+ F) x fdé P, —7 & x fd {;;\/d”kpa—m)}

La idea fundamental de esta expresion tiene su génesis en los trabajos de DIAZ-
BALTEIRO y ROMERO (2003a), IPCC (2003), DIAZ-BALTEIRO y RODRIGUEZ
(2006), entre otros. El origen de los pardmetros se basé en el los datos publicados por el
IPCC? en el afios 2003. La densidad basica promedio, J, entre edades de 3 a 25 afios es de
0,369 t/m°>. La tasa de conversién de carbono a biomasa, y, es de aproximadamente 0,185 t
de carbono por t de madera con densidad basica. El factor de expansion de biomasa, feb,
para convertir el volumen comercializable en biomasa arbdrea sobre el suelo es de 1,3 para
regiones tropicales y cultivo de pinos en pie y con corteza. La relacion raiz-vastago para
bosque/plantacion de coniferas es de 0,23. La fraccion de biomasa que se queda en el
bosque es de 0,25. El factor dimensional, fd, busca transformar unidades, en este caso
asumiendo que 1t=1m? de madera cosechada. Los rendimientos de la industria, #;, son del
48% para celulosa (BRIGGS, 1994), 42% para MDF?, en promedio 39% para aserrio
(FASSOLA et al., 2012) y 56% para laminables®.

Mediante la ecuacion [3.11] se busca minimizar la fluctuacion de madera cosechada

entre los periodo p y p+1. En este caso, se busca evitar tener desviaciones por debajo y por

encima del nivel de aspiracion, por tal motivo, las variables no deseables son n)°* ypVOL
y, por lo tanto, se introduciran en la funcién de logro.
S S VOL VOL

ZZ Pl — zzp ik(ps1) T — Py p=1..,P-1 [3.11]

i=1 k=1 i=1 k=1

2 hitp://www.ipcc-nggip.iges.or.jp/public/gpglulucf/gpgluluct_languages.html
2421 Comunicacion personal con profesionales del sector.
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Esta expresion tiene su origen, en parte, en el Modelo Tipo | propuesto por JOHNSON
y SCHEURMAN (1977)* para ordenamiento de bosques cultivados. Este modelo, a
diferencia del Modelo Tipo II, utiliza funciones de crecimiento particulares para cada
rodal, zona o predio lo cual es deseable en los cultivos forestales con fines industriales.
Encontramos expresiones similares en DIAZ-BALTEIRO y ROMERO (2003a) y
GIMENEZ et al. (2013). Por su parte, LEON et al. (2003) simplifica la expresion
utilizando los volimenes de cosecha por periodo como nivel de aspiracion.

La utilizacion del volumen total puede conllevar al desequilibrio en los niveles de
produccién de los subproductos, generando insatisfaccion de la demanda en algunas
industrias. Por tal motivo, a diferencia de la bibliografia mencionada, se propone utilizar
volimenes parciales con el propésito de mantener el nivel de produccién por producto vy,
de esta manera, satisfacer las demandas futuras de cada cliente.

La ecuacion [3.12] intenta minimizar la variacion interanual de la distancia de

transporte.

o o )
> >d, % Cgp EEENELS ‘;\T +n2* - pP® =0 vp>0  [3.12]
j=1

Mediante esta expresion, se busca que la distancia media de transporte para cada
periodo del horizonte de planificacion sea los mas estable posible, lo que implica

minimizar las variables no deseables n}’ ypfls, y, por tal motivo, formaran parte de la

funcion de logro. En los trabajos de DURAND et al. (2014) y BROZ et al. (2014c) se
realizan las primeras aplicaciones con el objetivo de lograr un equilibrio en el presupuesto
anual de abastecimiento y un tamafio de flota de transporte constante. Es importante tener
en cuenta que la incidencia de este costo no es menor puesto que SEIXAS (1992)
menciona que los costos de transporte forestal para el Sur y Sudoeste de Brasil se
encuentran entre el 33 y el 66% del costo total del producto forestal puesto en fabrica para
distancias de 45 a 240 km. Segin WEINTRAUB et al. (1996) los costos de transporte
forestal pueden llegar al 44% del costo de abastecimiento para las industrias en Chile.
MARTINELLI (2001) menciona que los costos de transporte para el aprovechamiento de
salicaceas en la region continental son del 61% para una distancia promedio de 220 km
entre los puntos de produccion y la fabrica. Aunque no mencionan una distancia media de

transporte, BALDUCCI et al. (2012) exponen una incidencia del 32,2% en los costos de

% En CLUTTER (1992), DAVIS et al. (2000) y DAVIS et al. (2005) se realiza el abordaje tedrico e ilustrativo del funcionamiento del
modelo tipo 1 y II.
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aprovechamiento para bosque nativo en el Noreste Argentino. En base a lo expuesto, se
puede apreciar la importancia de este costo dentro de las erogaciones del sector.

Por otro lado, esta meta de transporte podra brindar al planificador la posibilidad de
establecer una mejor estrategia para programar el mantenimiento y/o la construccion de
caminos. Esto se debe a que el modelo determina la relacion origen — destino de cada uno
de los productos del rodal y, ademas, el volumen que circulard por cada arco del sistema.
Con ello se puede determinar la intensidad del transporte y en funcion a esto, el estandar
que debe tener cada camino para soportar el transito de los camiones.

La ultima meta corresponde a la ecuacion [3.13], cuyo objetivo es que se coseche, afio a
afio, la misma superficie forestal.

p e

Zs,x,p+nSUP WP —g vp>0 [3.13]

-

Donde s, ==

=

El objetivo en esta expresion es que la superficie de cosecha interanual oscile alrededor
de la superficie media de cosecha Se”, por tal motivo, se busca minimizar las variables no

deseadas ;" yijP en la funcion de logro.

El conjunto de ecuaciones definidas en la expresion [3.14] buscan minimizar la maxima
desviacion entre todas metas. Estas se corresponden con el enfoque de Chebyshev o
MINIMAX.

nVA
W, |—————|<D
VA" —VA

nCAR
W, | ——— |<D
BC™ - BC.

P-1
W, NP [3.14]
p:OVOL _vor

id n +p
W Z DpIS }D

1 DIS.

P EQ
w, [y TP L J D

< Se.—Se’
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Donde D es una cota superior de las suma de las desviaciones con respecto de la meta

en cada uno de las m metas.

La funcion de logro se define mediante la ecuacion [3.15]. Por medio de ésta se busca

minimizar los desvios de la realizacién de las metas, desde m=1,..., 5.

l

Min (1-2)D+4

VA
=
VA —VA,

CAR

p=1

LS |
BC"-BC.
W p,lanOL_i_ pp\/OL w

| & voL. -vor )

W. i anQ + ppEQ
° Se, —Se”

p  DIS DIS
N, +h

< DIS, - DIS”

)

[3.15]

Aqui, las variables de desviacion se dividen por un factor de normalizacion K; = f;" —
fi. en el caso que se busque maximizar la meta y, en el caso que se busque minimizar, el
factor es K; = f;. — f;". Con esto se busca cancelar las unidades de las variables de
desviacion ya que, generalmente, son distintas. En este caso, f;" son los valores ideales y
fi. los anti-ideales de cada meta. La adopcion de esta metodologia en lugar de la clasica,
donde K; = f;", se debe a que la segunda y tercera meta tiene como valor ideal a f;" = 0,
con lo cual se genera una indeterminacion si no se recurre a la alternativa propuesta.

Los parametros Wy, confieren a cada meta los pesos preferenciales en funcion a algun
criterio definido por el decisor. Algunas metodologias que reducen la subjetividad
preferencial son la comparacion por pares, base del Proceso Analitico Jerarquico (o0 AHP
por sus siglas en inglés), y el Método Delphi. Aplicaciones de AHP para definir
preferencias en modelos basados en PPM encontramos en la trabajos de DIAZ-
BALTEIRO y ROMERO (1998), SILVA et al. (2010) y BLANDON (2012).

Las funciones desarrolladas se encuentran sujetas a una serie de restricciones de caracter
fisico, silvicultural y espacial. La ecuacion [3.16] nos indica, para cada rodal i, el periodo p
en que debe ser cosechado. Esta expresion activa el volumen de los subproductos k del
rodal i en el periodo p. La ecuacion [3.17] asegura el envio de cada subproducto k a un
destino j. Esta se complementa con la expresion [3.18], la cual restringe el envio de un
determinado producto a una determinada industria, de acuerdo a lo expresado en la Tabla
3.1

Ph, =S xVol, xx,  Vi;vk;Vp>0 [3.16]
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J
> vdy, = P, vk; Vi; Vp >0 [3.17]
j=1

vdijkp:O Vi; Vp>0; k=1, Vvj=34
vdy, =0 Vi, Vp>0;, k=2; Vj=12,4
) o [3.18]
vdy, =0 Vi, Vp>0;, k=3, Vj=12,4
vdijkp:O Vi; Vp>0; k=4; vj=12,3

Tabla 3.1. Relacién producto—destino de los productos forestales. Donde (v') expresa que
el producto k tiene destino j.

Productos
Triturables Aserrable fino Aserrable grueso Laminable
Destinos k1 k2 k3 k4
Pulpa de celulosa jl )
Fabrica de tableros MDF j2 )
Aserradero i3 ) )
Laminadora j4 )

La ecuacion [3.19] establece que cada rodal se coseche una sola vez en el horizonte de
planificacién definido y la expresién [3.20] garantiza que no se cosechen rodales
adyacentes en el mismo periodo p. Es importante recalcar que este tipo de restricciones
tienen un objetivo ambiental y social. Por un lado, evita que se formen extensas aéreas
deforestadas las cuales tienen efectos adversos tanto para el suelo como para la fauna
(corredores faunisticos, islas) y por otro lado se impide generar impacto visual negativo en
el paisaje.

D x, =1 Vi [3.19]
p=1
X, +X, <1 Vp>0yew, [3.20]

La restriccion de adyacencia [3.20] se basa en el enfoque URM (Unit Restriction
Model), por tal motivo, si se cosecha Xj, no se puede cosechar x,, debido a que y € v;,
donde ; es el conjunto de rodales adyacentes a i. Este enfoque, a diferencia del ARM
(Area Restriction Model), requiere que el tamafio de cada rodal deba ser menor o igual a un
area maxima (Amax) preestablecida. Esta ventaja es deseable dado que para aplicar ARM se
requiere sub-rodalizar si el tamafio de los rodales no es menor o igual a Ana/2. Otra

ventaja importante del enfoque URM es la sencillez del modelo en comparacién con ARM,
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ya que este Gltimo requiere formar conjuntos de rodales tal que Y'si < Amax, 10 cual conlleva
al desarrollo de reglas heuristicas.

La restriccion [3.21] establece la edad minima de cosecha de un rodal en base a algin
criterio propuesto por el decisor el cual puede ser tecnoldgico o econémico. BROZ et al.
(2014bc) plantean la importancia de este tipo de restriccion para evitar la cosecha de
rodales con dimensiones tecnologicas no deseables. La ecuacion [3.22] permite obtener el
volumen total del rodal al momento de la cosecha. La expresion [3.23] establece los limites
de abastecimiento. De esta ultima expresion, la primera asegura que se cumpla un nivel
minimo de abastecimiento de la industria j, mientras que la segunda garantiza que no se
exceda un nivel maximo, el cual esta dado por la capacidad de stock de la playa y pérdidas
por patdgenos. Por ejemplo, la aparicién de hongos cromégenos (géneros Aureobasidium y
Ceratocystis), que produce el azulado en la zona de albura, afloran a los 5 0 6 dias de ser
apeados los arboles (REY-PRIETO y RIESCO-MUNOZ, 2012).

Mix, <a, Vi;vp>0 [3.21]
K
> pr, =V, Vi;vp >0 [3.22]
k=1

K _ '
> >vdy, =2DE" Vp>0,V]
i=1 k=1

I K .
> > vdy, <D Vp>0,V]

i=1 k=1

[3.23]

Dentro del proceso de construccion del modelo matematico, se definen la funcion
objetivo, restricciones, variables y los pardametros. Estos Gltimos tiene la particularidad de
estar integrado por dos tipos: por un lado los parametros de disefio, los cuales el modelador
conoce en base a datos recopilados del sistema en cuestion (volumenes, distancias, costos,
etc.) y los pardmetros de ajuste, los cuales se construyen en base a la interaccion de los
parametros de disefio (OTTO y ANTONSSON, 1993). En el caso del modelo propuesto, el
valor de los parametros Dj”;i” y D;,™ no corresponde a la demanda propia de la industria
sino a la capacidad del sistema (bosque) en satisfacer una demanda en funcién a la oferta
del producto k. Tal cuestién conlleva a un proceso de ajuste o calibracién iterativo del
modelo. Esto también es conocido como sintonizacion de parametros o tuning parameters
(KOZIEL y OGURTSOQV, 2011). Esta técnica es ampliamente utilizada en aplicaciones en

algoritmos genéticos, electronica, control de procesos, modelos de regresion, entre otras
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(OTTO y ANTONSSON, 1993; KOZIEL y OGURTSOV, 2011; SUN et al., 2013).
Haciendo un uso analogo de esta técnica, es posible ajustar uno o varios parametros
resolviendo iterativamente el modelo a partir de valores iniciales relajados, es decir,
utilizar la salida de cada corrida como pardmetro de la siguiente hasta que se logre el
maximo ajuste.

En referencia a lo mencionado, es importante hacer algunas alusiones respecto de los
niveles de produccion del bosque (oferta) y los requerimientos de la industria (demanda).
En la mayoria de los casos, esta relacion de oferta y demanda no se encuentra alineada.
Cuando la capacidad del bosque sea menor a la demanda de la industria, la demanda debe
plantearse en funcién a la capacidad del sistema boscoso (patrimonio) y en un proceso
post-optimizacion, complementar la oferta con producto de bosques de terceros para
satisfacer la demanda. Podemos denominar a este tipo “planificacion de adentro hacia
afuera”. El caso alternativo a esta estrategia de planificacion, la denominaremos
“planificacion de afuera hacia adentro”. En esta situacion, el planificador define, en
funcién a la oferta de rollos, el volumen de productos a adquirir de terceros® vy, en
consecuencia, los niveles de cosecha de los bosques propios a efectos de satisfacer la
demanda de la industria. En esta ultima estrategia exige que la capacidad del bosque sea
igual o superior a la demanda de la industria.

Finalmente, tenemos las restricciones de integralidad de las variables representadas por

la expresion [3.23].

Xy € {0,1}
Pr, eR
vdy, €R
vt, e R

[3.23]

En el mercado existen herramientas versatiles y confiables para la resolucion de estos
tipos de modelos matematicos. Entre los software mas potentes se encuentra GAMS®
(General Algebraic Modeling System). GAMS es un lenguaje de programacion que permite
el modelado, analisis y resolucion de diversos problemas de optimizacion ya que cuenta
con solvers para cada tipo de modelo matematico. Para el modelo planteado se utilizd
GAMS® 24.1.3 y CPLEX® 12.1 como solver de Programacion Mixta Entera (PME).
BROZ et al. (2014d) obtuvieron, para diferentes instancias de un modelo MIP, una mejor

performance con el solver GUROBI.

% Por normativa o compromiso de establecer una relacion vertical entre las diferentes organizaciones sectoriales.
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Una cuestion importante respecto de la utilizacion de GAMS es la posibilidad de relajar
el modelo para una convergencia mas rapida. Esta relajacion es la diferencia (denominada
GAP) entre la solucién 6ptima (Z°) y la mejor solucién entera obtenida (Z%), por lo tanto se
cumplira que Z° > Z® (FLOUDAS, 1995), con lo cual podemos definir el criterio de
optimalidad relativa expresada en la ecuacion [3.24], que es definida generalmente en
GAMS.

yARYA

<tolerancia [3.24]

Sin embargo CPLEX difiere en este criterio y define la tolerancia (denominada OptCR)
como se muestra en la ecuacion [3.25].
z°-z*
—————— <OptCR 3.25
10 +2ZzR P [3:23]
Cuando el valor de la fraccion es menor o igual a la tolerancia, el algoritmo Branch and
bound se detiene. El valor®” 1,0 de la expresion [3.25] asegura que el denominador de la
expresion no sea cero (EDGAR et al., 2001).
En este apartado se expuso un modelo de planificacién tactica basado en PPME-D. En
el siguiente, se presenta una metodologia de asignacion de preferencias para las distintas

metas que componen el modelo.

3.3. Definicion de Preferencias en PPM Mediante AHP

El AHP, por sus siglas en inglés, es una metodologia multicriterio discreta propuesta
por SAATY (1980). Esta técnica permite a un decisor, que se encuentra ante un conjunto
de alternativas posibles, llegar a una priorizaciéon de las mismas. Algunas aplicaciones de
ésta técnica en el sector forestal podemos encontrar en los trabajos de SCHMOLDT et al.
(2001), KANGAS et al. (2008) y BLANDON (2012).

Lo deseable del método es su adaptacion a situaciones diversas y la sencillez de su
calculo. Ademas, se puede utilizar en forma individual o combinada con otras técnicas. En
ese contexto DIAZ-BALTEIRO y ROMERO (1998), SILVA et al., (2010) y BLANDON
(2012) integran AHP con PPM para la determinacion de los pesos Wy, € [0,1] de las m

metas que forma el modelo.

27 |a notacion 1,0e-10 = 1x107™°,
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SAATY (1980) propone realizar comparaciones apareadas entre los distintos elementos
(objetivos, decisiones, etc.). Para esto se apoya en la teoria de que el cerebro humano esté
perfectamente adaptado a las comparaciones de dos elementos entre si. Con referencia a lo
mencionado, propone una escala fundamental, la cual se aprecia en la Tabla 3.2. Basado en
esto, se construye una matriz cuadrada A de dimension nxn. Cada uno de los componentes

[aij] de la matriz A es la resultante de la comparacion apareada del criterio i con j.

Tabla 3.2. Escala fundamental de comparaciones pareadas.

Valor Importancia Comentario
1 Igual El criterio i es igual de importante que el criterio j.
2 Intermedia Valor intermedio para cuando es necesario matizar.
3 Moderada La experiencia y el juicio favorecen ligeramente al criterio i sobre j.
4 Intermedia Valor intermedio para cuando es necesario matizar.
5 Grande La experiencia y el juicio favorecen fuertemente al criterio i sobre el j.
6 Intermedia Valor intermedio para cuando es necesario matizar.
7 Muy grande El criterio i es mucho mas importante que el criterio j.
8 Intermedia Valor intermedio para cuando es necesario matizar.
9 Extrema La mayor importancia del criterio i sobre j esta fuera de toda duda.

Fuente: (SAATY, 1980).

La matriz debe cumplir con las propiedades de reciprocidad, homogeneidad y
consistencia. La reciprocidad define si el elemento a; = X, entonces, a; = 1/x, para
cualquier x perteneciente a [1/9,9], esto implica que solo se necesitan n(n-1)/2
comparaciones para construir una matriz de dimensioén nxn; por su parte, la homogeneidad
determina si i y j son considerados igualmente importantes, entonces a;; = a; = 1, ademas
aj; = 1 v i; finalmente, la consistencia busca satisfacer que aix X aj = a; vV 1 <ijk<n
(SAATY, 1980).

Una vez construida la matriz de comparacion a base de la opinién de los expertos, se
debe normalizar para determinar su consistencia. El procedimiento, que se utiliza en
métodos como por ejemplo el AHP, consiste en generar una nueva matriz nxn donde cada
uno de los elementos aj; es reemplazado por a;; sobre la suma de todos los elementos de
esta columna, conforme se aprecia en la ecuacion [3.26]. Luego de la normalizacion se
suman los componentes de cada fila segun la expresion [3.27], luego, se promedia con el
namero de criterios conforme a la ecuacion [3.28] para, finalmente, obtener el vector

media de suma o vector de prioridades globales W.
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—nanl + na”2 +...+—nann =b,
Zanl za‘nz Zann
n=1 n=1 n=1

T
W{E&ME,} Wy T [3.26]

nn n

Posteriormente, sobre la base de la matriz reciproca A resolvemos la ecuacion [3.29].
AxWT =W" x4 [3.29]

Donde Anax s el méximo autovalor o valor propio de la matriz Ay W' es el autovector o
vector propio asociado a este autovalor. De la ecuacion [3.29] derivamos la expresion
[3.30] para obtener el valor de Anax Y calculamos el indice de Consistencia (IC) mediante la
ecuacion [3.31] (KANGAS et al., 2008; BLANDON, 2012). El IC mide la dispersion de

los juicios del actor en la matriz de comparacion.

WxAW =4 — A =13 [3.30]
n
IC = Zoa =1 [3.31]
n-1

El valor del IC obtenido se compara con los valores aleatorios de IC, denominados
también indice Aleatorio (1A). Los IA son el valor que se deberia obtener el IC si los
juicios numeéricos introducidos en la matriz original fueran aleatorios entre 1/9 y 9. En la
Tabla 3.3 se proporcionan los valores de consistencia en relacion al tamarfio de la matriz

nxn, o bien se puede aplicar la ecuacion [3.32] para aproximar este indice.

IA=1,98x(n—2)/n [3.32]
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Tabla 3.3. Valores de la consistencia aleatoria en funcion del tamafo de la matriz.

Tamafio de la Matriz (n) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Consistencia aleatoria (1A) 0,00 000 052 08 111 125 135 140 145 149

Luego el cociente entre el IC e IA proporciona el Ratio de Consistencia (RC) [3.33].

Ic

RC=—
1A

[3.33]

Tabla 3.4. Porcentajes maximos del ratio de consistencia en funcién del tamafio de la

matriz.
Tamarnio de la matriz (n) Ratio de consistencia
3 5%
4 9%
5 0 mayor 10%

Si el RC de la matriz n x n es menor o igual al porcentaje maximo propuesto en la Tabla
3.4, la consistencia es aceptable, sin embargo, si RC supera el ratio de consistencia
maximo, se deben ajustar las ponderaciones.

Las herramientas para la determinacion de los pesos es variada, sin embargo las méas

8 siendo esta ultima, una herramienta

habituales son MS Excel® y Expert Choice®
especifica. Expert Choice asiste a los decisores para examinar y resolver los problemas que
afectan a varios criterios de evaluacion. Para ello, organiza la informacién relacionada a la
complejidad del problema en un modelo jerarquico consistente de un objetivo, escenarios
posibles, criterios y alternativas (MUSTAJOKI y MARTTUNEN, 2013). Este paquete
informaético tiene un potencial para un ambiente grupal de toma de decisiones, donde
expertos interdisciplinarios debaten sobre un tema especifico, como por ejemplo, la
importancia de un grupo de objetivos 0 metas dentro de un plan de manejo forestal.

Hasta el momento se desarrolld el modelo basado en PPME-D y una herramienta que
establece robustez para la determinacion de las preferencias del centro decisor por cada
una de las metas establecidas. En el apartado siguiente se realiza una extension del modelo
PPME-D a Programacion por Metas Extendida Estocastica (PPME-E) con el objetivo de

incorporar mayor informacion al modelo expuesto.

3.4. Esquema de Resolucion en Optimizacion Estocastica

El término “programa estocastico” refiere a un modelo matematico estocastico de

multiples etapas (mayor o igual a dos) con recurso. Se entiende por recurso a la habilidad

% http://expertchoice.com/

78


http://expertchoice.com/

de tomar acciones correctivas después que ocurren los eventos aleatorios. En el modelo de
programacion lineal estocastica de dos etapas, el experto toma alguna decisiéon en la
primera etapa, inmediatamente después, un evento aleatorio ocurre lo que afecta la salida
de las decisiones de la primera etapa. Posteriormente, una decision de recurso puede ser
efectuada, en la segunda etapa, de manera que compense cualquier efecto negativo que
pueda haber sido experimentado como resultado de la decision de la primera etapa. En la
Figura 3.4 se plasma el concepto fundamental de un programa estocastico de dos etapas. El
objetivo fundamental de esta metodologia es minimizar los costos esperados de todas las

decisiones tomadas.

Espacio de
Eventos Q

Decision x4 Decision  x;

Etapa p-1 Etapa p

Figura 3.4. Representacion de un proceso de toma de decision en dos etapas.

En la etapa O se toma una decision X, en base a toda la informacion disponible hasta el
momento. Al inicio de la etapa 1, la “naturaleza” toma un conjunto de decisiones aleatorias
o dando lugar a la realizacion de todos los sucesos aleatorios. Al final de la etapa 1,
después de conocer los estados de la naturaleza, se toma la decision de recurso xi(w1). El
proceso se debe repetir tantas veces como etapas tenga el modelo. La decisién tomada en la
etapa 0 es denominada decision inicial y las decisiones en las etapas sucesivas se
denominan decisiones de recurso. En estas etapas, se obtienen soluciones globales
mejoradas mediante la realineacién de las decisiones inicial de la mejor manera posible.

En la expresién [3.34] se presenta un modelo para generalizar la representacion

matematica de un modelo estocastico con mdaltiples etapas.
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Min c,x, + El[clx1 +E, [ CXpet Er [Cr % ]]]
st

AnXo ~b,
Al@,)10%, +A(@);, % ~b(@y),

A@y ey @) 0% +A(@, s @))% + AW, @)%, ~bw,..m,), [3.34]

Ay, ... @ )Xy + A(@e @) Xt + A0y, o) X ~ D@y, o),
L, <X, <U,

L(e,), <x <U(w),
L(@y,...op); <% <U(@,..., o)y

Donde w1, wy,..., w; representan los eventos aleatorios en el espacio Qi, Q,..., Q; hasta
una etapa t; A(w1, wa,..., wy)yp €S la matriz de coeficientes generados para los t escenarios,
para todo p = 1,...t y t = 1,...,T; c(w1, wa,..., @) son los coeficientes de la funcion
objetivo generaros para los t escenarios, para todo t = 1,....T; b(w1, wy,..., o) son los
valores del lado derecho de la restriccion para los t escenarios, parta todo t=1,...,T; L(w;,
®2,..., o)t Y U(w1, wo,..., o) son los limites inferiores y superiores de la variable de
decision para los t escenarios, para todo t = 1,...,T; ~ representa a los operadores <, = 0 >;
Xo Y X = X(w1, wy,..., w): son las variables de decision (desconocidas) que se desean
determinar.

En el caso que la distribucion sea discreta, hay un namero finitos de escenarios posibles
por cada etapa. La enumeracion de todos los posibles escenarios nos permite realizar una
representacion en forma de arbol. En tal caso, cada escenario es un camino de la raiz del
arbol hasta las hojas. Los nodos visitados por cada ruta corresponden a los valores
asumidos por los parametros aleatorios en el modelo. En la Figura 3.5 se ilustra la

construccidn de un arbol de escenarios genérico y elemental.
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0= Loy 0y ) Q= {0, 0,07

X, X | Escenariol> E, =p(o)p{w’)
X | Escenario2> E,=p(o)p{w’)
X, X | Escenario3-> E,=p(o)p{w’)
Xl
XO

Xl
Xl
Xl
Xl

Etapa 0 Etapa 1 Etapa 2

Figura 3.5. Representacion de un arbol de probabilidad para agregacion de escenarios.

En el arbol de escenarios anterior, en la etapa 0 se toma una decision X sin conocer los
valores de €, luego se da a conocer la incertidumbre y se ajusta la decision inicial para
obtener x;. Luego se da a conocer el estado de la naturaleza correspondiente a Q, para,
finalmente, obtener los valores de x, de la etapa 2 y el valor de la funcién objetivo.

A base de lo expuesto, se puede ver que hay tantos escenarios distintos como nodos-
hoja tenga el arbol. Cada ruta entre los nodos raiz-hoja define un escenario, inducida por
una observacion completa de todos los eventos aleatorios. Cada nodo del arbol
corresponde a un vector de parametros al azar con una historia particular. Por otro lado, las
ramas de cada nodo enumeran todos los resultados posibles asociados con los parametros
aleatorios con el fin de construir la historia de los parametros aleatorios que pertenecen a la
siguiente etapa.

Cuando la distribucion de probabilidades de la variable aleatoria es continua, hay un
namero infinito de escenarios en cada etapa, por tal motivo, se utiliza una estrategia de
muestreo para seleccionar un grupo de escenarios. Esto nos lleva a una situacion similar a
la planteada anteriormente. En la Figura 3.5 se asume una distribucién continua (color gris)
y una estrategia de muestreo que selecciona aleatoriamente wi, ws,,..., w7, estados de la
naturaleza, donde w € Q.

Por lo expuesto, podemos ver que la resolucion de un modelo estocastico implica un

costo computacional alto debido al incremento del tamafio del modelo en comparacion al
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modelo determinista. Un paquete comercial muy potente para resolver modelos
estocasticos es el solver LINDOS (LINDO, 2013). Este brinda la posibilidad de resolver
modelos estocasticos sin necesidad de abordar los algoritmos fundamentales, lo cual
permite una menor dependencia sobre conocimientos de programacién. El usuario puede
resolver un modelo estocastico mediante distintos métodos, a saber: Método Determinista
Equivalente, Descomposicion Anidada de Benders, Descomposicién Lagrangiana
Aumentada y un Método de Busqueda Heuristica. Ademas, el solver tiene la capacidad de
seleccionar un método en funcion al tipo de problema que se aborda. Dado que este trabajo
no tiene por objetivo el analisis de estos algoritmos, se recomienda leer HIGLE y SEN
(1996), CONEJO et al., (2006) o BIRGE y LOUVEAUX (2010).

3.5. Extension de PPME-D a PPME-E

La incertidumbre o riesgo esta presente en casi todos los sistemas. Tradicionalmente no
es posible incluirla en forma explicita debido a la complejidad resultante de la mayoria de
los problemas a resolver. La incertidumbre puede deberse a la carencia de datos fiables,
errores de medida o tratarse de parametros que representan informacion sobre el futuro
(QUINTEROS et al., 2006). Un ejemplo de esto es el uso de la tasa de descuento de los
flujos de fondos futuros, donde la optimizacién determinista tradicional supone un valor
promedio y conocido. En este caso, el decisor determina el valor en base a la rentabilidad
esperada y el riesgo de mercado asumiendo un futuro posible. En este contexto, BROZ et
al. (2014a), MILANESI et al. (2013) y SANT'ANNA y NOGUEIRA (2010) mencionan
que la tasa de descuento no se elabora mediante un procedimiento cuantitativo riguroso,
sino mediante un andlisis cualitativo integral, no riguroso o de poca consistencia,
condicionado por el costo de oportunidad, el grado de riesgo del proyecto, el costo del
dinero, entre otros, cominmente denominada técnica ad-hoc.

BETTINGER et al. (2009) y SCHNEIDER (2008) plantean el uso de una tasa de
descuento conocida y constante en la vida del proyecto. En un modelo de planificacién de
largo plazo, esto conlleva supuestos muy fuertes que podrian llevar a decisiones erréneas
(BROZ et al., 2014a; MILANESI et al., 2013). Ademas, SOARES et al. (2003) mencionan
que la tasa de descuento afecta significativamente el Valor Actual Neto (VAN), siendo mas
rentable el proyecto cuando menor sea la tasa. A esto se debe afiadir que, al tratarse de
extensos horizontes de planificacion, la sensibilidad del valor actual se acentGa aun maés.
Esto amerita una adecuada estrategia en la determinacion de la/s tasa/s a utilizar en la

evaluacion de activos y proyectos forestales.
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Basados en el modelo PPME-D del apartado anterior se realizo la extension estocastica.
La estructura es similar y los parametros son los mismos pero poseen un nuevo indice w
asociado a cada escenario.

Las componentes del modelo quedan definidas de la siguiente manera:

Sub-indices
i- contabiliza los i-ésimos rodales, i = 1,...,1.
j: indica los j-ésimos destinos, j = 1, ...,J.
k: identifica los k-ésimos productos, k =1, ...,K.
p: determina los p-ésimos periodos del horizonte de planificacion, p =1,...,P.

w: representa los w- ésimos escenarios o estados de la naturaleza, w € Q.

Variable principal

1si el rodal i es cosechado en el periodo p.
® 10 si no.

Variables auxiliares

Z”: representa el valor objetivo de la funcion de logro bajo el escenario w.

Vitij,: cantidad de madera del rodal i en el periodo p [t].

prik: cantidad de producto k del rodal i en el periodo p [t].

vdijip: cantidad de producto k del rodal i destinado a la industria j en el periodo p [t].

D “: es la maxima desviacién posible de todas las metas bajo el escenario w.

(n™®: variable de desviacion negativa la cual es minimizada cuando el objetivo es
“cuanto mas mejor”, m=1,...,M, bajo el escenario w.

(p™)“: variable de desviacién positiva a ser minimizada cuando el objetivo es “cuando

menos mejor”, m=1, ..., M, bajo el escenario w.

Parametros

voliky: cantidad de producto k, obtenido por simulacion del rodal i, en el periodo p [t].

y: es la tasa de conversion de carbono a biomasa [t/m?].

o densidad basica de la madera [t/t].

feb: factor de expansion de biomasa para convertir el volumen comercializable en
biomasa arbdrea sobre el suelo, sin dimensiones.

R: relacion raiz-vastago.

F: fraccion de biomasa que queda en el bosque y se descompone (transferida a materia
organica muerta).

fd: factor dimensional [m*/t].
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n;: rendimiento de cada destino j (planta de celulosa, aserradero, laminadora, etc).

djj: distancia del rodal i al destino j [km].

Nj: nimero de periodos del horizonte de planificacion.

si: superficie del rodal i [ha].

Mi: edad minima de cosecha del rodal i [afios].

ajp: edad del rodal i en el periodo p [afios].

r: tasa de descuento ajustada por riesgo del VA.

PVi: precio de mercado del producto k proveniente del rodal i en el periodo p [$/t].

CKT: costo de transporte promedio, suponiendo 80% camino con asfalto y 20% camino
terrado [$/km].

CCCip: costo de elaboracion y carga del rodal i, producto k en el periodo p [$/1].

CC: capacidad de carga de un camién con acoplado 4x2 y 6x4 [30 t/viaje].

D]’g"”: demanda minima de la industria j en el periodo p [t/afio].

Dy, demanda maxima de la industria j en el periodo p [t/afio].

22 pondera la importancia que asociamos a la minimizacion de la suma ponderada de
variables de desviacion no deseadas.

Se. superficie de equilibrio [ha].

VA" valor actual ideal [$].

VA« valor actual anti-ideal [$].

BC": balance de carbono ideal [t].

BC-: balance de carbono anti-ideal [t].

VOL": control de produccién ideal [t].

VOL-: control de produccion anti-ideal [t].

DIS’: distancia de transporte interanual ideal [km].

DIS+: distancia de transporte interanual anti-ideal [km].

Se”: superficie de cosecha interanual ideal [hal.

Sex: superficie de cosecha interanual anti-ideal [ha].

Whp: es el peso o ponderacion de cada criterio, m=1,..., M.

El modelo de PPME estocéstica de dos etapas queda definido en la expresién [3.35].

Min >z [3.35]

we)
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Donde el nuevo indice w representa a cada escenario y w € Q perteneciente a la

segunda etapa. La funcién de logro queda definida por la expresion [3.36]. Las ecuaciones

[3.37] a [3.41] definen las cinco metas del modelo.

=(1-1)D°+ 2

pri, x PVy,

ikp

>33

[ VAY\©
wl( (n")
VA -VA

p1 npv0|_
W, VOL.
p=1

)

+p,

CAR
n

BC -BC.
voL P
— | |+|W,
-VOL
W, ; anQ + ppEQ
*|4& Se.-Se”

cee,, —cTk S Wi, g
plkp>< ikp Zix ij
j=1

i=1 k=1 p=1

Donde r®

@+r)®?

)

pDIS + pp
£ DIS. - DIS”

n

)

+(N)” —(p™)” =VA"

YoeQ

YoeQ

[3.36]

[3.37]

representa el parametro aleatorio el cual depende del comportamiento

historico de la tasa de descuento del VA. El modelado se puede realizar mediante una
distribucion paramétrica o bien empirica si el comportamiento no se ajusta a ninguna

distribucién conocida.

K
7 & feb(1+R)x fd [Z(si xVol, -, xvolik(p_l))}—
k=1

ZI:ZP: . + nCAR _ pCAR — BC* [3'38]
i-1 p=2 y & feb(Ll+F)x fdz Phy, =7 O x fd {Z;kz;vd”kp(l 1; }
=
| K | K
D Pl = DD Plypey +M =P =0 p=1..,P-1 [3.39]
i=1 k=1 i=1 k=1
I J K P Vd
222 2 dx
ZI:ZJ:ZK:d., i I T CC o =0 vp>0 [3.40]
i=1 j1 k=1 CcC N,
|
D osX, +n0F —piF =5, vp>0 [3.41]

Las ecuaciones definidas dentro de la expresion [3.42] buscan minimizar la maxima
desviacion entre todas las metas. Entre las expresiones [3.43] y [3.51] se definen las
restricciones del modelo, las cuales tienen las mismas propiedades que en el modelo
PPME-D.
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Vi, Vk;Vp >0

vk;Vi;Vp>0

=0 Vi,Vp>0;k=1Vj=34
=0 Vi,Vp > 0;k =2;Vj
=0 Vi,Vp>0;k =3;V]j
=0 Vi,Vp>0;k =4;V]

~1,2,4
=1,2,4
-12,3

[3.42]

[3.43]

[3.44]

[3.45]

[3.46]

[3.47]

[3.48]

[3.49]

[3.50]
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X, € {0,1}
prikp eR
vdy, €R [3.51]

vt, eR

weQ

Como plataforma para el modelado se utilizé el software GAMS® 24.1.3 y para la
resolucion del modelo PPME-E, el solver GAMS/LINDO® 8.0.1 (LINDO, 2013).

Para el modelado se utiliz6 Programacion Matematica Extendida o Extended
Mathematical Programming (EMP) (FERRIS et al., 2009; MCCARL et al., 2013; GAMS,
2014). EMP no es un solver sino un marco experimental para la aplicacion automatica de
reformulaciones matematicas de modelos ya conocidas (GAMS, 2014). Una de las técnicas
incluidas en EMP es la formulacion multietapa de problemas estocasticos, como asi
también la Descomposicion de Benders de la misma. El usuario puede construir un modelo
estocastico basado en un modelo determinista mediante la definicién de los pardmetros
inciertos. GAMS EMP reemplaza los parametros deterministicos por un conjunto de
posibles escenarios definidos mediante una distribucion de probabilidades.

En el apartado siguiente se desarrollan conceptos fundamentales para realizar el ajuste
de la tasa de descuento r en base a datos historicos para la obtencién de una distribucion

paramétrica o empirica. Esta Gltima en el caso que los ajustes no fuesen satisfactorios.

3.6. Modelo Estadistico de Datos Historicos

Las variables de interés de un sistema que no se pueden determinar con exactitud se
modelan como procesos estocasticos, es decir, definiendo el rango de valores que puede
asumir la variable aleatoria asociada al proceso estocastico, asi como la probabilidad de
asumir cada uno de los valores posibles.

Para el desarrollo de un modelo estadistico inicialmente se debe recolectar informacion
sobre el sistema en cuestion, siendo esta una de las etapas mas laboriosas en la
construccion de un modelo estocastico (VINCENT, 1998). Posteriormente, se realiza el
ajuste de una funcion de distribucion a partir de los datos recogidos.

Dada una variable aleatoria, se define la funcion de densidad de una variable continua,
X, como la curva teorica que se deduce al imaginar la representacion de las frecuencias de
los resultados ocurridos tras la repeticion del experimento aleatorio “infinitas” veces. La

funcién de densidad de una variable aleatoria x se define como la derivada de la funcion de
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distribucion F(x), o de otro modo, la funcion de distribuciéon es la integral de la funcion de

densidad, como se aprecia en la ecuacion [3.52].
FO) =] f(x)dx [3.52]

Donde F(x) es la funcion de distribucion y f(x) es la funcion de densidad.

Cuando el proceso estocastico que se quiere describir es continuo y no se encuentra
limitado a valores discretos, la variable aleatoria utilizada para describir el proceso puede
tomar un namero infinito de valores posibles en el rango continuo de interés. Teniendo en
cuenta que la probabilidad de obtener un valor cualquiera dentro del rango de valores para
el cual ha sido definida la variable aleatoria es 1, la probabilidad de que la variable
aleatoria asuma un cierto valor concreto p(X= x;) serd 0. Este es uno de los motivos por los
cuales las propiedades estadisticas de una variable aleatoria X se suelen describir mediante
la funcién de densidad de probabilidad f(x) (GUASCH et al., 2002). Asi, en lugar de
describir la probabilidad de que la variable aleatoria asuma un valor determinado, se
describe la probabilidad de que la variable aleatoria asuma un valor dentro de un rango de

valores, como se puede ver en la ecuacion [3.53].
p@a<X <b)=| f(x)dx [3.53]

Esta informacion puede obtenerse directamente a partir de la funcion de distribucion de
probabilidad empirica, o a partir de una funcién de distribucién de probabilidad tedrica
parametrizada segun el caso particular del sistema en estudio.

GUASCH et al. (2002) mencionan que la distribucién empirica permite mimetizar
mejor los datos reales pero presenta limitaciones. Por un lado, son muy sensibles a las
condiciones bajo las cuales se ha obtenido la muestra. Por tal motivo, una muestra que no
represente la poblacion conlleva a un modelo que no representa la realidad analizada. Otro
inconveniente es que no se pueden generar valores fuera del rango de los datos observados.
Esto puede representar un grave inconveniente, dado que el comportamiento del modelo
puede estar muy influenciado por la aparicion de eventos de baja probabilidad.

El uso de funciones de distribucion de probabilidad teéricas permite aproximar la
distribucion de probabilidad obtenida empiricamente mediante una funcién matematica
conocida y parametrizable de acuerdo con los datos experimentales recogidos. Esto
posibilita eliminar aquellos resultados que han aparecido por las condiciones segun las

cuales se ha recogido la muestra y no responden a la dindamica general del sistema. Por tal
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motivo, el uso de distribuciones de probabilidad teorica es deseable en casos en que los
datos experimentales se encuentren sometidos a ruido y la muestra de que se disponga sea
pobre (GUASCH et al., 2002).

Para la determinacion de la distribucion de probabilidad tedrica se emplean los test
estadisticos. La eleccion de la funcion de distribucion tedrica que mejor representa el
proceso aleatorio y las técnicas para parametrizar las distribuciones se encuentran
automatizadas. En relacién a esto, numerosos paquetes estadisticos son capaces de
seleccionar un conjunto de distribuciones, parametrizarlas y priorizarlas por orden de
calidad del ajuste. Sin embargo, es importante comprender los conceptos fundamentales
que subyacen en las técnicas empleadas para evaluar la calidad del ajuste.

El test de hipdtesis es, simplemente, una regla que permite aceptar o rechazar la
hipdtesis contemplada. Para el caso que se analiza, las hipotesis estarian conformadas de la

siguiente manera:

HO: La variable sigue una distribucion tedrica.
H1: La variable no sigue una distribucion tedrica.

La decision de rechazar o aceptar la hipotesis se basa normalmente en estadisticas
obtenidas directamente de una muestra o conjunto de muestras. Este conjunto de
estadisticas se denomina “test de estadisticas” si se emplean para diagnosticar la validez de
las hipdtesis. La regién critica de un test de estadisticas es el conjunto de valores que
tienen como resultado el rechazo de la hip6tesis contemplada (GUASCH et al., 2002). El
test de hipdtesis se basa en estadisticas efectuadas sobre una muestra de valores. Dado que
la muestra puede no ser representativa del comportamiento del proceso, las decisiones
tomadas basandonos en la muestra pueden ser erréneas.

En numerosas situaciones la distribucion de probabilidad empirica tiene una forma tal
gue no existe una distribucion estandar que represente adecuadamente el comportamiento
del proceso o, si lo describe, puede ser una distribucion con la que el simulador u
optimizador no cuenta dentro de su libreria. En tal caso, se opta por trabajar con la
distribucion empirica.

El test de hipdtesis es, simplemente, una regla que permite aceptar o rechazar la
hipotesis contemplada. La decision de rechazar o aceptar la hipotesis se basa,
normalmente, en estadisticas obtenidas directamente de una muestra o0 conjunto de
muestras. Este conjunto de estadisticas se denominan test de estadisticas y se emplean para
diagnosticar la validez o no de las hipdtesis. La region critica de un test de estadisticas es el

conjunto de valores que tienen como resultado el rechazo de la hipotesis contemplada.
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El test de hipotesis se basa en estadisticas efectuadas sobre una muestra de valores.
Dado que la muestra puede no ser representativa del comportamiento del proceso, las
decisiones tomadas a base de la muestra pueden ser erréneas. Consideraremos dos tipos de

errores en el test de hipotesis:

Rechazar la hipotesis HO (hipétesis nula) cuando ésta es cierta (error
de tipo 1). La probabilidad de este tipo error se denomina .

Aceptar la hipotesis HO cuando en realidad es falsa (error de tipo I1).
La probabilidad de este tipo de error se denomina .

Uno de los objetivos deseados es minimizar la probabilidad de tomar una decision
incorrecta, sin embargo no es posible reducir los dos parametros al mismo tiempo. En la
mayoria de las situaciones, se define un valor aceptable de a. En la Tabla 3.5 se presenta el

conjunto de decisiones posibles.

Tabla 3.5. Decisiones posibles de un test de hipotesis.

Resultado del Test HO es verdadera HO es falsa
HO aceptada Decision correcta Error de tipo 1l (5)
HO rechazada Error de tipo | («) Decision correcta

GUASCH et al. (2002) propone una secuencia de pasos que se deben realizar para

efectuar un test de hipdtesis, los cuales son:

1. Formular la hipotesis que se pretende diagnosticar (HO).

2. Determinar el riesgo aceptable de rechazar la hipotesis (inicializar el valor o).

3. Seleccionar el test estadistico apropiado para diagnosticar la hipétesis HO.

4. Fijar la region critica para la cual HO sera rechazada.

5. Seleccionar una muestra de valores de un determinado tamario, ejecutar el test y
evaluar la hipotesis.

Las pruebas mas extendidas para la determinacion de la bondad de ajuste son los test de
Kolmogorov-Smirnov (K-S) y Chi-cuadrado (GUASCH et al., 2002; BANKS et al., 2004;
INSUA et al., 2009), ademas, otro test que suele ser utilizado es el de Anderson-Darling
(A-D) (BANKS et al., 2004).

En general, el método mas recomendable para el caso en que F(x) es una distribucion
continua es el método para una muestra de K-S. Este método consiste en una prueba de
hipdtesis en el que la HO afirma que los datos si se ajustan a la distribucion F(x) y la H1
establece que no se ajustan. El estadistico de prueba esta dado por expresion [3.54].

D =Max, [F(X,)-S(X,)| [3.54]
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Donde S(x) es la funcidon de distribucion acumulativa empirica a partir de los valores de
la muestra; F(x) es la funcion de distribucién acumulativa teérica. El valor obtenido D se
compara con un valor critico de tabla Dy, el cual es funcion del nivel de confianza y del
tamano de la muestra. Si D > Dy, se rechaza HO. La ventaja principal del test K-S respecto
de la prueba del Chi-cuadrado es que utiliza directamente la funcién de distribucion
empirica encontrada a partir de los valores de la muestra y, como consecuencia, no
requiere la agrupacion de los valores en intervalos. La desventaja es que su rango de
aplicacion es mas limitado (GUASCH et al., 2002; BANKS et al., 2004).

La prueba de A-D es aplicada para evaluar el ajuste a cualquier distribucion de
probabilidades. Se basa en la comparacion de la distribucion de probabilidades acumulada
empirica con la distribucion de probabilidades acumulada teérica (HO). El estadistico de

prueba se define en la expresion [3.55].

A*=-S-n
n 3.55
S =3 @~ F (Y + I~ F (Y, ., )] 13551
N
Donde n es el numero de observaciones; F(Y) es la distribucion acumulada a partir de la
muestra; Y; son los datos obtenidos de la muestra ordenados de forma tal que {Y; < ... <

Y.}. En este caso la hipétesis nula se rechaza con un nivel de significancia «si A? es mayor

que el valor critico 47 de tabla.

La prueba de A-D, hace uso de la distribucion especifica para el calculo de valores
criticos. Esto tiene la ventaja de permitir una prueba mas sensible (da un mayor peso a las
colas). La desventaja radica en que los valores criticos deberan calcularse para cada
distribucion (BANKS et al., 2004). Actualmente, las tablas de valores criticos estan
disponibles para la normal, exponencial, Weibull y la distribucion logistica.

El test de Chi-Cuadrado se emplea para validar si una cierta funcion de distribucion
puede utilizarse como patrén para generar valores con las mismas propiedades estadisticas
que la muestra con la que se esta trabajando. El test compara los datos de la muestra con

los esperados. Para ello se plantea la ecuacion [3.56].

X = El:(OE—E)Z [3.56]
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Donde O; es la frecuencia observada de valores en el intervalo i, E; es la frecuencia de
observaciones esperada si la funcion de distribucion fuese correcta, y r es el nimero de

intervalos empleados.

En base al valor de o y los grados de libertad se determina xi_ ropd (de tabla), donde p es

el nimero de parametros de la distribucion teérica. Se rechaza la hip6tesis nula si x* >

2
o, r-p-1"

X

La ventaja principal del test de Chi-cuadrado es su generalidad. Puede ser empleado
para ajustar tanto distribuciones continuas como discretas, empleando los datos de la
muestra, de la densidad de probabilidad o los acumulativos. La desventaja principal de esta
técnica es que no existe un mecanismo claro en la seleccion de los intervalos de trabajo
para las distribuciones continuas (GUASCH et al., 2002; BANKS et al., 2004).

Si los ajustes no son satisfactorios a una distribucion tedrica, se debe abordar una
distribucion empirica. Para esto, es esencial la construccién de un histograma de la serie de
datos, ya que de esta forma se logra una descripcion grafica de la distribucion de
probabilidad de los mismos. Para obtener el histograma, la muestra de valores continuos se
agrupa en intervalos disjuntos y adyacentes. EI niumero de intervalos en que deben
agruparse los datos depende del nimero de datos de los que se dispone. Existen formulas
que indican cudl podria ser el nimero éptimo de intervalos en que deberia agruparse un
conjunto de n datos para determinar la funcion de distribucién de probabilidad que mejor
los represente. Una de estas formulas es la ecuacion [3.57] propuesta por Sturges

(STURGES, 1926).
c=(1+3,322log,, n) [3.57]

Donde c es el nimero de clases o intervalos y n es el nimero de datos experimentales.

Esto nos lleva a la construccion de una tabla de frecuencia en la cual se agrupan los
datos por clase y se determinan las probabilidades asociadas a cada una. El conjunto de
todas las realizaciones de s se representa en la expresion [3.58] donde el nimero de clases
¢ es determinado por medio de la Regla de Sturges. Considerando s con distribucion

discreta, debemos tener en cuenta el cumplimiento de las expresiones [3.59] y [3.60].
Q={s,S,,.,S,} [3.58]

p(s=s,)<[0,]] vl=1..,n [3.59]
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Zn: p(s=s)=1 [3.60]

En este apartado se desarrollaron dos modelos de gestion forestal tactica y todas
aquellas cuestiones vinculadas con el desarrollo de los mismos, como ser, ajuste de
parametros, ajuste estadistico, ente otras. En el proximo apartado se desarrollard un modelo

de gestion operatica de las actividades enmarcadas en un horizonte anual.

3.7. Planificacion Forestal Operativa

Se plante6 un modelo de gestion tactica el cual atiende cuestiones relacionadas con el
mediano y largo plazo. Estos modelos buscan determinar la mejor estrategia de cosecha
anual sujeto a un grupo de restricciones silviculturales, fisicas y geogréaficas y satisfaciendo
cinco metas. En este caso, la unidad temporal es 1 afio. Sin embargo, la estrategia de
cosecha para cada periodo (cada afio) debe definirse en una segunda etapa mediante un
modelo de gestion operativa el cual tiene como horizonte de planificacién a cada unidad

temporal del modelo de planificacion tactica, asi como se detalla en la Figura 3.6.

Planificacion Tactica: =1 a 3 atioy 7= 10 a 20 afios.

| Afio 1 |An02 \ Afio3 | Afio4 | Afio5 | Afio6 | ... |Afiol7 |Afio18 ]

Plan1ﬁcac10n Operativa:t=1diaa 1l mesy 7'=1 aflo.

‘Mes? ‘MesS ‘MesQ‘Mele‘Mesll ‘Meslz‘

‘Mesl ‘MesZ ‘Mes;

Figura 3.6. Relacion entre el nivel de planificacion tactica y operativa.

El objetivo de este tipo de modelo generalmente es la determinacién del programa de
cosecha y abastecimiento de rollos a minimo costo (KARLSSON et al., 2004; LOPEZ et
al., 2008; BREDSTROM et al., (2010); YU et al., 2014; RIX et al., 2014), sin embargo,
algunas aplicaciones buscan maximizar los beneficios producto de la venta de madera y
sus derivados o el volumen de produccion (BEAUDOIN et al., 2007; ABDULLAH et al.,
2014). En todos los casos mencionados, estan involucrados costos de operacion y
logisticos. La logistica es uno de los procesos que sustenta la produccion industrial y, con
ello, la produccidén de bienes y servicios. Por tal motivo, este costo tiene gran importancia
en el costo final del producto o servicio. Seglin GONZALEZ et al. (2008), en la Argentina,
los costos de logistica representan el 27% del PBI, en Brasil el 26% y en Chile representa
el 18%. En el afio 2012, los costos logisticos representaron el 11,5% del PBI de Brasil, del
cual el 60% corresponde al transporte, 28% al stock, 7% amortizaciones y los restantes 3%
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a los gastos administrativos (JUNIOR et al., 2012). Dentro del ciclo de produccion
forestal, la cosecha forestal constituye una de las principales partidas de costos en el
proceso de elaboracién de materia prima para la industria maderera (JACOVINE et al.,
2005), ya que incide notablemente en los costos totales de produccién, estimandose entre
25% y 30% del costo total del producto (LARGO, 1996; IRIGOYEN, 2002). Segun
MATUDA et al. (2014), los costos de cosecha y transporte, para el estado de San Pablo,
Brasil, no son inferiores al 71%. En base al analisis de la bibliografia se procedi6 a la
construccién de un modelo de gestion operativo con un horizonte de planificacion de 12
meses. El objetivo principal es minimizar los costos de operacion, logisticos y compra de
rollos a terceros.

En la Figura 3.7 se ilustran las cuestiones fundamentales del problema bajo estudio. Se
cuenta con un determinado numero de rodales en edad de cosecha, los cuales estan
interconectados por caminos consolidados y no consolidados. En algunos casos, estos
caminos fueron construidos exclusivamente para llevar a cabo las plantaciones, por tal
motivo, fueron abandonados en un plazo de entre 15 a 20 afios. En este contexto, es
necesario el uso de un Sistema de Informacion Geogréafica (SIG) como soporte para definir
la estructura vial del sistema estudiado (MCDILL, 2014).

="

\§ -‘g\\
\

___________

Rodal 1

i

Aserradero F. Tablero

Rodal 5

Pavimento —
Camino terrado

Figura 3.7. Esquematizacion de un sistema forestal e interaccion de componentes.
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En la ilustracion de la Figura 3.7 se plantea un escenario con 10 rodales, 10 arcos o
tramos de caminos, 4 industrias, 2 equipos o frentes de cosecha y 2 camiones. En este
contexto, en el primer periodo (p1) se cosechan los rodales 2 y 8 (i2 e i8) a los cuales se les
asigna los frentes 1 y 2 (g1 y g2) respectivamente. EIl conjunto de arcos de vinculacion
para i2 € {2, 1} y para i8 € {5, 6, 8}. En adicion a esto, se supone que las condiciones
meteorologicas en pl son las ideales para la logistica forestal. De forma antagonica,
suponemos a p6 con condiciones adversas de transporte y mantenimiento de caminos v,
ademas, que en este periodo se cosechard il e i6, los cuales comparten con i2 e i8 los arcos
{5, 1}. De esta manera se infiere que el estandar de construccion o mantenimiento de estos
tramos deben estar en funcion del mayor estandar necesario para operar en invierno. Por tal
motivo, cada arco tiene un costo en funcion al tiempo t en el que estara operativo, lo cual
se debe a que las precipitaciones y evapotranspiracion son muy variables en cada t (mes).
El costo unitario de transporte depende de la proporcidn asfalto/tierra (en promedio 84/16).
El costo de cosecha implica los costos de corte, arrastre, desrame y carga a borde de
camino (ABC) que dependen de las caracteristicas dasométricas del rodal. Cada frente de
cosecha esta integrado por equipos de operacién, equipos auxiliares, comedor, dormitorios
y bafos, lo cual define un costo de cambio de frente. La cantidad de frentes o equipos de
cosecha en cada periodo esta definido y puede ser fijo o variable, lo que permite la
contratacion/rescision de equipos, que se suponen relativamente homogéneos. Cada rodal
tiene definido un rango de operacion de cada frente, el cual asegura la cosecha integra. Los
productos tienen un destino dado en funcién a su DPF. Cada producto tiene determinado
uno o mas destinos y cada destino tienen una demanda que es satisfecha por bosque propio
y/o compra a terceros.

En base a los lineamientos mencionados, se puede definir un modelo matematico

constituido de la siguiente manera:

Sub-indices
i: contabiliza los i-ésimos rodales, i = 1,..., .
J: indica los j-ésimos destinos, j=1,..., J.
k: identifica los k-ésimos productos, k =1, ..., K.
t: determina los t-ésimos periodos del horizonte de planificacion, t=1,..., T.
r: indica lo r-ésimos caminos del sistema, r=1,..., R.

g: contabiliza los g-ésimos frentes de cosecha, g =1,..., Q.

Variables continuas

vt cantidad de madera en el rodal i en el periodo t [t].

95



VCji: cantidad de producto k a ser a ser adquirido de un tercero el periodo t para
complementar la demanda de la industria j [t].

vdij: cantidad de producto k del rodal i destinado a la industria j en el periodo t [t].

CosCam,: costo de arreglo del camino r [$].

ccfig: costo de mudar el frente g al rodal i [$].

prik: cantidad de producto k en el rodal i en el periodo t [t].

Xiqr: Variable continua [0,1] que indica la proporcion del rodal i a ser cosechado por el

frente g en el periodo t.

Variables binarias

1 sise utiliza el camino r en el periodo t.
"1 0 sino.

1 siel rodal i es cosechado por el frente g en el periodo t.
““10 sino.

1 si el frente g es asignado al rodal i.
10 sino.

1 si inicia la cosecha del rodal i con el frente g en el periodo t.
10 si no.

Parametros

ccoji: costo de cosecha el rodal i en el periodo t [$].

comy:: costo de compra de productos k a terceros en el periodo t [$].

cutjj: costo unitario de transporte entre i y j [$].

djj: distancia de transporte entre i y j [km].

si: superficie del rodal i [ha].

cap: es la capacidad de transporte de una camion 6x4 segun normativa de transporte [30
t].

NP?;"”;NP%“X: define el minimo y méaximo tiempo de operacion del frente de cosecha q
en el rodal i [periodo].

Dj’-',”'”;NPj’-',’“x: demanda minima y maxima de cada industria j en cada periodo t [t].

ne: define el nimero de frentes de cosecha en cada periodo.

rcir: conjunto de arcos o caminos r que conectan al rodal i.

cfq: costo de cambio de frente 0 mudanza del equipo de cosecha q [$].
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La expresion [3.61] define la funcion objetivo del modelo. Mediante ésta se intenta
minimizar los costos de arreglo de camino, costo de cosecha, compra de madera a terceros,
costo de transporte y cambio de frente de equipos de cosecha en el horizonte de

planificacion.

K T

Min f =ZR:COSCamr +Z|:iccoit -Vt JrZJ:ZZcomkt VCy
r it j

k t

y [3.61]

I J K T d. I Q
+Zzzk:2cutij.dij.71;‘+zi:zq:ccfiq

i j C

La funcion objetivo definida mediante la ecuacion [3.61] se encuentra sujeta a un grupo

de restricciones, comprendidas entre las ecuaciones [3.62] a [3.82].

. T .
NP -z, < Py <NP™.z, Vi;vq [3.62]
t
Q -
D> z,=1 Vi [3.63]
q
Xt < Pyt Vi, v, vt [3.64]
Xt = Pt *S Vi, Vq; vt [3.65]
Q T
D X =1 vi [3.66]
q t

Mediante la ecuacién [3.62] se busca definir los limites operativos para cosechar cada
rodal. La expresion [3.63] evita que un rodal i sea cosechado por méas de un frente ¢. La
[3.64] asegura que Xiq: € [0;1] no sea mayor a 1, siendo este valor definido por la variable
binaria Piq. Mediante la [3.65] se asegura que si se da un valor de Pj, = 1 se debe cumplir
que Xiqe > 0, para ello se utiliza una ponderacion S lo suficientemente pequefia para que se
cumpla la restriccion de forma consistente. La expresion [3.66] asegura la cosecha del
100% del rodal.

|
> P <t vQ; vt [3.67]
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Vi, vt,k =1 Vj
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> Dm'n Vt, Vj

jkt =

<D™ VY]

jkt —

=34
=1,2,4
=1,2,4
=1,2,3

[3.68]

[3.69]

[3.70]

[3.71]

[3.72]

[3.73]

Mediante la ecuacion [3.67] se busca que cada frente coseche no mas de un rodal por

periodo. Mediante la ecuacién [3.68] se asegura que cada frente g esté en un determinado

rodal i en cada periodo t. Las restricciones [3.69], [3.70] y [3.71] aseguran el envio de

cada producto k a la industria j de acuerdo a la Tabla 3.1. Las ecuaciones [3.72] y [3.73]

aseguran la satisfaccion de la demanda de la industria en base a la produccion de los

bosques propios y compra a terceros.

Vi, vt

Vi, Vit

vt

Vi Vr; vt

[3.74]

[3.75]

[3.76]

[3.77]

98



CosCam, >y, -cac, vr; vt [3.78]

]
cf, - D Xiq =Ccfg Vi;vq [3.79]
t
frige + Bt = Pos Vi; vg; vt [3.80]
Q T
D <1 vi [3.81]
q t

%q €[0,1]; Py, €{0,5; v, €{0,1}; fr, €{0,1}

[3.82]
z, €{0,5; pry, vd,, vt >0

Mediante la expresion [3.74] se obtiene la produccién del rodal i en el periodo t. La
ecuacion [3.75] establece un nivel minimo de cosecha para cada periodo t establecido por
el valor de pm. Mediante la expresion [3.76], se define el nimero maximo de rodales a ser
cosechados en un mismo periodo t, siendo esto funcién del nimero de equipos disponibles
(frentes de cosecha). Por medio de la expresion [3.77], se vincula el valor de la variable
binaria y, al de Piq y al conjunto de arcos o rutas rci. que conectan al nodo i. Con la
ecuacion [3.78], determinamos el costo de arreglo del camino, el cual corresponde al
mayor estandar requerido. Para ilustrar esto supongamos que el rodal 7 (i7) esta integrado
por r € {2, 4, 5} y el rodal 9 (i9) por r € {2, 3, 4} por tal motivo i7 N 19 € {2, 4}. Si
suponemos que i7 es cosechado en verano e i9 en invierno, y ademas, que los mejores
estandares de transito son requeridos para el invierno, al subconjunto de tramos {2,4} se
les debe aplicar los estandares que la cosecha invernal requiera. Mediante la ecuacion
[3.79] se define el costo de traslado del frente g para la cosecha del rodal i. Las ecuaciones
[3.80] y [3.81] buscan que los rodales sean cosechados en periodos consecutivos, para ello,
la variable binaria frig: restringe el ingreso a un determinado rodal mas de una vez,
exceptuando los extremos. Relajando esta restriccion se obtiene un programa con mayor
flexibilidad, es decir, se busca priorizar la cosecha de determinados rodales de dificil
acceso en periodos donde el transito en caminos terrados no implique altos estandares de
mantenimiento. Finalmente, las expresiones [3.82] definen la integralidad de las variables.

A lo largo de este capitulo, se presentaron dos modelos de planificacion tactica y un
modelo de gestion de operaciones forestal de corto plazo. Los modelos PPME-D y PPME-
E buscan establecer una gestion sustentable desde el punto de vista econémico, ambiental y
logistico. EI modelo basado en PME tiene el objeto de brindar al gestor forestal una
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herramienta para la toma de decisiones de abastecimiento de materia prima para la
industria. En el préximo capitulo se presentan los resultados de los modelos propuestos a

base de un caso empirico.
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Capitulo 4

Aplicacion del Modelo de
Planificacion Forestal a un

Caso Real
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4. APLICACION DEL MODELO DE PLANIFICACION
FORESTAL A UN CASO REAL

4.1. Ajuste de Funcién Para la Simulacion

Previo a la simulacion se realizé el ajuste de una funcion polindmica de quinto grado
para describir el ahusamiento del fuste. Se utiliz6 una base de datos provenientes de 315
arboles cubicados de Pinus taeda L. en el estado de Parand, Brasil. Se utilizé el modulo de
“Ajuste de Funciones” de FlorExcel® 3.14. En la Tabla 4.1 se presentan los coeficientes y
el error estandar de los mismos. En la Tabla 4.2 se presentan los valores de las estadisticas

del ajuste.

Tabla 4.1. Coeficiente y error estandar de funcién polinébmica de 5to grado.

b0 b1 b2 b3 b4 b5

Coeficiente  1,26932 -4,16158 18,01350  -41,45851  41,68512  -15,34551
Error estandar del coeficiente  0,00218 0,06913 0,49868 1,36065 1,55671 0,62993

Tabla 4.2. Valores de estadisticos de ajuste

R? Ajustado 0,9776
Erro Estandar 0,0611
F 46.634
gl 5349
SQ Regresion 869,19
SQ Residuos 19,94

Se puede ver que el valor del coeficiente de determinacion ajustado es satisfactorio, ya
sea desde el punto de vista estadistico como en comparacion con resultados de la literatura
(OLIVEIRA, 1995; COSTAS et al., 2003; CARDOZO, 2009).

A continuacion, en la Figura 4.1, se presenta la dispersion de los datos para la funcién

ajustada.
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Figura 4.1. Dispersion de alturas relativas respecto a los didmetros relativos y ajuste de la
funcién de ahusamiento en base a una muestra de 315 arboles.

En el Figura 4.2 se puede apreciar la dispersion de los residuos en base a los datos
observados y las estimaciones en relacién a la altura relativa. Se observo una distribucién

aleatoria de los residuos sin presencia de tendencias.
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Figura 4.2. Residuos observados — estimados en funcién a la altura relativa.

La determinacion de la funcion de ahusamiento y el respectivo analisis de los
estadisticos de ajuste, a los efectos de validar el modelo, nos permiten abordar la siguiente

etapa en el proceso de planificacion forestal.

4.2. Parametros Para el Modelo de Planificacion Tactica

Para la simulacion del escenario, se utilizé informacion proveniente de la Empresa Alto
Parana SA. La empresa suministré datos de una porcion de 40 rodales de Pinus taeda L.
con una amplitud etaria de 1 a 14 afios, un grado de homogeneidad de 5, densidad de 373 a
1.325 arboles/hectéarea y un porcentaje de sobrevivencia del 95%. El indice de Sitio (IS) se

encuentra entre 20 y 22 metros. La superficie de los rodales oscila entre 5,1 y 236,6
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hectareas, siendo la superficie total del escenario de 3.562,8 hectareas y 28 pares de
rodales adyacentes. En el Anexo 1 se puede apreciar la descripcion de los 40 rodales
utilizados para el testeo del modelos.

Para la obtencién de informacién geografica se utilizé el software ArcMap® 10.1 e
imagenes georreferenciadas de la empresa. Para la simulacién se utilizd el médulo de
“Simulacién Forestal” de FlorExcel® 3.14 combinado con SisPinus® dentro del nuevo
simulador SIMFLOR®. En la Tabla 4.1 se presentd la funcién de ahusamiento utilizada.
Los parametros de surtido de productos se encuentran definidos en la Tabla 4.3. La pérdida

en volumen y longitud se establecié en 1% y 2 cm respectivamente para todos los

subproductos.

Tabla 4.3. Parametros de surtido utilizados en SIMFLOR.
Sub-producto Min DPF Max DPF Max DPG LongMin LongMax
Laminable 30 99 99 1,75 2,25
Aserrable Grueso 25 30 99 24 2,4
Aserrable Fino 18 25 99 24 2,4
Pulpable 8 18 99 2,6 2,6

NOTA: Min y Max DPF: minimo y maximo didmetro de punta fina respectivamente [cm]; Max DPG: maximo didmetro de punta gruesa
[cm]; LongMin y LongMax: longitud minima y méaxima de cada producto respectivamente [m].

Como resultado del proceso de simulacion, se obtuvo una base de datos conformada por
los siguientes pronosticos: densidad, diametro medio, altura media, area basal, frecuencia
por clase diamétrica, volumen total y parcial de cada subproducto del fuste en cada
periodo. A modo ilustrativo se presentan los resultados para un rodal en el Anexo 2. La
simulacion permite conformar los parametros bases del proceso de planificacién a la cual
se incorpora, ademas, informacion de tipo geogréafica (adyacencia entre rodales, distancia a
los centros de consumo, etc.), econdmica (precios de productos, costos de operacion, etc.)

y fisica (demanda de los centros de consumo y rendimiento del proceso).

4.3. Ajustes de parametros

Previo a la optimizacion, se procedio al ajuste de los parametros y la determinacién de
la Matriz de Pagos o Trade-off Matrix. En la Tabla 4.4 se pueden apreciar los parametros
sintonizados y en la Tabla 4.5 la Matriz de Pagos.

Para realizar el ajuste, se procedio a establecer un intervalo definiendo los parametros

D"y D™ lo suficientemente amplios como para no generar infactibilidad y se ejecuto la

corrida. Posteriormente, se utiliz6 la salida de la corrida como Dj”;i” y se disminuyd la

amplitud del intervalo. Este procedimiento se repite tantas veces como sea necesario para
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obtener resultados fiables que aseguren el dptimo cuando se ejecute el modelo. El proceso
de sintonizacién de parametros implicd 7.214,23 segundos y dos iteraciones. En la Matriz
de Pago, se muestran los valores ideales y anti-ideales para cada objetivo. Para lograr los
valores ideales, se resolvieron los objetivos en forma individual, como optimizacion
monobjetivo. Por otro lado, para obtener los valores anti-ideales, se resolvieron los
objetivos apareados de forma tal, que se optimizara un objetivo mientras que el otro

permanecia libre, y viceversa.

Tabla 4.4. Parametros ajustados mediante el proceso iterativo.

pl p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 p10 pll pl2 p13 pl4 p15 pl6 pl7 p18

jl.min  36.834 36.774 32149 27.177 24.899 23.380 30.994 22594 28.046 15.897 15739 16.550 21.250 19.855 16.437 20.289 18.890 21.589
j2.min  1.800 1800 1.800 1.800 1800 1.800 1.800 1.800 1.800 1.800 3.960 1.800 1.800 3.960 1.800 1.800  1.800  3.960
j3.min  67.902 59.458 61.455 62311 62.243 57.712 71.279 59.131 66.112 65096 60.862 62219 62.285 60.901 65264 64.421 66.782 63.448

j4min 4615 3133 3559 5860 7.588 7.000 5456 12.312 8.246 9.390 14.193 10.158 13.003 9.746 11.773 9.676 14.334 9.799

jl.max 30.695 30.645 26.791 22.648 20.749 19.483 25828 18.828 23.371 13.248 13.116 13.791 17.708 16.545 13.697 16.908 15742 17.991
j2omax 1500 1500 1.500 1.500 1500 1500 1.500 1.500 1.500 1.500 3.300 1.500 1.500 3.300 1.500 1.500 1.500  3.300
j3.max 56.585 49.548 51.213 51926 51.869 48.094 59.400 49.276 55.093 54.247 50.718 51.849 51.904 50.751 54.387 53.684 55.652 52.873

jdmax 3.846 2,611 2966 4.883 6323 5.833 4547 10.260 6.872 7.825 11.827 8.465 10.836 8.122 9.811 8.063 11.945 8.166

Tabla 4.5. Matriz de pago o “Trade-off Matrix”.

Max. VA Balance CO, Control Prod. Eq. Dis. Trans. Eq. Sup.
Max. VA 35.888.640 (*) 62.567 (**) 64.448 496.277 919
Balance CO, 35.215.690 (**) 68.466 (*) 76.039 (**) 579.497 (**) 969 (**)
Control Prod. 35.727.170 64.769 0(* 503.006 919
Eq. Dis. Trans. 35.823.800 62.646 51.959 0(* 919
Eq. Sup. 35.628.240 64.014 49.316 508.701 0(*

NOTA: (*) valores ideales y (**) valores anti-ideales. UNIDADES: Max. VA (Valor Actual) [$]; Balance CO; [t]; Control Produccion
[t]; Eq. Dis. Trans. [km]; Eq. Sup. [ha].

Al igual que SILVA et al. (2010) y DIAZ-BALTEIRO et al. (2014a), en la Tabla 4.5 se
observa un conflicto entre la meta econdémica y la ambiental. No obstante, el conflicto con
la meta ambiental se extiende a las deméas metas acorde a lo mencionado por DIAZ-
BALTEIRO y ROMERO (2003b).

Para determinar los pesos de las distintas metas, se utilizd un proceso de comparacion
de pares, de la misma manera que opera el Proceso Analitico Jerarquico (AHP), para ello
se recurrié al paquete informatico Expert Choice® version 11.1. En la Tabla 4.6 se pueden
apreciar las preferencias del centro decisor y, en la Figura 4.3, los pesos de las metas

producto del proceso de comparacion de pares.
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Tabla 4.6. Comparacion de pares segun las preferencias del decisor.

) 2 ®) (4) (5)

M. Valor Actual 1) 1 2 0,17 5
M. Balance C. 2) 0,5 1 0,14 3
M. Eqg. Volumen 3) 6 7 1 9
M. Eq. Dis. Transporte 4) 0,33 0,50 0,14 1 4
M. Eq. Superficie de cosecha (5) 0,20 0,33 0,11 0,25 1

Fuente: Elaboracion propia.

Synthesis with respect to: Goal: Ponderaciones

Overall Inconzsistency = 08

M_VA 67 I

M_Car A0

WM_EqvoL .61 NN
M_EqTrans .07c

M_EqSup 037 T

Figura 4.3. Ponderacion definida para cada meta del modelo PPME con un coeficiente de
inconsistencia del 8%.

Estos pesos condicen con los valores obtenidos por DIAZ-BALTEIRO y ROMERO
(1998) y DURAND et al., (2014) para las metas control del volumen de cosecha,
maximizacion del valor presente y control del area de cosecha. Es importante remarcar la
importancia del control de volumen en la gestion de bosques cultivados, debido a que en
esta meta subyace la esencia de la produccion forestal constante y perpetua.

El paso siguiente consiste en la ejecucion del modelo y analisis de la salida en base a los

parametros ya definidos.

4.4. Resultado Modelo PPME-D

Para el proceso de planificacion mediante PPME-D se utilizd el paquete informatico
GAMS/CPLEX. Se realizaron corridas para A € [0; 1] con el objeto de comparar los planes
de gestion en base a los enfoques ponderado, minimax y mixto. EI modelo consta de
17.253 ecuaciones, 16.832 variables individuales, 760 variables discretas y 298.718
elementos distintos de cero para 0 <A <1, 298.606 para A = 0 y 298.717 para A = 1. Los
tiempos de coOmputo entre compilado y ejecucion oscilan entre 11 y 26 segundos debido al
proceso de ajuste iterativo de los parametros de demanda, lo que permite la resolucion de
un problema con caracteristicas NP-hard en tiempo polinomial. En este punto, es
importante subrayar que DURAND et al., (2014) plantean un modelo analogo de menor
dimensién, sin embargo, al no realizar el proceso de sintonizacion de parametros los

tiempos de computo oscilan entre 48 y 600 segundos con un GAP superior a 0,1.
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En la Figura 4.4, se puede ver la produccion del bosque en funcion a los distintos
valores de A € [0; 1]. La produccidn total oscila entre 1.606.186 y 1.607.929 t y la suma de
los desvios entre -8,5 y -10,8%. Esto implica un decremento de la capacidad productiva del
sistema de un 0,11% para valores de A > 0,2. En contraposicion, la suma de los desvios es

un 2% menor.

0,0% T T T T T T T T T T 1.608.500
0,0 01 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 08 0,9 1,0

- 1.608.000

-2,0%

- 1.607.500
-4,0% -

- 1.607.000
-6,0% -

[3] uooonpoud

- 1.606.500

-8,0% -
/ - - - - - - - & | 1.606.000
-10,0% / - 1.605.500
-12,0% 1.605.000
C—Prod. Total [t] —=&— Suma Desvios

Figura 4.4. Produccion del sistema en funcion del pardmetro A.

El programa de cosecha (valores de las variables x;p) del enfoque minimax sufre una
reprogramacion del orden del 30% respecto del mixto y ponderado, sin embargo, entre
estos dos ultimos, el plan se mantiene invariable. En el Anexo 3, se presenta el programa
de cosecha y la produccion obtenida para un A = 0,5.

En las Figuras 4.5, 4.6 y 4.7 se pueden apreciar los niveles de produccion para cada uno
de los productos analizados, a saber, pulpable, aserrable fino, aserrable grueso y laminable,
los cuales fueron definidos mediante el subindice k. A diferencia de DIAZ-BALTEIRO et
al. (2009), en este trabajo se plantea un enfoque basado en el modelo tipo | ya que brinda
la posibilidad de discriminar las funciones de produccion por cada unidad de manejo del
patrimonio, con lo cual, se logra una mayor precision en la prediccién del crecimiento del
bosque. Por cuestiones practicas, se presentan los resultados basados en los enfoques

minimax (A = 0), mixto (A = 0,5) y ponderado (A = 1).
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Figura 4.5. Evolucién de la produccion por producto k y A = 0.
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Figura 4.6. Evolucion de la produccion por producto k y A =0,5.
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Figura 4.7. Evolucion de la produccion por producto k y A = 1.

El caso de testeo es un manejo forestal que tiene como objetivo principal la produccion
con destino aserrable y triturable, y una menor produccién de laminable. Este ultimo se
encuentra fuertemente restringido por cuestiones de poda y raleo establecido por la
empresa. Si bien se aprecian leves diferencias entre los enfoques, minimax presenta un
mayor desvio. Esto se debe a que en el enfoque ponderado el control de volumen tiene una
fuerte ponderacion (>60% del peso total) respecto de las demas metas.
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El enfoque basado en subproductos en modelos de gestion tactica, es otro aspecto que se
difiere en relacion a la literatura clasica. En este contexto DIAZ-BALTEIRO y ROMERO
(1998), DIAZ-BALTEIRO y ROMERO (2003a), CHEN et al. (2011), DIAZ-BALTEIRO
et al. (2009), HERNANDEZ et al. (2011), MENDEZ (2013), GIMENEZ et al. (2013),
entre otros autores, utilizan un volumen total para realizar el control de volumen.
DURAND et al. (2014) y BROZ et al. (2014c), realizan uno de los primeros abordajes
mediante la utilizacion de volimenes parciales en los modelos de planificacion tactica. Si
bien este enfoque es mas complejo, se perfila como una herramienta de gestion mas precisa
0 acorde a los contextos productivos del Noreste Argentino (NEA) e, incluso,
sudamericano.

En las Figuras 4.8, 4.9 y 4.10 se puede ver la cantidad de producto enviado a cada
industria, a saber: planta de celulosa, MDF, aserradero y laminadora, las cuales fueron
definidas mediante el subindice j. Al igual que en el caso anterior, se presentan los

resultados basados en los enfoques minimax (A = 0), mixto (A = 0,5) y ponderado (A = 1).

T 20.000
Z 10.000
0

pl p2 p3 p4d p5 p6 p7 p8 p9 pl0 pll pl2 pl3 pl4 pl5 pl6 pl7 pl8
Periodo [afio]

——&—— Max. Celulosa ~— # — Demanda Celulosa ——a&—— Min. Celulosa —%—— Max. MDF
— %= - Demanda MDF Min. MDF ———+—— Max. Aserradero Demanda Aserradero
Min. Aserradero ———— Max. Laminadora ~ - #@ - — Demanda Laminadora Min. Laminadora

Figura 4.8. Evolucion del abastecimiento para A = 0.
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Figura 4.9. Evolucién del abastecimiento para A = 0,5.
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Figura 4.10. Evolucion del abastecimiento para A = 1.

Se puede ver que el comportamiento es similar para los tres enfoques. Como fue
mencionado, la demanda satisfecha es aquella que se da en funcidn de la capacidad del
bosque. Por tal motivo, la demanda presenta una forma irregular y no constante como la
I6gica supondria. Esto se debe a que partimos de un bosque no ordenado con una edad
media de 14 afios y sin raleo comercial. Por tal motivo, hay una mayor masa de productos
con DPF < 18 cm al inicio del periodo de planificacion y escasa produccién de productos
de mayores diametros. No obstante, a partir del periodo 8 se comienzan a estabilizar los
niveles de produccion y, con ello, la demanda.

La integracion de la componente forestal con la industria es un aspecto poco abordado

en los modelos tacticos/estratégicos. Los primeros trabajos, hasta donde se tiene
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conocimiento, fueron realizados por DURAND et al. (2014) y BROZ et al. (2014c). Estos
autores sefialan que la importancia de asociar estas componentes radica en la
incorporacion de cuestiones logisticas, como ser, el transporte y el control del stock, lo que
implica una gestion integral de la organizacion, evitando asi, la administracion de
compartimentos estancos.

En la Figura 4.11 se aprecian el VA para cada una de los valores de A. Este es mas
elevado a medida que el modelo tienen tendencia ponderada, sin embargo la diferencia

entre los extremos es de 0,14%.

0,07% 35.750.000
0,06% -—I\‘ - 35.740.000
0,05% - 35.730.000
- 35.720.000
- 35.710.000

0,03%
L 35.700.000

0,
0,02% - 35.690.000
0,01% - / \. - 35.680.000
0,00% - - - - - 35.670.000
0,00 | 010 | 020 | 030 | 040 | 050 | 060 | 070 | 080 [ 090 | 1,00
-0,01% 35.660.000

0,04% \

C— Valor Actual [$] —&— Variacion p-(p+1)

Figura 4.11. Variacion del VA en funcién del parametro A.

La estabilidad del VA respecto del parametro A difiere con la literatura, especialmente
con DIAZ-BALTEIRO y ROMERO (1998). Algunos de los motivos radican en la
estructura del modelo y al proceso de sintonizacion de parametros. Este ultimo reduce la
region de busqueda del algoritmo y con ello la sensibilidad a un pardmetro exégeno.

En la Figura 4.12, se puede ver que el enfoque fuertemente minimax (A < 0,10) presenta
un balance en el carbono de hasta 1,23% menor a los demas casos. Por otro lado, el
balance es constante a partir de A = 0,20. En este caso, el comportamiento es analogo al
caso anterior pero con una sensibilidad algo mayor. Los trabajos de DIAZ-BALTEIRO y
ROMERO (2003a) y GIMENEZ et al. (2013) presentan una importante variacion del
secuestro de carbono ante distintos escenarios de manejo del bosque, aunque no son

directamente comparables a este estudio.
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Figura 4.12. Variacion del balance de carbono en funcion del parametro A.

En la Figura 4.13 se aprecia el comportamiento de la variable de produccién para cada
uno de los valores de A. Como primer analisis se puede ver que el comportamiento de la
produccion es muy similar para cualquier valor de A, no obstante el enfoque minimax
presenta una variacion levemente mas marcada. Por otro lado, se puede ver un

comportamiento estable a partir del periodo 8.
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r=0,6 r=0,7 1=0,8 ——1=09 L=1,0

Figura 4.13. Comportamiento de los niveles de produccion en cada periodo en funcion del
valor del parametro A utilizado para el modelo PPME-D.

Si bien en la figura se denota un comportamiento irregular de la produccién, esta oscila
entre 80.000 y 100.000 t. Los resultados obtenidos difieren con los DIAZ-BALTEIRO y
ROMERO (1998) y DURAND et al. (2014), en el primer caso, por el tipo de modelo y, en
el segundo, por el proceso de sintonizacion de parametros.

En la Figura 4.14, se presenta la variacion de la distancia de transporte interanual, la
cual no muestra diferencia significativa respecto de los valores de A, siendo una variacion

levemente mas marcada para A < 0,2. Se puede ver que, en promedio, se encuentra entre +
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20.000 km. Si bien DURAND et al. (2014) y BROZ et al. (2014c) plantean un modelo

anélogo, estos autores no hacen mencion al comportamiento de esta variable.

Desvio transporte [km]
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——2%=00 A=0,1 —a— =02  — x—-1=03 —— % =0,4

— e A=06 =07 A=08 —— =09 A=10

Figura 4.14. Variacion de la distancia de transporte a lo largo del horizonte de
planificacion en funcién del valor del parametro A utilizado para el modelo PPME-D.

En la Figura 4.15 se observa el comportamiento de la superficie de cosecha a lo largo

del horizonte de planificacién. Es importante destacar en este punto, que la superficie

media ideal de cosecha es de 198 ha, por tal motivo, si cada afio se cosechara una

superficie igual a esta, obtendriamos un Xi[n,>" + p,°*""]= 0.
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Figura 4.15. Variacion de la superficie de cosecha a lo largo del horizonte de planificacion

en funcion del valor del pardmetro A para el modelo PPME-D.

Se puede ver un importante desvio en la primera mitad del horizonte de planificacion,

Ilegando a un 90%. Posteriormente al periodo 6, este desvio se hace negativo, es decir, se

encuentra por debajo de la superficie de equilibro, pero se mantiene por debajo del 27%.
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Para cualquier valor de A € [0; 1] se obtiene el mismo desvio (superposicion de lineas), con
lo cual se concluye que el tipo de enfoque no tiene un rol preponderante en esta meta, a
diferencia de los resultados de DIAZ-BALTEIRO y ROMERO (1998). Sin embargo, esto
no se debe generalizar debido a la aplicacion de la sintonizacion de pardmetros y al tipo de
escenario.

En este apartado se presentdé un modelo de planificacion forestal basado en PPME-D, lo
cual supone que todos los pardmetros son conocidos Y fijos en la vida del proyecto. En los
siguientes apartados, se presentan los resultados de un andlisis de sensibilidad con el objeto

de determinar los parametros mas significativos.

4.5. Analisis de Sensibilidad

Se realizé un analisis de sensibilidad en el cual el disefio de experimentos consistio en la
ejecucion del modelo PPME-D; s, utilizando como variable independiente, la tasa de
descuento de los flujos futuros para 0,05 < r < 0,35. Se utilizaron como variables
dependientes, la variacién del programa de cosecha®, el VP, el desvio de la produccién y
el desvio de la distancia de transporte (Anexo 4). Se encontraron importantes variaciones
en la reconfiguracion del programa de cosecha, el desvio de la produccion y el VP (Figura
4.16).
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— —m — Desvio produccion [t] — #— Desvio distancia [km]

Figura 4.16. Variacion de las variables dependientes en funcion a cambios de la tasa de
descuento r.

Se utilizaron Minimos Cuadrados Ordinarios (MCQO) para determinar la relacion entre la
variacion del programa de cosecha y los desvios de produccion con la tasa de descuento de

los flujos futuros. No se aplico MCO para explicar el comportamiento entre la tasa de

# Se considera variacion del programa de cosecha a la reconfiguracion de los valores de la variable x;, ante cambios, ceteris paribus, de
algunos de los parametros del modelo.



descuento y el VP dado que, por definicion matematica, existe una relacion no lineal entre
ambas. Para determinar la significatividad entre la tasa de descuento y la variacion del
programa se utilizo el modelo lineal [4.1].

yvc :ﬂ1+ﬁ2xtasa +é [41]

Donde y,. representa la variable dependiente variacion del programa de cosecha; Xiasa €S
la variable independiente tasa de descuento; £1 y S» son los pardmetros a estimar y ¢ es el
error.

Para el anélisis estadistico se utilizé el paquete Minitab® 17.1. En la Tabla 4.7 se

exponen los resultados.

Tabla 4.7. Resultados estadisticos entre variacion del programa de cosecha y la tasa de
descuento de los flujos futuros.

Correlacién
Correlacién de Pearson de Var Programa y Tasa r = -0,459 Valor p = 0,009

Analisis de Varianza

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p

Regresidén 1 0,1836 0,18363 7,75 0,009
Tasa r 1 0,1836 0,18363 7,75 0,009

Error 29 0,6873 0,02370

Total 30 0,8709

Resumen del modelo
R-cuad. R-cuad.

S R-cuad. (ajustado) (pred)
0,153950 21,08% 18,36% 10,80%
Coeficientes
EE del
Término Coef coef. Valor T Valor p VIF
Constante 0,3744 10,0677 5,53 0,000
Tasa r -0,860 0,309 -2,78 0,009 1,00

Ecuacién de regresién
Var Programa = 0,3744 - 0,860 Tasa r

El coeficiente de correlacion entre la variacion del programa de cosecha y la tasa de
descuento es de -0,45, lo cual indica una correlacion negativa entre ambas. Para determinar

la significatividad de los parametros f1 y /5> se plantearon las siguientes hipotesis:

|40:[ﬁ:0; Vi
H1: §i#0; Vi

A base de un nivel de significatividad « = 0,05 debemos rechazar la hipdtesis nula, con
lo cual que se concluye que la pendiente de la recta es distinta de 0, lo que es lo mismo a
que la variable tasa de descuento tenga un impacto en la variacion del programa de
cosecha. En la Figura 4.17(a) se observa la funcion ajustada con un error estandar de 0,15
y un coeficiente de determinacion ajustado de 18,4%. En la Figura 4.17(b) se observa que
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la dispersion de los residuos en relacion al valor ajustado tiene varianza moderadamente
constante que no permite sacar conclusiones acerca del posible comportamiento

homoscedastico de los mismos.

Var_Programa = 0,3744 - 0,8605 Tasa_r

s 0,153950
e R-cuad. 211% . sl ®
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Figura 4.17. Gréficas de ajuste y residuos para la variacion del programa de cosecha vs la
tasa de descuento.

Para confirmar la ausencia de heteroscedasticidad, y, con esto, confirmar uno de los
principales supuestos sobre los que se basa la regresion lineal, se aplica el contraste de

hipétesis:

Se utiliz6 la Prueba de Goldfeld-Quandt (GQ), también llamada prueba de grupos, para
contrastar las hipétesis. Esta prueba requiere ordenar y dividir la muestra en tres grupos
para analizar los grupos extremos, es decir el primero y tercero. Se compara el estadistico
GQ con el estadistico F de Fisher y se rechaza hipotesis nula si se cumple la expresion
[4.2] (MONTSERRAT et al., 1995).

GQ:%Z‘:> F(gley glesi @) [4.2]

Donde sceg; Y scegz son la suma de cuadrados del error del subgrupo 1 y 3
respectivamente; gls: Yy gles son los grados de libertad de los subgrupos y « es el nivel de
significatividad.

En la Tabla 4.8 se presentan los resultados del andlisis de varianza de los subgrupos 1y 3

para el contraste de hipotesis.
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Tabla 4.8. Resultados estadisticos del subgrupo 1y 3 entre la variacion del programa de
cosecha y la tasa de descuento.

Subgrupo 1

Andlisis de Varianza

Fuente GL SC MC F P
Regresidén 1 0,0010330 0,0010330 1,55 0,244
Error 9 0,0059852 0,0006650

Total 10 0,0070182

Subgrupo 3

Andlisis de Varianza

Fuente GL SC MC F P
Regresidén 1 0,0563310 0,0563310 27,42 0,001
Error 9 0,0184872 0,0020541

Total 10 0,0748182

Se encontro, para la muestra bajo estudio, un valor GQgi.c3 = 3,088 y un Fi1.11.0025 =
3,474, es decir GQ < F, de lo que se infiere que no es posible rechazar la hipotesis nula, y
por lo tanto se concluye en que no hay heteroscedasticidad.

Para determinar la significatividad entre la tasa de descuento y el desvio de la produccion
se utiliz6 el modelo polinémico de segundo grado [4.3].

Yio = B+ BoXa + BiXesa +€ [4.3]

Dande yqp representa la variable dependiente desvio de la produccion; Xasa €s la variable
independiente tasa de descuento; 81, S, Y B3 los parametros a estimar y ¢ es el error.

En la Tabla 4.9 se exponen los resultados del modelo.

Tabla 4.9. Resultados estadisticos entre el desvio de la produccion y la tasa de descuento.

La ecuacién de regresidén
Desv_prod = 0,4267 - 2,507 Tasa_r + 3,649 Tasa _r"2

S = 0,100754 R-cuad. = 47,4% R-cuad. (ajustado) = 43,5%
Analisis de Varianza

Fuente GL SC MC F P

Regresidn 2 0,247318 0,123659 12,18 0,000

Error 27 0,274086 0,010151

Total 29 0,521404

Anadlisis de varianza secuencial

Fuente GL SC F P

Lineal 1 0,229440 22,00 0,000

Cuadratico 1 0,017878 1,76 0,196

A base del test de hipotesis planteado anteriormente, se rechaza la hipétesis nula para el
componente lineal y se acepta para el componente cuadratico, es decir, la relacion entre el
desvio de la produccion y la tasa de descuento es explicada por el término lineal. En la
Figura 4.18(a) se observa la funcién ajustada con un error estandar de 0,10 y un coeficiente
de determinacion ajustado de 43,5%. En la Figura 4.18(b) se observa que la varianza de las

perturbaciones no es constante.
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Figura 4.18. Gréficas de ajuste y residuos para el desvio de la produccion vs la tasa de
descuento.

Tabla 4.10. Resultados estadisticos del subgrupo 1y 3 entre desvio de la produccion y la
tasa de descuento.

Subgrupo 1

Andlisis de Varianza

Fuente GL SC MC F P
Regresidn 2 0,0000633 0,0000316 9,46 0,008
Error 8 0,0000268 0,0000033

Total 10 0,0000900

Subgrupo 3

Andlisis de Varianza

Fuente GL SC MC F P

Regresidn 2 0,042880 0,0214400 1,90 0,212

Error 8 0,090475 0,0113094

Total 10 0,133355

Se utiliz6 otra vez la Prueba GQ para confirmar, de forma analitica, la ausencia de
homoscedasticidad. En base a los sceg; Yy scegs obtenidos (Tabla 4.10) se arriba a los
valores GQgi.63 = 3375,9 ¥ Fi1.11:0025 = 3,474, es decir GQ > F, por lo que es posible
rechazar la hipétesis nula y concluir que los residuos tienen comportamiento
heteroscedastico. En este caso, las estimaciones de los parametros por MCO muestran que
éstos, si bien son insesgados, no son consistentes y eficientes, es decir no poseen varianza
minima, con lo cual, se resta fiabilidad al modelo.

En cualquier caso, en base de los resultados expuestos podemos ver que la tasa de
descuento influye significativamente en la reconfiguracion del programa de cosecha y en el
VP. Pero no se pudo determinar de forma fehaciente que la relacion entre la tasa de
descuento y el desvio de la produccion sea estadisticamente significativa. Se puede
concluir que la tasa de descuento juega un rol preponderante en el modelo de gestion
forestal y, en consecuencia, es conveniente contar con solidas herramientas para su
determinacion. En este contexto, una forma de minimizar los efectos de contar con un
valor erréneo de este parametro es la aplicacion de métodos de optimizacion estocastica.
En dichos procedimientos se reemplaza la tasa Unica y fija por una familia de tasas de

descuentos.
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4.6. Ajuste Estadistico para la Tasa de Descuento

El primer paso consistié en determinar una relacion entre la tasa de descuento y una
variable macroecondémica exogena al sistema modelado. MILANESI et al. (2012) y
MILANESI et al. (2013) y BROZ et al. (2014a) proponen ajustar la tasa de descuento del
Valor Actual Neto (VAN) o Valor Actual (VA) en funcién a la Tasa de Inflacion o indice
de Precios al Consumidor (IPC) en base a la Teoria Moderna de la Cartera de Markowitz*°
para un periodo determinado. En base a esto se propuso realizar el ajuste para cada periodo
en base a la serie 1943-2012 (INDEC, 2013), la cual se puede apreciar en el Anexo 5. Se
aplico la ecuacion [4.4] y [4.5].

o =YD Giof +Giop +2(0,0 ) P00 = 0,1701 [4.4]
k1 j=L
r, :rmyx(l+a\/A_t) [4.5]

Donde & es el riesgo del precio® de la cartera de productos; g« y qe representan las
participaciones de cada subproducto; o% y o2, representan las varianzas de los precios de
los subproductos; ok y o l0s desvios de los precios y pi €l coeficiente de correlacion de
precios. La tasa de descuento, ry, para cada periodo es funcion del riesgo de mercado rm,,
el cual corresponde al IPC de cada periodo, el riesgo del precio de la cartera de productos y
la longitud de cada paso At.

Una de las primeras cuestiones a resolver, para realizar el modelado, consistente es
definir una estrategia de manejo de los datos atipicos (outliers) de la serie de tiempo
inflacionaria de Argentina. La historia de la serie estd marcada por periodos de
hiperinflacion con un pico superior a 600%, lo cual se aprecia en la Figura 4.19. Realizar el
ajuste estadistico sobre esta serie, generaria una distribucion sesgada y no representativa de
la realidad. BROZ et al. (2014c) plantean esta problematica, sin embargo, no mencionan la
metodologia abordada para la resolucion del mismo.

Una estrategia adoptada es la determinacion de las frecuencias de las tasas consecutivas,
de menor a mayor, con el propoésito de representar un umbral aceptable. Aplicando la regla
80/20 buscamos que el 80% de la inflacion este explicada por el 20% de las clases

observadas en el histograma, analogo al Principio de Pareto (PARETO, 1896). Para esto,

® MARKOWITZ, H. (1991): Portfolio selection: Efficient diversification of investments. Wiley & Sons. Nueva York. 402 pp.

% Los valores utilizados para el calculo corresponde a la serie 2002-2013 de precios de subproductos para Pinus sp para el Norte de la
Provincia de Misiones otorgados por el Colegio de Ingenieros Forestales de Misiones (COIFORM). http://www.coiform.com.ar/.
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se determinan rangos con amplitud de 10% y, consecuentemente, la frecuencia relativa y
acumulada de los datos historicos. Los resultados de este andlisis se pueden ver en la
Figura 4.20.
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Figura 4.19. Comportamiento de la inflacion entre los periodos 1943-2012 (INDEC, 2013).
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Figura 4.20. Representacion de la probabilidad y probabilidad acumulada de los registros
histdricos de inflacién para los periodos 1943-2012 (INDEC, 2013).

Se puede apreciar que, ante una amplitud entre -4 y 630% de inflacion, el 80% de los
casos es inferior al 90%. Se decidio eliminar los valores atipicos por encima del 90% de
inflacion, logrando con esto una representacion mas realista de la historia macroeconémica
del pais. Con esto, se reduce de 70 a 56 observaciones para la realizacion del ajuste
estadistico, las cuales se exponen en la Tabla 4.11. Ademas, en la Figura 4.19 se puede
contemplar la diferencia entre ambas series, por un lado la serie completa (linea continua)

Yy, por otro, la serie sin valores atipicos (area gris).
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Tabla 4.11. Muestra de datos inflacionarios sin valores atipicos.

82,81 42,38 30,43 20,24 17,77 10,63 7,77 0,37
73,58 39,72 28,11 19,87 17,04 9,93 6,70 0,07
72,99 39,56 26,21 19,78 16,08 9,21 4,33 -0,48
69,43 38,34 24,87 19,70 13,19 8,35 4,28 -0,82
57,38 37,47 23,63 19,25 11,39 8,05 4,07 -1,75
47,69 33,35 22,97 18,40 11,28 8,01 1,81 -2,05
47,58 31,15 22,97 17,91 10,83 7,81 0,75 -4,40

Para realizar el ajuste de la serie, se utiliz6 el software EasyFit® 5.5 que es un programa
que permite encontrar las distribuciones estadisticas que mejor se ajustan a la serie de datos
introducida. El programa representa las leyes de densidad y de distribucién de forma
gréafica, por lo que se puede obtener una estimacién preliminar de su ajuste por medios
visuales. Para la estimacion analitica, proporciona los resultados obtenidos por los test de
ajustes de Kolmogorov-Smirnov (K-S), Anderson-Darling (A-D) y Chi cuadrado.

En el Anexo 6 se presentan 32 de las 65 distribuciones ordenadas en base al test de K-S.
En esta tabla, se puede ver una gama de distribuciones y el ranking para cada test de
evaluacion. Las que presentan mejores ajustes se encuentran gobernadas por 2, 3 ¢ 4
parametros complementarios. En este contexto, la distribucion de Burr (4P) y Weibull (3P)
son ejemplos del caso mencionado. Estas, generalmente, no se encuentran en el grupo de
distribuciones paramétricas dentro de la libreria del solver GAMS/LINDO® (LINDO,
2013)*. Lo mismo ocurre con algunas distribuciones como Wakeby, Pert,
Gen. Extreme Value, entre otras. Esto nos lleva a la determinacién de la mejor distribucion
en funcion a las posibilidades del optimizador. A base del analisis entre los diferentes test y
los valores de o rechazados, la distribucion Logistic es la que mejor se ajusta a pesar de
estar rezagada en el ranking, a saber: puesto 26 para K-S, 21 para A-D y 22 para Chi
cuadrado. En la Tabla 4.12 se exponen los detalles de la bondad de ajuste de esta

distribucion.

Tabla 4.12. Detalle de la bondad de ajuste para los tres test.

Logistic [#26]

Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de la muestra 56

Estadistica 0,14924

Valor P 0,14893

Rango 26

a 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,1404 | 0,16044 | 0,17823 | 0,1993 0,21384
Rechazar? Si No No No No

2 Ver: GAMS Development Corporation (2014): The solvers manuals. Pagina 601.
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Anderson-Darling

Tamafio de la muestra 56

Estadistica 1,7746

Rango 21

a 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 | 1,9286 | 2,5018 | 3,2892 3,9074
Rechazar? Si No No No No

Chi-cuadrado

Grados de libertad 5

Estadistica 4,3229

Valor P 0,50392

Rango 22

a 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 7,2893 | 9,2364 | 11,07 | 13,388 15,086
Rechazar? No No No No No

Partiendo de la prueba de hipotesis siguiente:

HO: Los datos siguen la distribucion tedrica Logistic.

H1: Los datos no siguen la distribucion teorica Logistic.

Para el caso del test K-S, el estadistico D es mayor al valor critico cuando la
probabilidad de cometer error tipo | es a = 0,2, caso por el cual rechazamos la hipétesis
nula. Sin embargo, se acepta para a < 0,2. El test A-D arroja un resultado similar a la
prueba K-S, siendo rechazada la hipotesis nula cuando el nivel de confianza o = 0,2, no
obstante, es aceptada cuando o < 0,2. Para el test Chi cuadrado la hipotesis nula es
aceptada en todos los casos.

En la Figura 4.21 se puede apreciar el histograma de los datos reales y la funcion de

densidad de probabilidades ajustada mediante la funcién Logistic.
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Figura 4.21. Funcidn de densidad de probabilidad Logistic con pu = 25,25% y 6 = 13,33%.

Cuando la distribucion paramétrica no presenta un buen ajuste, es posible utilizar una
distribucion empirica, lo que permite mimetizar mejor los datos reales aunque presenten
limitaciones. A efectos ilustrativos, se definié una distribucion empirica a base de los datos
de la Tabla 4.11. Se determind el nimero de clases n en base a la regla de Sturges y se
construyo la tabla de frecuencias, de la cual se obtiene el histograma definido en la Figura
4.22.

Po80 1 ]

0,016 0,141 0,265 0,390 0,515 0,639 0,765
Tasar

Figura 4.22. Histograma para los datos presentados. Los valores de la tasa r corresponden a
la media de cada clase.

Donde p(r = 0,016) = 0,268; p(r = 0,141) = 0,357; p(r = 0,265) = 0,143; p(r = 0,390) =
0,107; p(r = 0,515) = 0,054; p(r = 0,639) = 0,018; p(r = 0,765) = 0,054.
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Una vez determinada la distribucion paramétrica y empirica de los datos historicos de
inflacion de Argentina, es posible incorporar la variable aleatoria r dentro del modelo
PPME-E.

4.7. Resultado Modelo PPME-E

Para la ejecucion del modelo PPME-E se utilizd GAMS/LINDO/EMP. EIl analisis
planteado consiste en realizar corridas para A € [0; 1] con el objeto de comparar los
distintos enfoques, a saber: ponderado, minimax y mixto.

La estrategia de resolucion del modelo PPME-E implica, en la primera etapa, la
aplicacion del enfoque “esperar y ver” (E&V) para las ecuaciones y variables de la primera
etapa. Con esto se simula un escenario en base a un muestreo aleatorio de tasas de
descuento. En la segunda etapa, se aplica el enfoque “aqui y ahora” (A&A). Para esto, las
variables de la primera etapa se transforman en parametros dados. En esta etapa, también
conocida como recurso, se intenta minimizar el efecto no deseado o de otra manera, se
busca una decision robusta que permita afrontar escenarios adversos con la mejor
estrategia posible. EI modelo consta de 17.253 ecuaciones, de 16.832 a 16.835 variables
individuales, 760 variables discretas y de 298.607 a 298.718 elementos distintos de cero.
Los tiempos de computo oscilaron entre 4.180,7 y 5.252,9 segundos, de los cuales el 48%
corresponde a la resolucion del modelo E&V. En la Figura 4.23 se puede apreciar en

detalle los tiempos parciales y totales.
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Figura 4.23. Tiempos de computo parciales y total del enfogque estocastico.

Se puede ver un incremento sustancial en el tiempo de computo para A = 0, sin embargo,
en los demas caso no se superan los 590 segundos. A diferencia de BROZ et al. (2014c),
esto tiempos de computo fueron muy inferiores debido al proceso de sintonizacion de los

parametros de demanda.
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En la Figura 4.24 se observa la produccion del bosque en funcion a los distintos valores
de A € [0; 1]. El modelo presenta un comportamiento moderado a los valores del parametro
L. La produccién total oscila entre 1.603.209 y 1.608.264 t y los desvios entre 1,5 y -
12,1%. Los mayores niveles de produccion y estabilidad en la produccion los obtenemos
para valores del parametro A € [0,2; 0,6]. Es decir, los enfoques puros presentan una
performance inferior. ElI programa de cosecha del enfoque minimax sufre una
reprogramacion del 45% respecto al mixto y 13% respecto al ponderado. El enfoque mixto
por su parte, se reprograma en un 43% respecto al ponderado. En el Anexo 7 se presenta el
programa de cosecha y la produccion obtenida para A = 0,5.

4,0% 1.609.000
2,0% /\ 1.608.000
0,0% . A- A . 1.607.000
200 1000 010 /{,20 0,40 o,e\ 0,70 | 080 | 000 | 1,00 | 406000 -
S
-4,0% \ 1.605.000 2
/ s
-6,0% = 1.604.000 2.
-8,0% - \/ - 1.603.000 2
-10,0% - \ - 1.602.000 -
-12,0% - - 1.601.000
-14,0% 1.600.000
1 Prod. Total [t] —a&— Suma Desvios

Figura 4.24. Produccion del sistema en funcion a distintos valores del pardmetro A.

En este aspecto, DURAND et al. (2014) obtienen mayor produccion con el enfoque
minimax puro y mayor estabilidad con el ponderado. Por otra parte, BROZ et al. (2014c)
obtienen la mayor produccién con el ponderado y estabilidad con el minimax. Estos
resultados contradictorios no permiten realizar contrastes con estos resultados. Sin
embargo, las diferencias se deben a las caracteristicas del escenario, en parte, y al enfoque
planteado en este trabajo, es decir, a la ponderacién y la sintonizacion de parametros.

En las Figuras 4.25, 4.26 y 4.27 se pueden apreciar los niveles de produccion para cada
uno de los productos analizados. Al igual que en la version deterministica, se presentan los

resultados basados en los enfoques minimax, mixto y ponderado.
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Figura 4.25. Evolucion de la produccion por producto k y A = 0 en base al modelo PPME-
E.
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Figura 4.26. Evolucion de la produccion por producto k y A = 0,5 en base al modelo

PPME-E.
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Figura 4.27. Evolucidn de la produccién por producto k y A = 1 en base al modelo PPME-

E.
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La aplicacion de los distintos enfoques de PPME-E no muestra diferencias significativas
en los niveles de los productos, siendo el enfoque ponderado levemente mas estable,
seguido del enfoque mixto. Ademas, se puede apreciar que la estabilizacion de la
produccion se logra a partir del octavo periodo. Al igual que en el caso deterministico, se
puede ver el fuerte predominio de volumenes con destino triturable, un tenor moderado de
productos aserrable y leve de producto laminable.

En las Figuras 4.28, 4.29 y 4.30 se pueden ver las cantidades de productos enviados a
cada industria a base de las cotas preestablecidas mediante el proceso de sintonizacion. El
comportamiento de la produccion es similar al caso PPME-D, siendo més estable el

enfoque ponderado.
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Figura 4.28. Evolucion del abastecimiento para A = 0 en el modelo PPME-E.
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Figura 4.29. Evolucion del abastecimiento para A = 0,5 en el modelo PPME-E.
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Figura 4.30. Evolucion del abastecimiento para A = 1 en el modelo PPME-E.

En la Figura 4.31, se puede ver que el VA no presenta una variacion significativa en
funcién a los distintos enfoques, siendo el minimax el que presenta un valor levemente
superior. Estos valores son significativamente mas bajos en comparacién con el modelo
PPME-D, debiéndose, en lineas generales, a la tendencia pesimista pero robusta de la
optimizacion estocastica en comparacion a la determinista. Si bien el trabajo de
QUINTEROS et al. (2006) se plantea en condiciones diferentes, a saber, modelo
monobjetivo y probabilidad de precios equiprobables y cargadas (precios altos y bajos), los

resultados del enfoque estocastico presenta en general mejores resultados.
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Figura 4.31. Variacion del VA en funcion del valor del parametro A.

El balance del carbono es mas sensible al parametro A, llegando a variaciones superiores
al 2%. La mejor performance de esta meta se obtiene con los modelos puros ponderado y

minimax. Esto se refleja en la Figura 4.32.
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Figura 4.32. Variacion del balance de carbono en funcién del valor de A.

Mediante una comparacion visual se puede ver que la grafica de produccién tiene una
forma convexa (Figura 4.24), mientras que la grafica de balance de carbono, cdncava
(Figura 4.32), lo cual reafirma el caracter antagonico de las dos metas.

En la Figura 4.33 se puede apreciar la evolucién de la produccion en el horizonte de
planificacién para distintos valores de A. A diferencia del modelo deterministico, en este
caso, la aplicacién de distintos enfoques genera una variacion sensiblemente superior, sin
embargo, no se aprecia que ésta sea significativa. Al igual que en los casos anteriores, los

enfoques con tendencia ponderada presentan mayor estabilidad.

110.000

105.000

100.000 +—

95.000

90.000

Produccion [t]

85.000

80.000

75.000

pl p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 pl0 pll pl2 pl3 pl4 pl5 pl6 pl7 pl8
Periodos [afio]
——21=0,0 A=0,1 —a—)=0,2 ——1=03 —x—=04 A=0,5

r=0,6 r=0,7 A=08 ——21=09 A=1,0

Figura 4.33. Comportamiento de los niveles de produccion en cada periodo en funcion del
valor de A utilizado para el modelo PPME-E.

La variacion de la distancia de transporte interanual presenta leves diferencias respecto
del modelo deterministico, siendo el perfil de la Figura 4.14 y 4.34 similar, con los

méaximos desvios en los periodo 7 y 14. El efecto que se produce ante cambios del
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parametro A genera importantes diferencias a partir del periodo 14, aungue, en lineas

generales no son trascendentes.
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Figura 4.34. Variacion de la distancia de transporte a lo largo del horizonte de
planificacién en funcién del valor de A utilizado para el modelo PPME-E.

En lo que respecta a la superficie de equilibro, podemos ver que en el primer tramo del
horizonte de planificacion nos encontramos un 90% por encima y en la segunda parte un
26% por debajo de la superficie de equilibrio, similar al modelo PPME-D. En la Figura

4.35 se puede ver la escasa incidencia del pardmetro A y, por ende, del enfoque.
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Figura 4.35. Variacion de la superficie de cosecha a lo largo del horizonte de planificacion
en funcion del valor de A para el modelo PPME-E.

En la mayoria de los casos, los modelos deterministas y estocasticos presentan
resultados con leves diferencias, incluso respecto de los valores del parametro A, el cual
determina el tipo de enfoque aplicado o, en otras palabras, define el tipo de logro de los

objetivo del modelo matematico. Por su parte, el gestor forestal debe conservar el principio
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de parquedad® en el uso de los modelos de gestion. Muchas veces se pueden obtener
resultados con una calidad igual o levemente inferior pero de forma eficiente, ya sea desde
el punto de vista del modelo o del esfuerzo computacional. En relacion con esto, PPME-E
presenta resultados analogos al modelo basado en PPME-D. Sin embargo, este ultimo
presenta una mejor performance computacional. Este punto lo hace deseable a la hora de

resolver problemas dentro de la organizacion.

4.8. Parametros Para el Modelo de Planificacion Operativo

El procedimiento de simulacién es analogo a la planificacion tactica. Se utilizo en forma
combinada el modulo de “Simulacién Forestal” de FlorExcel® 3.14 y SisPinus®
denominado SIMFLOR®. Se plante6 un escenario a base de datos brindados por la
Empresa Alto Parand S.A. Se tomd una porcién de 18 rodales de Pinus taeda L, con una
amplitud etaria de 14 a 27 afios, un grado de homogeneidad de 5, una densidad de 224 a
970 arboles/hectarea y un porcentaje de sobrevivencia del 95%. La superficie de los
rodales oscila entre 1,1 y 56,1 hectareas y la superficie total es de 290,1 hectareas. El
indice de Sitio (IS) es de 21,6 metros para todos los rodales. En el Anexo 8 se aprecian los
detalles de cada uno de los radales.

Los costos de operacion y compra de materia prima fueron determinados de forma
independiente a los efectos de no revelar informacion de la empresa. En la Tabla 4.13 se

puede ver de forma resumida los pardmetros utilizados en el proceso de planificacion.

Tabla 4.13. Parametros utilizados para la planificacion operativa anual.

Costos de transporte: 77% pavimento y 23% tierra
Costos de mantenimiento de camino
Cantidad de tramos o arcos terrados
Maximo numero de frentes operativos
Volteo
Extraccion
Trozado ABC*
Carga ABC*
Produccion
N° de turnos
Costo produccién
Costos cambio de frente
Costo compra a tercero (maximo 30 km.)

Transporte

$23 a $28 por kilémetro
$25.000 y $35.000
14

3

1 Feller Buncher

1 Skidder

1 Procesador

1 Gria

4.000 m® por mes
1x9hs

$40 a $51 por t
$18.000 a $25.000
$908 a $ 1.121 por t
$750

* La navaja de Ockham, principio de economia o principio de parsimonia, es un principio metodolégico segtn el cual, cuando dos
teorias en igualdad de condiciones tienen las mismas consecuencias, la teoria mas simple tiene méas probabilidades de ser correcta que la

compleja.
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Producto $158 a $371 por t**

Fuente: elaboracion propia mayo 2014. (*) ABC: A Borde de Camino. (**) Colegio De Ingenieros Forestales De Misiones (COIFORM).

Tabla 4.14. Demanda minima y maxima de cada industria forestal.
ene feb mar abr may jun jul ago sep oct nov dic
Planta de celulosa 6.400 6.400 6.400 6.400 6.400 6.400 6.400 6.400 6.400 6.400 6.400 6.400

g Planta de MDF 5.200 5.200 5.200 5.200 5.200 5.200 5.200 5.200 5.200 5.200 5.200 5.200
§ Aserradero 6.000 6.000 6.000 6.000 6.000 6.000 6.000 6.000 6.000 6.000 6.000 6.000

Laminadora 3.200 3.200 3.200 3.200 3.200 3.200 3.200 3.200 3.200 3.200 3.200 3.200
- Planta de celulosa 3.200 3.200 3.200 3.200 3.200 3.200 3.200 3.200 3.200 3.200 3.200 3.200
g Planta de MDF 2.600 2.600 2.600 2.600 2.600 2.600 2.600 2.600 2.600 2.600 2.600 2.600
E Aserradero 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000 3.000

Laminadora 1.600 1.600 1.600 1.600 1.600 1.600 1.600 1.600 1.600 1.600 1.600 1.600
Nota: unidad [t].

En la Tabla 4.14 se exponen los limites de la demanda a satisfacer en cada industria.
Esto implica, ademéas del abastecimiento con bosques propios, la compra de rollos a
terceros a los efectos de complementar los niveles requeridos en el caso de que la
produccion de los bosques propios sea insuficiente.

Lo expuesto en este apartado nos permite generar la base de datos de parametros que
define la entrada del modelo de planificacion. En el proximo apartado se exponen los
resultados del modelo y se realiza un andlisis de sensibilidad que permite apreciar la

robustez del programa de cosecha anual.

4.9. Resultados del Modelo de Planificacion Operativa

Para testear el modelo se plantearon cinco escenarios, a saber:
Escenario 1: base, con los costos estandar.
Escenario 2: se incrementa un 20%, respecto del escenario base, el costo de
transporte de productos forestales.
Escenario 3: se incrementa un 20% los costos de operacion de cosecha.
Escenario 4: combina el incremento del costo de transporte y operacién.
Escenario 5: se incrementa un 20% los costos de la compra de rollos a terceros.
Ademaés, para cada escenario se definen dos variantes, una con Numero de Frentes
Constantes (NFC) y otra con Numero de Frentes Variables (NFV) en todo el periodo de
planificacion. Si bien en la realidad, lo comln es NFC, en este trabajo se presenta la
variante NFV a los efectos de ilustrar la complejidad computacional del primero,
basicamente debido al uso de ecuaciones en lugar de inecuaciones como restriccion.
Para la resolucién del modelo planteado se utilizaron GAMS® 24.1.3 y GUROBI® 5.5.0

como solver para modelos basados en Programacion Lineal Mixta Entera (PLME). Al ser
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un modelo PLME es importante trabajar con un nivel de relajacion a los efectos de lograr
una resolucion en tiempos de computo aceptables. En este caso se optd por relajar un 10%,
siendo este valor la diferencia entre la mejor solucion entera encontrada y la solucion
relajada (MCCARL et al., 2013; GAMS, 2014). La ejecucion se realizd en un computador
con procesador Intel Core i3-2310M, CPU@ 2,10 GHz, 4 GB de memoria RAM (option
threads = 0) y sistema operativo de 64 bits.

El modelo presentd 10.254 ecuaciones, 6.968 variables individuales y 1.518 variables
discretas. El tiempo de cémputo para las variantes NFC y NFV fue de 1.349,5 y 35,5
segundos, respectivamente. La demanda es satisfecha por bosques propios en un 69,1% y
31,7% por compra a terceros. Sin embargo, a nivel de costo, la compra a terceros implico
casi el 70% del costo total. En la Tabla 4.15 se pueden ver los costos discriminados para
las variantes NFC y NFV del caso base. Lograr un plan NFC implica un incremento del

0,33% del costo total y un 2,32% de los costos propios®*.

Tabla 4.15. Costo del escenario base con NFC y NFV.

N° frentes constante N° frentes variables

Costos [$] Prop. total Prop. propio Costos [$] Prop. total Prop. propio

Costo Camino 5.600.000 8,6% 27,4% 5.130.000 7,9% 25,7%
Costo Cosecha 4.626.730 7,1% 22,7% 4.625.902 7,1% 23,2%
Costo Compra Tercero 44.733.980 68,7%  ---- 44.982.599 69,3% -
Costo Transporte 9.752.521 15,0% 47,8% 9.752.759 15,0% 48,9%
Costo Cambio Frente 440.000 0,7% 2,2% 447.000 0,7% 2,2%
Total 65.153.231 100,0% 100,0%  64.938.260 100,0% 100,0%

Dentro de los costos propios, el transporte implica en promedio el 49% de esos costos,
lo cual condice con lo expuesto por SEIXAS (1992), WEINTRAUB et al. (1996) y
MARTINELLI (2001). Le sigue los costos de arreglo de camino con 26%, cosecha con
23% y cambio de frente de cosecha con 2%. La proporcion de los costos cosecha y cambio
de frente concuerdan con los resultados de JACOVINE et al. (2005), por otro lado, la
adicion de los costos de cosecha y transporte es equivalente a los resultados de MATUDA
et al. (2014). En el Anexo 9 se pueden apreciar las diferencias sustanciales en el programa
de cosecha entre NFC y NFV. En la Figura 4.36, se muestra el comportamiento de la
dotacién de equipos en el horizonte de planificacién. Es importante hacer mencidn que en
el contexto real, la utilizacién de un nimero variable de equipos no es viable o, al menos,
poco comun ya que conlleva a ciertos costos ocultos, los cuales pueden convertir este

sistema en irracional ya sea con equipos propios o tercerizados.

% Este costo no incorpora la compra de productos a terceros.
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Figura 4.36. Evolucidn de la dotacion de equipos de cosecha en el horizonte de
planificacion.

En las Figuras 4.37, 4.38, 4.39 y 4.40 se pueden apreciar los limites de la demanda, la

oferta de bosque propio, compra a terceros y el total de productos requeridos para las

cuatro industrias analizadas en un escenario NFC.
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=== Compra a Terceros Celulosa = Total Celulosa

Figura 4.37. Niveles de produccién y compra a terceros para la Planta de Celulosa.
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Figura 4.38. Niveles de produccién y compra a terceros para la planta de MDF.
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Figura 4.39. Niveles de produccién y compra a terceros para el Aserradero.
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Figura 4.40. Niveles de produccién y compra a terceros para la Laminadora.

Las Figuras 4.37 y 4.38 muestran que la demanda de la planta de celulosa y MDF es
satisfecha por bosques propios y de terceros. La participacion de los bosques propios es de
un 28% en la primera y la segunda en un 57%. En la Figura 4.39, se puede apreciar que el
aserradero es satisfecho en un 100% por los bosques propios mientras que en la laminadora
este porcentaje corresponde al 70% segun se observa en la Figura 4.40.

En las dos primeras industrias, la demanda es satisfecha en funcion a la cota inferior (las
lineas de cota inferior y total estan superpuestas) con lo cual, se puede llegar a pensar que
el limite superior es redundante. Sin embargo, en el tercer y cuarto caso se puede
considerar la importancia de esta cota ya que limita el exceso de materia prima segun la
capacidad de stock de las industrias.

En la Tabla 4.16, se expone un analisis de sensibilidad del modelo base en funcion al
incremento en un 20% de los costos logisticos y compra a terceros para un escenario NFC
y NFV.

135



Tabla 4.16. Andlisis de sensibilidad en funcidn del incremento de los costos de transporte,
operacién, combinado y compra a terceros en un 20%.

NFC NFV
Objetivo [$] Tiempo [s] Objetivo [$] Tiempo [s]
Escenario 1: Base 65.153.231 1349,5 64.938.260 35,3
Escenario 2: Inc. costo transporte 20% 65.995.330 1436,1 65.406.192 48,0
Escenario 3: Inc. costo operacion 20% 66.056.164 1686,6 66.045.417 47,4
Escenario 4: Inc. costos transporte y operacion 20% 66.753.375 800,9 66.713.380 179,3
Escenario 5: Inc. costos compra a terceros 20% 73.573.074 1716,5 74.141.650 38,5

En base a los resultados expuestos, se puede ver que los costos de la variante NFC no
superan el 1% en relacion a NFV, sin embargo, NFC requiere un tiempo de procesamiento
entre 4 y 45 veces mayor. El incremento mas significativo de los costos se ve reflejado en
el escenario 5, con un aumento de mas del 12%, debido a que de compra a terceros
representa el 70% del costo total de abastecimiento de rollos. En los demas escenarios, el
incremento del costo total es menor al 3%.

Por otro lado, el parametro con mayor impacto en el programa de cosecha es la
variacion del costo de transporte (escenario 2), ya que un incremento de este en un 20%
provoca una reprogramacion del plan de cosecha anual en un 81%. Por su parte, el
escenario 4 y 5 reprograma el plan base en un 69% y, finalmente, el escenario 3 provoca
una reconfiguracion del 50% del plan base. En el Anexo 10 se pueden apreciar los
distintos programas de cosecha.

Lo presentado en este capitulo nos demuestra que los modelos de gestion forestal
basados en programacion matematica son una importante herramienta para la toma de
decisiones. La integracion de programacion matematica, las técnicas de simulacién del
crecimiento y produccién forestal y los Sistemas de Informacion Geogréafica (SIG) forman,
sin lugar a duda, una potente herramienta para la gestion de los recursos con los mas altos
estandares de precision, ya sea desde el punto de vista econdmico como del ambiental.
Ademas, los mismos pueden ser adaptados a distintas condiciones y objetivos de la

organizacion a efectos de ser mas competitivas.
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Los bosques implantados en Argentina y, en especial, en el NEA, corresponden a
especies exdticas de rapido crecimiento y aptas para uso industrial, las cuales se ven
favorecidas por cuestiones ambientales y edaficas. Sumando un marco legal favorable
debido a la implementacion de la Ley de Inversiones para Bosques Cultivados, (Ley N°
25.080 y prorrogada mediante la Ley N° 26.432) se generan un marco propicio para
inversiones en el sector. En la actualidad, estos bosques son manejados mediante criterios
no formales que llevan a decisiones erréneas o suboptimas. Estas decisiones, en muchos
casos pueden acarrear abandono o conversion del cultivo, debido a los costos de
oportunidad o problemas de rentabilidad en comparacion con otro tipo de produccién. La
programacion matematica permite formalizar relaciones entre las componentes de un
sistema. Ademas, mediante los algoritmos disponibles, es posible encontrar las mejores
combinaciones en el uso del recurso a los efectos de hacerlo de la forma mas eficiente
posible. En este contexto, se proponen modelos formales para la gestion de bosques
cultivados a nivel tactico-estratégico y operativo.

Los modelos de gestion pueden provenir de una amplia familia de modelos matematicos
a saber: programacion lineal, programacién entera, programacion entera binaria,
programacion mixta-entera, programacion no lineal, entre otros. Sin embargo, en la
mayoria de los casos, estos modelos son monobjetivos y, por tal motivo, no presentan una
buena performance a la hora de gestionar recursos naturales, especialmente en el mediano
y largo plazo. El problema radica en que los modelos monobjetivos integran las metas de
gestién como restricciones, con lo cual se generan estructuras matematicas rigidas y poco
realistas. Por otra parte, los modelos multicriterio buscan compensar esta debilidad. Dentro
de este grupo de modelos, los basados en Programacion Por Metas (PPM) son los méas
abordados en la literatura. Dentro de los modelos basados en PPM, existen dos variantes
con propiedades disimiles, a saber: el modelo de Programacion Por Metas Minimax
(PPMM) vy el de Programacion Por Metas Ponderado (PPMP). Los modelos PPMM vy
PPMP se combinan en un nuevo modelo denominado Programacion por Metas Extendida
(PPME). Este ultimo modelo combina las propiedades de balance entre logros, del modelo
minimax, y agregacion de logros, del modelo ponderado.

Se propuso en este trabajo un modelo integral que aborde la componente forestal y la
industrial. Con este propoésito, la simulacion del crecimiento y produccion de la
componente forestal se debe realizar por producto, es decir, en funciéon al Didmetro en

Punta Fina (DPF) y la longitud de la materia prima (rollo) que requiere cada industria. En
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una primera instancia, se propuso un modelo fundado en Programacion por Metas
Extendida Deterministica (PPME-D). Se ejecutaron distintas corridas del modelo haciendo
variar el parametro A € [0; 1] a los efecto de obtener planes de manejo con una
combinacidn entre logros balanceados y agregados. Los resultados obtenidos nos indican
que este enfoque permite incorporar cuestiones de logistica, como ser el transporte y
arreglos de caminos forestales. Ademas, se logra incrementar la precision del programa en
comparacion con los modelos que utilizan el volumen total. Esta herramienta posibilita al
decisor forestal prever periodos en los cuales debe incrementar la compra a terceros de un
determinado producto, para satisfacer la demanda de una industria concreta. También se
incorporo el balance del transporte con el propdsito de lograr un equilibro interanual en la
distancia recorrida. Con esto se logra un balance en el presupuesto y un tamafio de flota
constante en todo el horizonte de planificacion.

Mediante el proceso de ajuste iterativo o sintonizacién de parametros, se lograron
reducir los tiempos de cdmputo de manera significativa. Sin embargo, el modelo presenta
una menor sensibilidad a la variacion del parametro A. La determinacion de las
preferencias de las metas tiene un rol preponderante, por tal motivo es conveniente aplicar
un método solido para la determinacion de los pesos Wy, El procedimiento matricial de
comparacion de pares, basado en la opinion de expertos, permite determinar los pesos
combinando robustez y simplicidad. Con esto se evita sesgar la importancia relativa de las
metas por juicios personales. Los distintos escenarios o planes de manejo, producto de la
variacion de 0 < XA < 1, no generd importantes modificaciones en el cumplimiento de las
metas. Sin embargo, los enfoques mixtos y con tendencia ponderada presentaron, en
general, una mejor performance.

Mediante un andlisis de sensibilidad, se encontr6é que la tasa de descuento de los flujos
futuros tiene un impacto significativo en la reconfiguracién del programa de cosecha y en
el Valor Actual (VA). Sin embargo, no se pudo determinar de forma fehaciente que la
relacién entre dicha tasa y el desvio de la produccion sea estadisticamente significativa. El
mayor impacto, ante la variacion de la tasa de descuento, lo experimenta el programa de
cosecha. Al variar en una unidad la tasa, el programa se reconfigura, en promedio, en un
20%, llegando en algunos casos al 50%. Se puede concluir que la tasa de descuento juega
un rol preponderante en el modelo de gestion forestal y, en consecuencia, es conveniente
contar con solidas herramientas para su determinacion y/o incorporacion dentro de un
modelo de gestion.

En base a lo expuesto, en una segunda instancia se realizd la extension del modelo

PPME-D a su version estocastica denominado Programacion por Metas Extendida
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Estocastica (PPME-E). La resolucidn de un programa estocastico en dos etapas con recurso
implica tomar una decision en la primera etapa, antes de que se conozcan los estados de la
naturaleza. Posteriormente, en la segunda etapa, se dan a conocer los estados de la
naturaleza y se toman acciones de recursos con el objeto de direccionar las decisiones
iniciales de la mejor manera posible.

Se incorpora al programa estocéastico, una familia de tasas de descuento del VA en
funcion a la tasa inflacionaria de la Argentina. Se realizd un ajuste de los valores
observados respecto de funciones paramétricas conocidas. La eliminacion de los valores
atipicos (outliers), producto de la hiperinflacion, permite un ajuste mas realista. La
metodologia de eliminacion de estos datos siempre es cuestionable y no existe método que
garantice la forma correcta de hacerlo. La resolucion del modelo PPME-E implic6 tiempos
de computo, en promedio, 37 veces mayor al del modelo PPME-D. Los logros del modelo
PPME-D generalmente son mayores al modelo PPME-E debido a que este ultimo nos
otorga decisiones mas robustas permitiendo afrontar escenarios adversos con la mejor
estrategia posible. No obstante, los enfoques PPME-E mixtos presentaron una menor suma
de los desvios de produccién de madera, siendo esto muy deseable en los planes de
produccién de bosques implantados. En funcién a los resultados del caso bajo estudio, se
recomienda la utilizacién del modelo PPME-D, ya que los resultados no presentaron
plausibles diferencias y se requirié un tiempo de coémputo mucho menor debido a una
menor complejidad computacional en relacion al modelo PPME-E.

Finalmente, se propuso un modelo de planificacion forestal operativo basado en
programacion mixta-entera monobjetivo. Este se presenta como una herramienta para la
toma de decisiones en un horizonte de planificacion anual. El objetivo es determinar el
programa de cosecha a minimo costo. Para esto, se busca asignar los frentes de cosecha,
determinar los destinos de la materia prima, realizar construccion y mantenimiento de
redes viales y definir la cantidad de materia prima a adquirir a terceros para satisfacer las
demandas de las industrias. En base al escenario analizado se obtuvo una solucion con un
GAP de 0,10 en un tiempo de computo razonable. El planteo basado en Numero de Frentes
Constantes (NFC) y Numero de Frentes Variables (NFV) no implicé costos econdmicos
significativos, aunque este ultimo es absurdo desde el punto de vista practico. En el caso
NFC, el modelo requiere un adecuado dimensionamiento de los equipos de cosecha ya que,
de lo contrario, presenta soluciones infactibles. Los costos de compra a terceros, transporte,
camino y cosecha son los de mayor magnitud en ese orden. A partir de un escenario base,
se llevd a cabo un andlisis de sensibilidad a base del incremento de un 20% del costo de

transporte, operativo, combinado y compra a terceros. La variacion del costo de transporte
140



reconfigura el programa de cosecha en un 81%, los costos combinados y de compra a
terceros en un 69% y los costos de operacion en un 50%, siendo este ultimo el factor méas
estable.

Los modelos de programacion matematica son una poderosa herramienta para la toma
de decisiones en el sector forestal. Es importante establecer esta linea de investigacion en
la Argentina y, con ello, la transferencia del conocimiento al sector productivo con el
objeto de lograr una mayor eficiencia en el uso de los recursos naturales involucrados. Con
esto, se lograria estandares de produccién mas amigables con el medio ambiente y, por otro

lado, competitividad en los mercados debido a la utilizacion eficiente de los recursos.
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Anexo 1. Datos base del modelo de planificacion tactico.

Rodal Especia  Area FP N S AB IS EdInd GH Hp R Ce As La
il P.taeda 32,6 2009 1169 95 0 20 15 5 0 0 51 104 14
i2 P.taeda 76,8 2009 1166 95 0 20 15 5 0 0 51 102 23
i3 P.taeda 62,7 2009 1279 95 0 20 15 5 0 0 45 104 27
i4 P.taeda 459 2008 1309 95 16,6 20 15 5 0 0 31 93
i5 P.taeda  106,3 2008 1200 95 17 20 15 5 0 0 3% 82
i6 P.taeda 36,9 2008 1325 95 186 20 15 5 0 0 27 92
i7 P. taeda 7,3 2011 1166 95 0 216 15 5 0 0 26 55 48
i8 P.taeda 26,6 2012 1166 95 0 216 15 5 0 0 36 53 49
i9 P.taeda 315 2004 938 95 31,2 216 15 5 0 0 34 9% 22
i10 P.taeda 905 2004 975 95 30,8 216 15 5 0 0 56 102 23
i11 P.taeda 27,2 2003 966 95 353 216 15 5 0 0 37 8 9
i12 P.taeda 31,8 2004 1127 95 36,4 20 15 5 0 0 41 90 9
i13 P. taeda 51 2006 1230 95 253 20 15 5 0 0 45 101 26
i14 P.taeda 97,6 2004 689 95 266 216 15 5 0 0 50 106 26
i15 P.taeda 121,4 2005 1049 95 30,1 20 15 5 0 0 54 115 34
i16 P. taeda 8,4 2006 696 95 16,8 216 15 5 0 0 53 105 31
i17 P.taeda 17,6 2004 373 95 153 216 15 5 0 0 52 113 27
i18 P.taeda 84,6 2004 1026 95 31,8 20 15 5 0 0 64 105 38
i19 P.taeda 1145 2004 961 95 305 216 15 5 0 0 60 109 26
i20 P.taeda  168,3 2004 810 95 254 216 15 5 0 0 58 105 31

i21 P.taeda  188,9 2004 925 95 278 216 15 5 0 0 54 113 26
i22 P.taeda 86,2 2003 990 95 331 20 15 5 0 0 64 116 26
i23 P.taeda 24,8 2003 767 95 30,2 216 15 5 0 0 61 112 39
i24 P.taeda  150,1 2003 913 95 311 216 15 5 0 0 62 112 36
i25 P.taeda 33,7 2003 1047 95 36,4 20 15 5 0 0 54 116 39
i26 P.taeda 96,5 2003 1031 95 36 20 15 5 0 0 54 106 26
i27 P. taeda 9,4 2002 1169 95 33,7 20 15 5 0 0 61 112 23
i28 P.taeda 73,4 1999 630 95 309 216 15 5 0 0 60 103 29
i29 P.taeda  114,9 1999 468 95 253 216 15 5 0 0 53 107 35
i30 P.taeda 71,1 2000 607 95 332 216 15 5 0 0 59 103 33
i31 P.taeda 236,1 2001 766 95 341 20 15 5 0 0 59 114 22
i32 P.taeda 42,3 2001 1085 95 432 20 15 5 0 0 67 126 53
i33 P.taeda  116,7 2001 732 95 353 216 15 5 0 0 63 133 47
i34 P.taeda 236,6 2002 772 95 333 216 15 5 0 0 61 124 52
i35 P.taeda  153,9 2002 741 95 333 216 15 5 0 0 59 122 55
i36 P.taeda 190,2 2002 1111 95 40,7 20 15 5 0 0 62 134 45
i37 P.taeda 1256 2002 773 95 315 216 15 5 0 0 65 128 47
i38 P.taeda  144,1 2002 681 95 306 216 15 5 0 0 57 130 43
i39 P.taeda  166,9 2002 772 95 365 216 15 5 0 0 67 124 55
i40 P.taeda  107,7 2002 835 95 359 216 15 5 0 0 66 126 54

NOTA: FP: fecha de plantacion [afio]; N: densidad [arboles/hectarea]; S: sobrevivencia [%]; AB: area basal
[m?]; 1S: indice de sitio [m]; EdInd: edad indice [afios]; GH: grado de homogeneidad; Hp: altura de poda [m];
R: nimero de raleos; Ce, Asy La: distancia celulosa, aserradero y laminadora [km].
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Anexo 2. llustracion del resultado de la simulacion mediante FlorExcel-
SisPinus para un rodal determinado.

E N d h G Vit La AG AF Pu_En n25 n75 nl25 nil75 n225 n275 n325 n375  n425
1 0 0 0 o 0 0 0 0 0 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 o 0 0 0 0 0 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
30 0 0 o 0 0 0 0 0 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 o 0 0 0 0 0 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 1169 11 7 11 38 0 0 0 20 12 0 434 735 0 0 0 0 0 0
6 1169 13 9 15 64 0 0 0 38 16 0 28 1.042 99 0 0 0 0 0
7 1169 15 11 22 112 0 0 0 79 19 0 2 488 678 0 0 0 0 0
8 1168 17 12 27 153 O 0 5 108 22 0 0 166 950 53 0 0 0 0
9 1168 18 13 32 201 O 0 29 122 27 0 0 60 816 201 0 0 0 0
10 1166 20 15 37 251 O 0 56 149 22 0 0 24 577 563 1 0 0 0
11 1164 21 16 40 295 O 0 81 154 28 0 0 11 388 741 24 0 0 0
12 1160 22 17 44 339 0 0 106 159 35 0 0 5 262 800 k] 0 0 0
13 1155 23 17 47 383 0 0 189 136 26 0 0 3 180 778 194 0 0 0
14 1149 23 18 50 424 O 0 210 145 30 0 0 1 127 715 305 0 0 0
15 1142 24 19 52 462 0 0 226 154 35 0 0 1 92 640 407 2 0 0
16 1133 24 20 54 496 2 80 206 137 29 0 0 0 67 565 492 9 0 0
17 1123 25 20 56 528 5 93 210 156 24 0 0 0 50 496 555 23 0 0
18 1113 25 21 57 557 9 110 211 158 27 0 0 0 38 435 597 43 0 0
19 1101 26 21 58 584 15 123 211 160 29 0 0 0 29 382 623 68 0 0
20 1090 26 22 60 609 21 134 210 162 31 0 0 0 22 336 634 97 0 0
21 1077 27 22 61 631 28 144 208 164 34 0 0 0 17 297 635 127 0 0
22 1064 27 23 61 652 35 154 205 165 36 0 0 0 14 264 629 158 0 0
23 1051 27 23 62 670 42 162 221 156 34 0 0 0 11 235 617 188 0 0
24 1038 27 23 62 687 49 169 271 128 25 0 0 0 9 210 602 217 1 0
25 1025 28 24 63 701 56 176 269 129 25 0 0 0 7 188 585 243 1 0
26 1011 28 24 63 714 62 181 267 129 26 0 0 0 6 169 567 268 3 0
27 998 28 24 63 726 69 186 265 130 27 0 0 0 5 153 548 290 4 0
28 95 28 25 63 736 75 190 262 130 28 0 0 0 4 138 528 309 6 0
29 972 29 25 63 745 82 193 260 130 29 0 0 0 3 125 509 326 9 0
30 959 29 25 63 754 88 195 257 131 29 0 0 0 2 114 490 341 12 0
31 947 29 25 63 761 94 198 254 131 30 0 0 0 2 104 472 354 15 0
32 935 29 26 63 767 100 199 250 145 24 0 0 0 2 %5 455 364 18 0
33 923 29 26 63 773 105 200 247 145 25 0 0 0 1 88 438 374 22 0
34 911 29 26 63 777 111 201 244 145 25 0 0 0 1 81 422 381 26 0
35 899 30 26 63 782 116 202 241 145 26 0 0 0 1 74 406 387 30 0
36 888 30 27 62 785 121 202 238 144 27 0 0 0 1 69 392 392 35 0
37 877 30 27 62 788 126 202 235 144 27 0 0 0 1 64 378 396 39 0
38 87 30 27 62 791 131 202 231 161 21 0 0 0 1 59 365 399 43 0
39 8% 30 27 62 793 136 201 228 161 21 0 0 0 0 55 352 401 48 0
40 846 30 27 61 795 140 201 225 161 21 0 0 0 0 51 340 402 52 0

NOTA: E: edad [afio]; N: densidad [arboles/ha]; d: diametro medio [cm]; h: altura [m]; G: area basal [m?];
VT: volumen total [m®]; La: volumen laminable [m®]; AG: volumen aserrable grueso [m®]; AF: volumen
aserrable fino [m®]; Pu: volumen pulpable [m®]; En: volumen energia [m®]; n_mc: frecuencia por clase
diamétrica, donde el valor mc corresponde a la media de la clase.
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Anexo 3. Programa de cosecha y produccion obtenido para 40 rodales en
un horizonte de planificacion de 18 afios en base al modelo de PPME-D

conA=0,5.

p1 p2 p3 p4 p5

p6 p7 p8 p9 p10

pll

pl2

p13 pl4 p15 pl6 p17

p18

13.840

42.936

34.142

29.207

62.120

24.744

3.741

13.348

20.442

44.123

12.561

22.149

2.106

43.242

69.593

3.629

5.047

53.513

69.265

86.461

91.036

52.122

14.671

81.840

21.424

63.132

3.878

20.702

26.821

19.591

87.942

20.334

33.011

88.457

49.401

93.728

40.569

38.986

52.817

49.514

NOTA: Unidad de produccion [t].
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Anexo 4. Variacion de las variables dependientes en funcion a la tasa de
descuento (r-1) —r.

Tasa de descuento r Programa de cosecha VP [$] Sé;#bejrt]? [(ti]e pro(ljjue:;g?] It dist;ecsi\g([)km]
0,05
0,06 40% 39% 0,5% 31,5% 11,6%
0,07 50% 35% 0,1% 39,7% 11,4%
0,08 3% 30% 0,2% 1,0% 0,2%
0,09 20% 26% 0,0% 11,1% 3,2%
0,10 8% 22% 0,3% 1,9% 3,2%
0,11 45% 19% 1,0% 33,5% 8,3%
0,12 43% 17% 0,7% 31,7% 11,4%
0,13 43% 14% 0,8% 37,5% 14,5%
0,14 8% 13% 0,6% 7,9% 0,2%
0,15 48% 11% 1,9% 26,8% 1,0%
0,16 48% 10% 1,3% 18,8% 1,1%
0,17 45% 9% 1.2% 19,5% 1,1%
0,18 5% 8% 0,1% 0,6% 0,5%
0,19 15% 7% 0,4% 0,6% 0,4%
0,20 18% 6% 0,5% 0,0% 0,1%
0,21 0% 6% 0,1% 0,0% 0,3%
0,22 10% 4% 2,0% 9,2% 7,0%
0,23 0% 5% 0,0% 0,0% 0,1%
0,24 3% 4% 0,3% 1,5% 0,1%
0,25 15% 4% 0,6% 0,0% 0,5%
0,26 23% 3% 0,2% 0,2% 2,3%
0,27 5% 3% 0,1% 1,3% 2,7%
0,28 28% 3% 0,4% 0,1% 2,9%
0,29 35% 2% 0,1% 1,4% 3,3%
0,30 18% 2% 0,6% 0,0% 0,6%
0,31 8% 2% 0,4% 0,8% 0,1%
0,32 5% 2% 0,1% 0,6% 0,1%
0,33 5% 2% 0,1% 0,6% 0,1%
0,34 5% 2% 0,1% 0,6% 0,1%
0,35 8% 1% 0,3% 2,1% 0,0%
Promedio 20,2% 10,4% 0,5% 9,4% 2,9%
Desvio estandar 17,3% 10,6% 0,5% 13,4% 4,2%
Coeficiente de Variacion 85,6% 101,5% 106,6% 143,3% 143,6%
Maximo 50,0% 39,1% 2,0% 39,7% 14,5%
Minimo 0,0% 1,4% 0,0% 0,0% 0,0%
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Anexo 5. Indice de Precio al Consumidor (IPC) de Argentina para el

periodo 1943-2012. (INDEC, 2013)

Ao IPC Ao IPC Ao IPC Afio IPC
1943 -3,90 1961 15,88 1979 91,04 1997 0,33
1944 3,84 1962 27,61 1980 64,70 1998 0,67
1945 20,95 1963 22,05 1981 87,01 1999 -1,82
1946 17,53 1964 17,06 1982 119,74 2000 -0,72
1947 14,26 1965 33,21 1983 180,40 2001 -1,55
1948 17,61 1966 26,97 1984 225,90 2002 35,21
1949 29,56 1967 24,92 1985 176,15 2003 3,61
1950 20,36 1968 9,60 1986 61,54 2004 5,94
1951 42,27 1969 6,89 1987 106,55 2005 11,69
1952 17,94 1970 20,36 1998 171,69 2006 9,43
1953 -0,42 1971 33,98 1989 557,87 2007 8,16
1954 15,10 1972 50,86 1990 335,57 2008 6,92
1955 7,41 1973 37,56 1991 65,22 2009 7,10
1956 15,75 1974 35,06 1992 16,31 2010 10,00
1957 23,23 1975 160,53 1993 7,14 2011 8,80
1958 42,18 1976 165,27 1994 3,79 2012 10,10
1959 73,40 1977 99,82 1995 1,61 2013 10,90
1960 17,46 1978 103,72 1996 0,06
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Anexo 6. Ranking de las diferentes distribuciones de probabilidad
ordenadas en funcién al test de Kolmogorov-Smirnov (K-S).

R oo
Estadistico Ranking Estadistico Ranking Estadistico Ranking

Burr (4P) 0,05869 1 0,21486 3 2,2751 8
Weibull (3P) 0,05999 2 0,21672 4 2,2733 7
Wakeby 0,06047 3 0,20995 2 3,5747 16
Gamma (3P) 0,0613 4 0,20207 1 2,7207 10
Gen. Gamma (4P) 0,06321 5 0,25042 9 2,266 6
Pert 0,06609 6 0,31241 14 3,1185 13
Pearson 5 (3P) 0,06725 7 0,26103 10 2,8668 12
Frechet (3P) 0,06738 8 0,2728 12 3,5417 15
Gen. Extreme Value 0,06795 9 0,24395 7 4,3026 21
Fatigue Life (3P) 0,06847 10 0,23318 5 2,2148 4
Lognormal (3P) 0,0686 11 0,24493 8 2,1653 3
Inv. Gaussian (3P) 0,06861 12 0,23825 6 2,2152 5
Log-Logistic (3P) 0,07072 13 0,30996 13 1,3121 1
Pearson 6 (4P) 0,07332 14 0,2664 11 1,5434 2
Johnson SB 0,07533 15 4,2048 32 e

Gen. Pareto 0,07951 16 4,1475 31 eeeeeee-

Gen. Logistic 0,0831 17 0,33567 15 3,2984 14
Gumbel Max 0,08738 18 0,50646 16 2,5639 9
Kumaraswamy 0,10587 19 1,3914 17 5,5035 27
Chi-Squared (2P) 0,12368 20 1,4735 19 2,7663 11
Phased Bi-Exponential 0,12858 21 3,6851 30 9,116 30
Exponential (2P) 0,13834 22 1,5833 20 3,7728 19
Rayleigh (2P) 0,14294 23 1,4535 18 3,5992 17
Beta 0,14466 24 5,6147 34 e
Normal 0,14562 25 1,8854 25 4,4274 23
Logistic 0,14924 26 1,7746 21 4,3229 22
Error 0,15493 27 1,868 23 3,7544 18
Uniform 0,15678 28 17,036 Y
Phased Bi-Weibull 0,15701 29 3,2732 29 5,3322 25
Hypersecant 0,15875 30 1,8682 24 4,4926 24
Cauchy 0,15886 31 1,8369 22 4,2387 20
Triangular 0,16176 32 1,994 26 6,4579 29
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Anexo 7. Programa de cosecha y produccién obtenido para 40 rodales en
un horizonte de planificacion de 18 afios en base al modelo de PPME-E

con A=0,5.

pl p2 p3 p4 pS pé

p7 p8 p9 p10 pll pl2

p13 pl4 p15 pl16

pl7 p18

il

17.732

i2

40.498

i3

36.003

i4

29.789

i5

62.120

i6

23.161

i7

3.741

i8

9.871

i9

20.442

i10

44.123

i11

12.561

i12

21.851

i13

2.479

i14

43.242

i15

69.593

i16

3.629

i17

5.047

i18

54.489

i19

69.265

i20

86.461

i21

91.036

i22

53.138

i23

14.671

i24

81.840

i25

22.495

i26

61.035

i27

5.780

i28

20.702

i29

26.821

i30

19.591

i31

87.942

i32

20.334

i33

33.011

i34

88.457

i35

49.401

i36

93.728

i37

40.569

i38

38.986

i39

52.817

i40

49.514

NOTA: Unidad de produccién [t].
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Anexo 8. Datos base del modelo de planificacion operativa.

Rodal Especia Area FPVT N 15 S AB  DAP Pavimentcoe Tierra Pavimenlt,:\)S Tierra Palvimenlt_oa Tierra
il P. taeda 29,566 1993 346 407 216 95 34 32 25 32 2 86 2 7 2
i2 P. taeda 3,913 1998 359 651 216 95 39 27 21 27 6 45 6 42 6
i3 P. taeda 3,265 1998 368 901 216 95 50 26 21 66 15 5 15 81 15
i4 P. taeda 2,076 1999 390 969 216 95 40 23 20 35 22 37 22 49 22
i5 P. taeda 2595 1996 365 520 216 95 37 30 23 66 15 5 15 81 15
i6 P. taeda 1,146 1998 369 756 216 95 48 28 21 120 16 59 16 134 16
i7 P. taeda 26,941 1999 276 666 216 95 31 24 20 120 16 59 16 134 16
i8 P. taeda 41,164 1999 432 686 216 95 38 26 20 225 6 164 6 239 6
i9 P. taeda 14,989 1999 456 550 216 95 34 28 20 225 6 164 6 239 6
i10 P. taeda 1582 1999 354 898 216 95 46 25 20 225 6 164 6 239 6
i11 P. taeda 56,132 1999 297 680 21,6 95 43 28 20 225 6 164 6 239 6
i12 P. taeda 2,849 1999 382 615 216 95 41 29 20 225 6 164 6 239 6
i13 P. taeda 26,889 1999 411 571 216 95 33 27 20 47 10 101 10 53 10
i14 P. taeda 26,321 1998 306 586 21,6 95 29 25 21 47 44 101 44 53 44
i15 P. taeda 1,937 1998 343 873 216 95 40 24 21 47 44 101 44 53 44
i16 P. taeda 5883 1997 285 700 216 95 39 26 22 47 44 101 44 53 44
i17 P. taeda 11,948 1997 361 688 216 95 41 27 22 47 44 101 44 53 44
i18 P. taeda 7,617 1986 333 224 216 95 28 40 28 37 14 91 14 11 14

NOTA: Area [ha]; FP

laminadora [km].

: fecha de plantacion [afio]; VT: volumen total [m/ha] N: densidad [4rboles/hectarea];
IS: indice de sitio [m]; S: sobrevivencia [%]; AB: area basal [m?]; DAP: didmetro altura de pecho (1,3 m)
[cm]; H: altura [m]; Ce, As y La: distancias pavimento y tierra desde rodal a celulosa, aserradero y
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Anexo 9. Programa de cosecha para las dos variantes analizadas.

N° nimero de frentes constantes

Rodal t1 2 3 t4 t5 t6 t7 t8 9 t10 111 t12

= =
o |

N° nimero de frentes variable

Rodal t1 2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 t10 t11 t12
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Anexo 10. Programa de cosecha para distintos escenarios.

Base Inc. costo transporte 20% Inc. costo operacion 20%
Il t t t t t t t t t1 t1 t1 t t t t t t t t t t1 t1 t1 t t t t t t t t t t1 t1 t1
2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 2 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 2

: - i E—
C— . -
: — _

Inc. costos transporte y operacion 20% Inc. costos compra a tercero 20%

t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 8 t9 10 t11 12 t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 t10 t11 t12

_ Il N
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Anexo 11. Publicaciones que contribuyeron con este trabajo

AVANCE PRELIMINAR EN EL DISENO DE UN MODELO DE PLANIFICACION
FORESTAL MEDIANTE PROGRAMACION POR METAS DETERMINISTICA. Durand, G.;
Broz, D.; Romero, C.; Diaz-Balteiro, L.; Frutos, M.; Rossit, D. XXVII Encuentro Nacional de Docentes en
Investigacion Operativa (ENDIO) - XXV Escuela de Perfeccionamiento en Investigacion Operativa
(EPIO). Afio 2014. Publicado en Acta XXVII ENDIO — XXV EPIO (Papel y CD).

RESUMEN

Se presenta un modelo de planificacion forestal basado en programacién por metas (PPM)
determinisitica. Se genera un escenario forestal mediante el simulador SisPinus. Se
establece 50 rodales de Pinus taeda L. de hasta 53 ha y edades de 12 a 19 afios al inicio de
horizonte de planificacién (HP). Se desarrollé un modelo PPM extendido con 5 objetivos,
4 subproductos, 4 destinos industriales y un HP de 10 afios. Se resuelve el modelo
Minimax, Ponderado y Mixto 50/50% utilizando GAMS/CPLEX. ElI modelo Ponderado
genera mayor volumen a cosechar (1.314.394 t). Los modelos Mixto y Minimax presentan
un volumen inferior al ponderado en 3,1 y 0,4% respectivamente.

UN MODELO MULTI-META, MULTI-PRODUCTO, MULTI-PLANTA Y MULTI-PERIODO
DE PLANIFICACION FORESTAL BAJO RIESGO: AVANCE DE DISENO. Broz, D; Durand, G.;
Tohme, F.; Frutos, M.; Rossit, D. Anales del 12° Simposio Argentino de Investigacion Operativa - 43
Jornadas Argentinas de Informatica - SADIO. pp 33-49. ISSN: 1850-2865. Afio 2014.

RESUMEN

A partir de un patrimonio forestal de 50 unidades de manejo se plantea una metodologia
de gestion de bosque en base a multiple objetivos. Se presenta un modelo de planificacion
forestal basado en programacion por metas estocastica (PPME). Las técnicas clasicas
plantean una tasa de descuento del Valor Actual Neto (VAN) constante en la vida del
proyecto. Se incorpora aleatoriedad en la tasa de descuento del VAN en funcién a Indice
de Precios al Consumidor (IPC) historico para Argentina. La optimizacion estocastica
permite resultados mas robustos para la toma de decisiones en el sector ya que supone una
familia de escenarios futuros.
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PROGRAMACION TACTICA DE LA COSECHA FQRESTAL: ANALISIS DE
PERFORMANCE DE DISTINTAS HERRAMIENTAS INFORMATICAS. Figueroa, J.; Durand, G.;
Broz, D.; Rossit, D.; Frutos, M.; Rossit, D. VII Congreso de Ingenieria Industrial (COINI). Afio 2014.

RESUMEN

En este trabajo se estudia la planificacion de la cosecha forestal de forma que se obtenga el
maximo beneficio econdmico, contemplando la edad de cosecha, los niveles de produccién
y la adyacencia entre rodales, resolviendo el problema con distintos paquetes informéticos
y comparando desempefios. El problema se planteé mediante la técnica URM (Unit
Restriction Model). Se limito la cosecha entre rodales adyacentes lo que evita la apertura
de extensas areas boscosas, y asi disminuir el impacto visual, la erosion del suelo y
mantener los corredores faunisticos. Se simularon tres escenarios forestales de Pinus taeda
L. de 50, 200 y 500 rodales bajo diversas condiciones de crecimiento, para un horizonte de
planificacion de 10 periodos. Se resolvié cada problema con cinco herramientas: LINDO,
MATLAB, CPLEX, GUROBI y CBC, y se compararon los valores de las funciones
objetivos y desempefio (tiempos). GUROBI tuvo el desempefio mas destacado, seguido por
CPLEX. LINDO y CBC alcanzaron soluciones de funcion objetivo, en promedio, 1%
inferior al de CPLEX y GUROBI. Aunque para problemas de 50 rodales MATLAB tuvo
mejor desempefio, para 500 rodales el valor de la funcion objetivo fue un 18% inferior
respecto a los mejores.

ANALISIS DE RELAJACION DE DOS MODELOS DE GESTION FORESTAL CON
RESTRICCION DE ADYACENCIA EN BASE A PROGRAMACION ENTERA BINARIA. Broz,
D.; Frutos, M.; Durand, G. XXVI Encuentro Nacional de Docentes en Investigacién Operativa (ENDIO)
- XXV Escuela de Perfeccionamiento en Investigacion Operativa (EP10). Afio 2013. Publicado en Acta
XXVI ENDIO — XXIV EPIO (Papel y CD). ISBN: 978-987-24267-4-3

RESUMEN

Se analizan dos herramientas de gestion forestal la cual tiene por objetivo la disminucion
de los impactos de la actividad sobre el medioambiente. Los modelos de optimizacién
URM (unit restriction model) y URM1 (unit restriction model-1) limitan la cosecha de
rodales adyacentes evitando apertura de extensas areas boscosas, estos estan definidos
como NP-hard o NP-dificiles. Se simularon escenarios desde 30r x 3p (rodal x periodo)
hasta 1000r x 10p con Pinus sspp bajo distintas condiciones de crecimiento. Se resolvieron
los modelos con GAMS. Los escenarios menores a 100r x 10p convergen a un valor
optimo en un tiempo razonable, por encima de este escenario se requiere relajacion del
modelo. Con un GAP mayor al 1% se obtiene tiempos de resolucién menores a 3 segundos
sin cambios significativos en el valor objetivo. En la mayoria de los casos el modelo URM
presenta mejores valores de la funcion objetivo.
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AVANCE EN EL DISENO DE UNA HERRAMIENTA DE PLANIFICACION TACTICA DE LA
COSECHA FORESTAL EN BASE A PROGRAMACION MATEMATICA. Broz, D. XXVI
Jornadas Forestales de Entre Rios. Afio 2012. Publicado en las Actas XXVI Jornadas. ISSN 1668-
8279/1667-9253 (cd)

RESUMEN

En la actualidad la aplicacion de modelos cuantitativos para la toma de decisiones en el
ambito forestal tiene importantes desarrollo en Europa y América del Norte, en
Latinoamérica en Chile y Brasil se estan logrando avances importantes. En Argentina el
desarrollo de modelos para la toma de decisidn exhibe pocos antecedentes. La aplicacion
de métodos cuantitativos en al area forestal implica una gestion eficiente de los recursos ya
que por un lado permite una vision holistica mediante integracion de variables y concluye
la combinacion Optima mediante un algoritmo. ElI modelo tedrico fue desarrollado
primeramente mediante el disefio de un grafo el cual plantea una vision global del sistema,
donde los nodos origenes son los rodales (i = 1, ..., 1) y los nodos destinos las industrias (j
=1, ...,J) entre los cuales se pretende transportar la cantidad g;j« [t] de productos forestales
a un costo unitario de transporte cjj [$/t] en distintos periodos (k =1, ..., K) de manera que

la 222 %% sea minima. La funcién objetivo se encuentra encuadrada por un
conjunto de restricciones como ser demanda, oferta, restricciones de corte Unico y en igual
periodo, homogeneidad de la produccién y de costos y cantidad minima de cosecha por
rodal. Las pruebas tedricas del modelo son satisfactorias ya que se cumplen las
restricciones y no se arrojan valores absurdos. El inconveniente del mismo es la no
linealidad de la restriccion de cosecha en el mismo periodo, lo que limita la aplicacion a
ciertos programas. La resolucion de modelo a escala real estaria basado software como
GAMS, LINDO o MATLAB. La resolucion del mismo exige un componente de
programacion en modelos de tamafios importantes. El trabajo desarrollado y resultados
obtenidos en la aplicacion real pretende ser publicado en una revista del area forestal
trascendente.

COMPARISON OF MULTI-OBJECTIVE EVOLUTIONARY ALGORITHMS FOR
OPERATIONS SCHEDULING UNDER MACHINE AVAILABILITY CONSTRAINTS. Frutos,
M.; Méndez, M.; Tohmé, F.; Broz, D. Revista The Scientific World Journal. Vol. 2013, Article ID 418396, 9
pages, 2013.

RESUMEN

Many of the problems that arise in production systems can be handled with multiobjective
techniques. One of those problems is that of scheduling operations subject to constraints on
the availability of machines and buffer capacity. In this paper we analyze different
Evolutionary multiobjective Algorithms (MOEAs) for this kind of problems. We consider
an experimental framework in which we schedule production operations for four real world
Job-Shop contexts using three algorithms, NSGAII, SPEA2, and IBEA. Using two
performance indexes, Hypervolume and R2, we found that SPEA2 and IBEA are the most
efficient for the tasks at hand. On the other hand IBEA seems to be a better choice of tool
since it yields more solutions in the approximate Pareto frontier.
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GESTION FORESTAL CQN RESTRICCION DE ADYAQENCIA BASADOS EN
PROGRAMACION MATEMATICA: EFECTO DE LA RELAJACION (2013). Broz, D.; Durand,
G.; Frutos, M. Revista Yvyrareta. 20(1): 1-8.

RESUMEN

Se estudia tres herramientas de gestion forestal, los modelos de optimizacion URM (Unit
Restriction Model) y dos variantes, URM-E (Unit Restriction Model-E) y URM-T (Unit
Restriction Model-T), limitan la cosecha de rodales adyacentes evitando apertura de
extensas areas boscosas, estos estan definidos como NP-hard o NP-dificiles. Se simularon
escenarios desde 30 x 3 (rodal x periodo) hasta 1000 x 10 con Pinus taeda L. bajo distintas
condiciones de crecimiento. Se resolvieron los modelos con GAMS/CPLEX. Los
escenarios menores a 50 x 6 convergen a un valor 6ptimo en un tiempo razonable, por
encima de este escenario se requiere relajacion del modelo. Con un gap de [0,01] se
obtienen tiempos de resolucion menores a 3 segundos sin cambios significativos en el
valor objetivo. En la mayoria de los casos el modelo URM presenta mejores valores de la
funcién objetivo seguido por URM-T y URM-E.

MOEAS PARA LA SECUENCIACION DE OPERACIONES CON RESTRICCIONES DE
DISPONIBILIDAD DE MAQUINAS Y CAPACIDAD DEL BUFFER. Frutos M.; Méndez Babey
M.; Tohmé F.; Broz D. IX Congreso Espafiol de Metaheuristicas, Algoritmos Evolutivos y
Bioinspirados. Afio 2013.

RESUMEN

Existen en el modelado de sistemas productivos una variedad de problemas que pueden ser
abordados con técnicas de optimizacion multi-objetivo. El problema de secuenciacion de
operaciones es uno de ellos aplicando ademas restricciones de disponibilidad de maquinas
y capacidad del buffer. Nuestro estudio comprendio el analisis de diferentes algoritmos
evolutivos multi-objetivo (MOEAS) para resolver este tipo de problemas, tomando como
marco experimental la programacién de la produccion de tres casos extraidos del mundo
real en un ambito productivo tipo Job-Shop. Se realizaron comparaciones de tres
algoritmos de referencia, a saber, NSGAII, SPEA2 e IBEA, a través de los indicadores de
rendimiento Hipervolumen y R2. Se establecié que los algoritmos SPEA2 e IBEA
resultaron ser los mas eficientes para resolver este problema.
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APLICACION DE LOGICA BORROSA PARA LA TOMA DE DECISIONES EN EL SECTOR
FORESTAL: EL MODELO FPOM. Milanesi, G.; Broz, D. XXXIIl Jornadas Nacionales de
Administracién Financiera, SADAF. Afio 2013.

RESUMEN

Se presenta un modelo de I6gica difusa para el analisis estratégico de inversiones el cual
utiliza un esquema de posibilidad aplicando matematicas borrosas y distribuciones
triangulares. Para el analisis se utilizo tres escenarios forestales, base, pesimista y optimista
y dos situaciones, ser propietario y ser inversor. Se genera un valor expandido borroso
calculando el area positiva del numero triangular dividiendo por el area total del mismo y
luego multiplicando por la posibilidad media (fuzzy) del lado positivo de la distribucion
borrosa. Utilizando una técnica tradicional de valuacion supone igual ponderacion para los
escenarios y rechazaria la inversion. El valor esperado expandido bajo la ldgica borrosa
indica que las dos situaciones son viables.

OPCOES REAIS NA DETERMINACAO DA OTIMA IDADE DE COLHEITA PARA DOIS
MANEJOS FLORESTAIS (2014). Broz, D.; Woitschach, G.; Milanesi, G. Revista CERNE. 20(1): 781-
788

RESUMEN

Se propone el enfoque de Opciones Reales como herramienta econémica financiera para la
toma de decisiones estratégicas en la determinacién del turno 6ptimo de cosecha de dos
manejos, uno de alto valor (MAV) y otro manejo pulpable (MP). Se supone que la
proyeccion del precio de venta promedio de los subproductos sigue un proceso estocastico
del tipo Geométrico Browniano, mientras que la produccién se determina mediante
simulacion de un turno forestal. La decision de talar la masa forestal surge de comparar en
cada periodo, el valor de flujo de fondos en cada nodo (FF;;)) de una rejilla binomial con

el valor esperado en el proximo afio (X..; X e~%). El enfoque de Opciones Reales, arroja
que el maximo valor de ejercicio se da a los 18 afios en MAV y 17 afios en MP.
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OPCIONES REALES PARA DETERMINAR EL TURNO OPTIMO EN SISTEMAS
SILVOPASTORILES (2013). Milanesi, G.; Broz, D.; Woitschach, G. Revista Madera y Bosque. 19(3):
81-98

RESUMEN

El trabajo propone analizar y valorar desde la perspectiva econdémica financiera el
momento Optimo de cosecha en un sistema silvopastoril utilizando las Opciones Reales
(OR) como herramienta para la toma de decisiones estratégicas. Esta se basa en un proceso
estocéstico para la proyeccién de precios mientras que el valor actual neto (VAN) utiliza
una tasa fija en todo el proyecto. Los resultados mediante OR indican talar a los 18 afios
con un VOR $ 10.88.339 frente a la alternativa VAN de talar a los 11 afios y $ 511.914.

PREDICCION DE LOS PRECIOS DE MULTIPRODUCTOS DE PINUS SPP MEDIANTE
ARIMA. (2014). Broz, D.; Viego, V. Revista Madera y Bosque. 20(1): 37-46

RESUMEN

Se presenta un modelo autorregresivo de media movil (ARIMA) o Box-Jenkins para
predecir los precios de multiproductos de Pinus ssp para el Noreste Argentino. EI modelo
esta compuesto por un componente autoregresivo (AR), una media mévil (MA) y el error.
Para ello utiliza series temporales, en este caso la misma esta compuesta de 115
observaciones de 4 multiproductos (C1, C2, C3 y C4) comprendidas entre julio de 2002 a
enero de 2012. Los ARIMAS mas satisfactorios fueron ARIMA (11;5), ARIMA (8;8),
ARIMA (2;4) y ARIMA (2;4) para C1, C2, C3 y C4 respectivamente. Los resultados son
satisfactorios para la C2, C3 y C4 en torno a los 12 meses siendo sin embargo C1 presenta
dos saltos negativos en este periodo. El inconveniente es la gran cantidad de datos que
requiere el modelo. En general estos modelos no presentan buena prediccion en el largo
plazo ya que requieren series estacionarias.
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