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RESUMEN

Esta tesis propone un conjunto de algoritmos y técnicas de optimización estocástica para mejorar la plani-

ficación de operaciones en la cadena de suministro forestal, considerando la incertidumbre climática que afecta

fuertemente los costos loǵısticos y de transporte de la cosecha de madera en Uruguay. Se desarrollan métodos

computacionales para asignación y ruteo óptimo de equipos ante múltiples escenarios de disponibilidad de los

lugares a cosechar. En primer lugar, se presenta una metodoloǵıa para optimizar (usando programación lineal

mixta entera) esa asignación y el ruteo de los equipos de empresas contratistas forestales (Forest Harvest Tour

Problem, FHTP), con el objetivo de mejorar la eficiencia económica y loǵıstica en las operaciones. Luego se

formula un problema de optimización estocástica para el FHTP, considerando la incertidumbre en la accesibi-

lidad a las zonas de cosecha, proponiendo una función objetivo estocástica y las restricciones para modelar la

disponibilidad aleatoria de los sitios de cosecha en los diferentes peŕıodos del horizonte de planificación.

También se plantea un enfoque de reducción de escenarios basado en técnicas de “clustering” para sim-

plificar la dimensionalidad del problema estocástico, manteniendo la calidad de la solución pero con menores

requerimientos de tiempo y recursos computacionales. Los experimentos numéricos demostraron la efectividad

de este enfoque para preservar la calidad de la solución obtenida en comparación con utilizar el conjunto comple-

to de escenarios. Esto resalta la utilidad de la optimización estocástica y las técnicas de reducción de escenarios

para abordar la incertidumbre en la planificación forestal y tomar decisiones más robustas. Adicionalmente, se

propuso una extensión al algoritmo de Progressive Hedging que, contemplando la metodoloǵıa de reducción de

escenarios, aceleró los tiempos de resolución del problema estocástico. Se realizaron experimentos utilizando la

libreŕıa Python mpi-sppy, diseñada para resolver problemas de programación estocástica mediante técnicas de

computación paralela.

Esta investigación aporta una novedosa combinación de programación estocástica, reducción de escenarios

y estrategias de computación paralela, para mejorar la planificación de operaciones en la cadena de suministro

forestal. Se espera que estas herramientas proporcionen soluciones de alta calidad en tiempos razonables, lo que

resultará en una reducción significativa de costos operativos y una mejora en la eficiencia de la planificación en

un sector económico clave para Uruguay y la región.

Palabras claves:

Estocasticidad, Reducción de escenarios, Clustering, Algoritmos, Loǵıstica.
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ABSTRACT

This thesis proposes a set of stochastic optimisation algorithms and techniques to improve the planning

of operations in the forestry supply chain, considering the climatic uncertainty that strongly affects the logis-

tical and transport costs of timber harvesting in Uruguay. Computational methods are developed for optimal

equipment allocation and routing under multiple scenarios of harvesting site availability. First, a methodology

is presented to optimise (using mixed integer linear programming) the allocation and routing of equipment of

forest contractors (Forest Harvest Tour Problem, FHTP), with the aim of improving the economic and logistical

efficiency of operations. A stochastic optimisation problem is then formulated for the FHTP, taking into account

the uncertainty in the accessibility of harvesting sites, and a stochastic objective function and constraints are

proposed to model the random availability of harvesting sites at different periods of the planning horizon.

A scenario reduction approach based on “clustering” techniques is also proposed to simplify the dimensiona-

lity of the stochastic problem while maintaining the quality of the solution, but with lower computational time

and resource requirements. Numerical experiments demonstrate the effectiveness of this approach in preserving

the quality of the solution obtained compared to using the full set of scenarios. This highlights the usefulness

of stochastic optimisation and scenario reduction techniques for dealing with uncertainty in forest planning and

making more robust decisions. In addition, an extension to the Progressive Hedging algorithm has been propo-

sed which, taking into account the scenario reduction methodology, accelerates the stochastic problem solving

times. Experiments were carried out using the Python library mpi-sppy, which is designed to solve stochastic

programming problems using parallel computing techniques.

This research provides a novel combination of stochastic programming, scenario reduction and parallel

computing strategies to improve operations planning in the forest supply chain. These tools are expected to

provide high quality solutions in a reasonable time, resulting in a significant reduction in operational costs and

an improvement in planning efficiency in a key economic sector for Uruguay and the region.

Keywords:

Stochasticity, Scenario reduction, Clustering, Algorithms, Logistics.
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3.7 Escenario 3 - costos óptimos del recorrido (en km) para grupos de cuatro con-

tratistas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

6.1 Resultados para contratista A, con 10 a 1.000 escenarios; y para contratista B,

con 10 a 30 escenarios. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

6.2 Resultados para contratista B, con 40 a 1.000 escenarios; y para contratista D,

con 10 a 70 escenarios. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103

6.3 Resultados para contratista D, con 100 a 1.000 escenarios; y para contratista F,

con 10 a 200 escenarios. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104

6.4 Resultados para contratista F, con 250 a 1.000 escenarios; y para contratista G,

con 10 a 1.000 escenarios. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

xii



6.5 Resultados para contratista I, con 10 a 1.000 escenarios; y para contratista J,

con 10 a 30 escenarios. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

6.6 Resultados para contratista J, con 40 a 1.000 escenarios; y para contratista L,

con 10 a 70 escenarios. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

6.7 Resultados para contratista L, con 100 a 1.000 escenarios; y para contratista K,

con 10 a 200 escenarios. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

6.8 Resultados para contratista K, con 250 a 1.000 escenarios; y para contratista H,

con 10 a 500 escenarios. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

6.9 Resultados para contratista H con 1.000 escenarios; para contratista E, con 10 a

100 escenarios; y para contratista C, con 10 escenarios. . . . . . . . . . . . . . . 110

6.10 Resultados para contratista C, con 20 a 1.000 escenarios; y para coalición AB,

con 10 a 30 escenarios. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111

6.11 Resultados para la coalición AB, con 40 a 1.000 escenarios; y para coalición BG,

con 10 a 50 escenarios. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112

6.12 Resultados para la coalición BG, con 70 a 1.000 escenarios; y para coalición BI,

con 10 a 100 escenarios. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113

6.13 Resultados para la coalición BI, con 150 a 1.000 escenarios; y para coalición BL,

con 10 a 200 escenarios. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 114

6.14 Resultados para la coalición BL, con 250 a 1.000 escenarios; y para coalición DE,

con 10 a 500 escenarios. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115

6.15 Resultados para la coalición DE con 1.000 escenarios; y para coalición DF, con

10 a 1.000 escenarios. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116

6.16 Comparación entre el esquema de reducción de escenarios y el algoritmo de

PHCD. Contratista A (entre 2 y 19 escenarios) y contratista B (entre 2 y 14

escenarios) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121

6.17 Comparación entre el esquema de reducción de escenarios y el algoritmo de

PHCD. Contratista B (entre 17 y 19 escenarios), contratista D (entre 2 y 19

escenarios), y contratista F (entre 2 y 7 escenarios) . . . . . . . . . . . . . . . . 122

xiii



6.18 Comparación entre el esquema de reducción de escenarios y el algoritmo de

PHCD. Contratista F (entre 9 y 19 escenarios) y contratista G (entre 4 y 16

escenarios) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123

6.19 Comparación entre el esquema de reducción de escenarios y el algoritmo de

PHCD. Contratista I (entre 2 y 19 escenarios) y contratista J (entre 2 y 10

escenarios) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124

6.20 Comparación entre el esquema de reducción de escenarios y el algoritmo de

PHCD. Contratista J (entre 15 y 19 escenarios), el contratista L (entre 3 y 19

escenarios) y contratista K (entre 7 y 12 escenarios) . . . . . . . . . . . . . . . . 125

6.21 Comparación entre el esquema de reducción de escenarios y el algoritmo de

PHCD. Contratista K (entre 13 y 19 escenarios), el contratista H (entre 2 y 17

escenarios) y contratista E (entre 2 y 4 escenarios) . . . . . . . . . . . . . . . . . 126

6.22 Comparación entre el esquema de reducción de escenarios y el algoritmo de

PHCD. Contratista E (entre 9 y 19 escenarios), y el contratista C (entre 3 y 19

escenarios) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127

6.23 Comparación entre el esquema de reducción de escenarios y el algoritmo de

PHCD. La coalición AB (entre 2 y 19 escenarios), la coalición BG (entre 2 y 17

escenarios) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 128

6.24 Comparación entre el esquema de reducción de escenarios y el algoritmo de

PHCD. La coalición BG (de 18 y 19 escenarios), la coalición BI (entre 2 y 19

escenarios) y la coalición BL (entre 2 y 13 escenarios) . . . . . . . . . . . . . . . 129

6.25 Comparación entre el esquema de reducción de escenarios y el algoritmo de

PHCD. La coalición BL (entre 14 y 17 escenarios), y la coalición DE (entre 5 y

19 escenarios) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 130

6.26 Comparación entre el esquema de reducción de escenarios y el algoritmo de

PHCD. La coalición DF (entre 2 y 18 escenarios) . . . . . . . . . . . . . . . . . 131

xiv



Tabla de contenidos

Lista de figuras x

Lista de tablas xii

1 Introducción 1

1.1 Contexto y Motivación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.2 Alcance y aportes de la investigación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.3 Organización de la tesis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
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Caṕıtulo 1

Introducción

En la industria forestal, la planificación de la cadena de suministro juega un rol crucial

en la toma de decisiones a nivel estratégico, táctico y operativo. Los modelos que cubren es-

tos diferentes niveles de decisión se interconectan para abordar los desaf́ıos complejos de la

planificación y ejecución de las operaciones de cosecha, permitiendo una gestión más eficaz y

eficiente de los recursos y aumentando el rendimiento en las cadenas de valor, como explican

Escallón-Barrios et al. (2022).

Espećıficamente, la planificación táctica está fuertemente asociada a determinar cómo ges-

tionar las operaciones forestales a lo largo de varios periodos, siendo la planificación de la

cosecha anual una de las decisiones clave, tal como explican Carlsson et al. (2006). La Investi-

gación Operativa (IO) es una herramienta necesaria que permite a los tomadores de decisiones

en empresas forestales optimizar las ganancias y costos en los procesos de cosecha (Mosquera

et al. 2013). Decisiones tan relevantes incluyen definir dónde y cuándo cosechar los bosques, lo

que tendrá un efecto dominó en la estrategia global y en el desempeño de toda la cadena. Esto

debido a que la cosecha constituye uno de los primeros eslabones en la obtención de materia

prima, como bien establecen D’amours et al. 2008a (véase también la Figura 1.1).

Las trozas constituyen la materia prima fundamental para la transformación primaria de la

madera, tal como establecen Troncoso et al. (2015). A partir de estas, se producen tanto pro-

ductos finales como intermedios para abastecer a clientes y fábricas de segunda transformación.

Por ende, es esencial enfocarse en optimizar el proceso de cosecha. Sin embargo, este proceso

enfrenta la incertidumbre inherente en la gestión forestal, dado que hay factores estocásticos
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Figura 1.1: Diferentes cadenas de suministro en la industria de productos forestales (D’amours et al.
2008a)
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dif́ıciles de predecir que afectan el crecimiento y rendimiento futuro de los árboles. Entre estos

factores se cuentan eventos climáticos como lluvias prolongadas, cáıdas de arboles por viento

o daños por insectos y hongos, aśı como otros de tipo antropogénico como incendios foresta-

les y contaminación, tal como discute en Lohmander (2007). Más aún, como plantea Church

(2007), estos parámetros estocásticos suelen obviarse en modelos tácticos para simplificar la

complejidad, a pesar de ser crucial incorporar la incertidumbre en la modelación de sistemas

forestales.

1.1. Contexto y Motivación

La cosecha forestal es una operación compleja que involucra coordinar varias actividades

simultáneamente: cosecha de árboles, carga de trozas y su transporte a los destinos de indus-

trialización. Una buena planificación operativa de la cosecha satisfará la demanda existente

minimizando los costos de transporte.

Sin embargo, una mala coordinación puede resultar en:

Desplazamientos innecesariamente frecuentes de los contratistas forestales.

Acumulación de grandes pilas de trozas sin despachar en los bosques.

Altos costos de transporte por entregas de trozas muy lejanas a la zona de cosecha.

Por el contrario, una óptima programación de las operaciones puede derivar en grandes bene-

ficios económicos de corto plazo, a diferencia de la planificación táctica (2-3 años) o estratégica

(30+ años) donde las ganancias se aprecian en el largo plazo.

Entre los beneficios directos de mejorar la coordinación de cosechas se cuenta:

Reducción de costos operativos.

Aumento en productividad.

Disminución de costos de transporte.

Menor necesidad de comprar trozas de terceros.

Reducción de costos de movilización de contratistas.
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Estas sustanciales ganancias han despertado gran interés del sector en optimizar las opera-

ciones, permitiendo a los planificadores anticipar la demanda de recursos (contratistas, camio-

nes, etc.) necesarios para ejecutar la cosecha y abastecer a la industria.

En Uruguay, el acceso a los lugares de cosecha forestal depende en gran medida de las

condiciones meteorológicas, y las lluvias torrenciales pueden ser bastante frecuentes en algunos

años. Esto puede hacer que los caminos de acceso a las zonas afectadas sean intransitables para

la maquinaria y los camiones, lo que afecta directamente a los planes de cosecha (Paseyro y

Erramuspe, 2016).

1.2. Alcance y aportes de la investigación

El objetivo general de esta investigación fue establecer un marco metodológico integrando

algoritmos y técnicas de optimización estocástica para mejorar sustancialmente la planificación

táctica y operativa dentro de la cadena de suministro forestal. En particular, se pretende hacer

frente a las incertidumbres en los procesos de cosecha de madera en Uruguay, un ámbito muy

susceptible a las variaciones climáticas que influyen ampliamente en los parámetros loǵısticos

y los gastos de cosecha y transporte. Este trabajo fue motivado por la necesidad cŕıtica de

inyectar precisión computacional en el método de despliegue óptimo de equipos y enrutamiento

dentro de múltiples escenarios proyectados de disponibilidad de sitios de cosecha.

Las cuestiones de investigación que constituyen el núcleo de esta tesis giran en torno a dos

incertidumbres fundamentales: la asignación eficiente de los equipos y el trazado de las rutas

de cosecha en el contexto de factores externos impredecibles, como las condiciones climáticas

que afectan al acceso por carretera. Las cuestiones exploradas se enmarcaron en los desaf́ıos

del mundo real a los que se enfrentan los contratistas del sector forestal, un sector que maneja

una parte significativa de las operaciones de cosecha forestal de Uruguay. Desde un punto de

vista práctico, la investigación se centró en el desarrollo de metodoloǵıas capaces de produ-

cir soluciones que equilibraran juiciosamente la viabilidad computacional y la robustez de un

solucionador de Programación Lineal, en el contexto de modelos a gran escala con múltiples

escenarios.

Para resolver las cuestiones de investigación planteadas, se ha empleado una compleja com-
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binación de programación estocástica, que es experta en captar los matices de la incertidumbre,

técnicas de reducción de escenarios que racionalizan la complejidad de los diversos estados futu-

ros potenciales, y computación paralela para agilizar el rendimiento computacional y mejorar el

proceso de descubrimiento de soluciones. A lo largo de este estudio se aplicó un enfoque doble:

Se diseña un modelo de programación matemática para optimizar la asignación y el en-

caminamiento de equipos de cosecha en un horizonte de planificación. La eficacia de este

modelo para abordar casos de tamaño realista se verificó mediante experimentos numéri-

cos basados en datos auténticos y resueltos por un software de programación matemática

estándar en la industria en plazos razonables. En este caso, se hizo hincapié en la planifica-

ción conjunta de varios contratistas como medio para dilucidar las ganancias potenciales

yuxtapuestas a los costes inherentes a las iniciativas de planificación separadas.

Luego se adentra en la programación estocástica mejorada con un método de reducción

de escenarios para abordar las vicisitudes de la disponibilidad de los lugares de recolec-

ción, en particular, las condiciones meteorológicas que dificultan el acceso por carretera.

Este enfoque combina la complejidad de los escenarios con la practicidad de las técnicas

de solución. Además, se ha establecido una metodoloǵıa de simulación para evaluar el

rendimiento del modelo estocástico, estableciendo un equilibrio entre la granularidad de

la representación del escenario, la calidad de la solución y el tiempo de cálculo.

Los aportes metodológicos de esta investigación son profundos, ya que entrelazan tácticas

avanzadas de optimización con evaluaciones prácticas de la incertidumbre previsible que invade

la industria forestal, allanando el camino para una planificación eficiente y un ahorro opera-

tivo al tiempo que se refuerza la capacidad de adaptación de la industria a las contingencias

medioambientales.

1.3. Organización de la tesis

El resto del documento se organiza de la siguiente forma:

En el Caṕıtulo 2 se presenta una revisión bibliográfica exhaustiva sobre la incorporación

de la incertidumbre en los modelos de gestión forestal. Se describe el proceso de planificación
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forestal y los principales retos que plantea la incertidumbre inherente a la información reque-

rida para la toma de decisiones. Se examinan las metodoloǵıas más relevantes propuestas en

la literatura para tratar la incertidumbre, incluyendo el uso de valores promedio, escenarios,

análisis de sensibilidad, programación estocástica, programación difusa, programación dinámica

y simulación. Se discuten sus fundamentos teóricos, ventajas, limitaciones y aplicaciones en el

contexto forestal. Además, se aborda el concepto de robustez en las decisiones bajo incertidum-

bre y se revisan algunos trabajos que aplican la optimización robusta a problemas forestales.

Finalmente, se ofrecen comentarios sobre las fortalezas y debilidades de los distintos enfoques

y se destaca la relevancia de investigar nuevas metodoloǵıas para incorporar efectivamente la

incertidumbre en la planificación forestal.

En el Caṕıtulo 3 de la tesis aborda el Problema del Tour de Cosecha Forestal (FHTP),

destacando la importancia de la gestión forestal en la sostenibilidad de las empresas del sector.

Se presenta una metodoloǵıa para optimizar la asignación y el ruteo de los equipos de cosecha

de empresas contratistas forestales, con el objetivo de mejorar la eficiencia económica y loǵıstica

en las operaciones forestales. Se menciona que casi el 75% de las operaciones de cosecha forestal

en Uruguay son realizadas por empresas contratistas, lo que las convierte en actores clave en la

cadena de suministro. Además, se discute la relevancia de la Investigación Operativa (IO) en las

operaciones forestales, destacando el uso de técnicas como la programación lineal y entera para

resolver problemas complejos. El caṕıtulo también aborda la importancia de la sostenibilidad en

el sector forestal y cómo los modelos de optimización pueden contribuir a equilibrar los aspectos

económicos y cient́ıficos. Se propone un modelo matemático para optimizar la asignación de

frentes de cosecha a contratistas, minimizando los costos asociados al traslado de equipos entre

diferentes frentes, lo que puede mejorar la eficiencia económica en la cosecha forestal. Basado

en el contenido de este capitulo, fue publicado el art́ıculo Viana et al. (2023) en la revista

RAIRO, y fueron publicados diversos trabajos en conferencias, como el de Viana et al. (2018b)

replanificación de recorridos de los contratistas de cosecha forestal, cuando se produce la falla

de equipos, publicado en el XIX CLAIO; en Viana et al. (2019) la replanificacion cuando se

produce la inhabilitación de los lugares de cosecha (publicado en BigDSSAgro 2019), y en Viana

et al. (2018a) y en Viana et al. (2020) la colaboración entre contratistas de cosecha forestal,
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publicados en SBPO 2018 y en el 49 JAIIO respectivamente.

El Caṕıtulo 4 de la tesis se centra en la reducción de escenarios en optimización estocástica,

abordando la complejidad creciente de problemas estocásticos y la necesidad de aproximaciones

numéricas. Se introduce el concepto de escenarios y su representación matemática, destacando la

importancia de simplificar modelos para obtener soluciones aceptables con un costo computacio-

nal razonable. Se discute la generación óptima de escenarios mediante algoritmos de agrupación

y la formulación de problemas más simples basados en escenarios representativos. Se menciona

que la reducción de escenarios sustituye una distribución inicial precisa por una más simple,

lo que permite resolver problemas complejos de manera más eficiente. Se presentan diferentes

enfoques y métodos utilizados en la literatura para reducir la carga computacional en problemas

de optimización estocástica. Este caṕıtulo aborda estrategias claves para simplificar problemas

estocásticos complejos mediante la reducción efectiva de escenarios, lo que contribuye a obtener

soluciones aproximadas satisfactorias con un menor costo computacional. Además, se realiza la

demostración de propiedades relevantes y se proponen algoritmos novedosos para abordar este

problema de manera eficiente desde una perspectiva computacional.

En el Caṕıtulo 5 se presenta una propuesta de extensión del algoritmo Progressive Hedging

(PH) para mejorar su rendimiento y eficiencia en la resolución de problemas de optimización

estocástica. La principal contribución es el algoritmo denominado Progressive Hedging con

Descomposición en Clusters (PHCD), es que combina el enfoque de reducción de escenarios

mediante técnicas de “clustering” con el algoritmo PH convencional. Esto implica agrupar los

escenarios originales en “clusters”, seleccionar un escenario representativo de cada grupo y

aplicar PH sobre este conjunto reducido de escenarios, lo que simplifica la dimensionalidad del

problema y reduce los requerimientos computacionales. Además, se describen otras variantes

y mejoras al algoritmo PH, como el PH aleatorio (RPH), el PH paralelo aleatorizado y el PH

aśıncrono, que buscan reducir la carga computacional y aprovechar la computación paralela

para acelerar la convergencia. También se presenta una implementación del PHCD utilizando

la libreŕıa de Python, mpi-sppy. Ésta libreŕıa de código abierto es diseñada para la resolu-

ción eficiente y escalable de problemas de programación estocástica en entornos de computación

paralela, es una herramienta que entre otros, implementa el algoritmo PH y sus variantes, apro-
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vechando la comunicación aśıncrona y la arquitectura ciĺındrica para distribuir eficientemente

la carga computacional entre múltiples procesos o nodos.

El Caṕıtulo 6 presenta la formulación de un problema de optimización estocástica para el

FHTP, considerando la incertidumbre en la accesibilidad a las zonas de cosecha. Los resultados

de este capitulo fueron adelantados en Viana et al. (2022), ponencia del CLAIO XXI. Se intro-

duce la función objetivo estocástica y las restricciones para modelar la disponibilidad aleatoria

de los sitios de cosecha en diferentes peŕıodos y escenarios. Se propone un enfoque de reducción

de escenarios basado en técnicas de clustering para simplificar la dimensionalidad del problema

estocástico y mejorar su tratabilidad computacional. Se realizan experimentos numéricos que

demuestran la efectividad del enfoque de reducción de escenarios para preservar la calidad de

la solución obtenida en comparación con utilizar el conjunto completo de escenarios, pero con

menores requerimientos de tiempo de cómputo y recursos computacionales. Los resultados re-

saltan la utilidad de la optimización estocástica y las técnicas de reducción de escenarios para

abordar la incertidumbre inherente en la planificación forestal y tomar decisiones más robustas.

En el caṕıtulo 7 presentamos las conclusiones de este trabajo junto con la propuesta de

posibles ĺıneas de trabajo futuro.
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Caṕıtulo 2

Revisión bibliográfica sobre la inclusión

de la incertidumbre en los modelos de

gestión forestal

La toma de decisiones en la gestión forestal constituye un proceso complejo que involucra

múltiples factores y fuentes de incertidumbre. Desde aspectos biológicos como las tasas de

crecimiento de las especies y el impacto de plagas o incendios, hasta cuestiones económicas

relacionadas con la fluctuación de precios de los productos madereros y la demanda de mercado,

pasando por consideraciones sociales y ambientales, la planificación forestal se ve permeada por

un sinnúmero de variables cuyo comportamiento futuro es dif́ıcil de predecir con precisión.

Esta inherente incertidumbre presente en la información requerida para la toma de deci-

siones forestales puede provocar que las soluciones óptimas determinadas por los modelos de

optimización resulten significativamente afectadas e incluso inviables ante pequeñas variacio-

nes en los valores nominales considerados. Por tanto, es imperativo incorporar expĺıcitamente

la incertidumbre en dichos modelos con el fin de obtener decisiones más sólidas y estables.

En este caṕıtulo se presenta una revisión exhaustiva de las principales metodoloǵıas y enfo-

ques propuestos en la literatura para tratar la incertidumbre en la optimización aplicada a la

gestión forestal. Se describen sus fundamentos, ventajas, limitaciones y aplicaciones, brindando

un marco teórico que permita comprender las opciones disponibles y facilite la selección de la
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aproximación más adecuada según las caracteŕısticas y requerimientos de cada problema de

decisión en particular.

2.1. La planificación forestal

El proceso de planificación en la gestión forestal consiste en proporcionar a los tomadores

de decisiones la información necesaria para seleccionar una serie de acciones apropiadas. Las

decisiones claves que se podrán tomar han sido “clasicamente” la asignación de lugares para

diferentes usos: las prácticas silv́ıcolas, la planificación de la cosecha, construcción de caminos

forestales y protección del medio ambiente, entre otros. También la gestión forestal ha cum-

pliendo con la creciente demanda de la sociedad de una utilización más sostenible y diversa

de los sistemas forestales. La compleja estructura de estos sistemas, el efecto a largo plazo de

las decisiones, la naturaleza diversa de los objetivos y las limitaciones juŕıdicas relativas al uso

de la tierra y las prácticas de manejo, hacen que éste sea un problema complicado en el que

los instrumentos para la adopción de decisiones desempeñan un papel importante (Davis et al.

2001). Debido a esta complejidad, la toma de decisiones forestales se dividen en una estructura

jerárquica (Gunn, 1991; Weintraub y Cholaky, 1991) en el que cada uno de los tres niveles de

esta jerarqúıa se centra en cuestiones espećıficas que suelen preocupar a los diferentes respon-

sables de la toma de decisiones. Por lo tanto, las herramientas de la toma de decisiones y los

requerimientos de información son diferentes para cada nivel jerárquico (Nelson, 2001). En el

nivel más alto de esta jerarqúıa, la planificación estratégica busca las estrategias generales que

se aplicarán y explora qué productos deben producirse en un horizonte de planificación a largo

plazo. Por ejemplo, los objetivos de en que lugar realizar la cosecha teniendo en cuenta la con-

servación de ciertas áreas suelen fijarse en este nivel. A nivel táctico, los objetivos estratégicos

deben traducirse en unidades de gestión espećıficas, situadas en el espacio, en un plazo más

corto. Aunque existe una tendencia creciente a incluir detalles espaciales en las decisiones es-

tratégicas (Nelson, 2003), es en el nivel táctico en el que los detalles espaciales apoyan las metas

de conservación y las decisiones de gestión forestal como la cosecha, el raleo, el tratamiento de

los desechos de la cosecha (Church, 2007), las decisiones de construcción de caminos forestales

y las restricciones de adyacencia (Davis et al. 2001). Por último, el nivel operativo se ocupa
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de las acciones operativas del mundo real como una planificación detallada de las cosechas de

los rodales, el suministro de madera a instalaciones espećıficas, las decisiones de transporte o

enrutamiento, y planificación de la producción en los aserraderos (D’amours et al. 2008a). Se

utilizan diversos instrumentos para ayudar a los responsables de la toma de decisiones. Una

buena visión general de los principales modelos utilizados en la planificación forestal, se pre-

sentan en la sección forestal de Weintraub et al. (2007). Modelos de programación matemática,

incluyendo la programación lineal, mixta-entera y dinámica se encuentran entre las técnicas más

utilizadas. Los grandes problemas, especialmente los que se refieren a los problemas espaciales,

normalmente se vuelven dif́ıciles de resolver mediante las técnicas de solución tradicionales. En

este caso las heuŕısticas (por ejemplo, el simulated annealing y la tabu search) pueden utilizarse

para encontrar rápidamente soluciones buenas en lugar de óptimas (Bettinger et al. 2002).

2.2. Incorporación de la incertidumbre en los modelos

de decisión de la planificación forestal

Las distintas actividades que componen la agricultura han pasado de ser intensivas en

mano de obra humana a procesos altamente automatizados, incorporando múltiples avances

tecnológicos para recopilar y transmitir información, aumentando la eficiencia de la cosecha y

la toma de decisiones más precisas y oportunas. Estos avances han abierto nuevas oportunidades

para aplicar modelos de optimización durante la operación de cosecha. En este contexto, como lo

explica Montenegro-Dos Santos et al. (2023), para aplicar estos modelos es necesario considerar

la incertidumbre subyacente en las operaciones que proviene principalmente de las condiciones

meteorológicas y de las caracteŕısticas biológicas de los cultivos.

Parte de la complejidad del proceso de toma de decisiones forestales proviene de la in-

certidumbre inherente de la información necesaria para tomar una decisión. Al desconocerse

información en los problemas de optimización, y no poder anticipar esta con certeza, existe la

posibilidad de que se produzcan variaciones que afecten significativamente a las soluciones de

los modelos. Las soluciones podŕıan dejar de ser óptimas e incluso podŕıan volverse inviables

debido a pequeñas variaciones o perturbaciones en los valores nominales considerados (Shapiro,
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2008). Por ello, es conveniente considerar la incertidumbre en los modelos matemáticos de op-

timización. En Investigación Operativa, unos de los primeros en tratar la incertidumbre en los

problemas de optimización fue Dantzig (1955), utilizando diferentes escenarios, cada uno con

una cierta probabilidad de ocurrir. Este estudio es considerado como uno de los primeros pasos

en la programación estocástica (stochastic programming). En ese trabajo Dantzig analizó mo-

delos en los que las actividades pod́ıan dividirse en dos etapas. La primera etapa requeriŕıa que

se determinaran las actividades a realizar. En la segunda etapa, las actividades al depender de

la primera etapa, no necesariamente teńıan que ser determinadas con antelación. La optimiza-

ción en condiciones inciertas ha evidenciado un amplio desarrollo, tanto desde el punto de vista

teórico como algoŕıtmico (Sahinidis, 2004), principalmente para los problemas lineales, pero no

aśı para los problemas no lineales o la programación entera. Hay que destacar que la inclusión

de la incertidumbre en aplicaciones reales tiene entre otras dificultades, la determinación de las

preferencias de los encargados de adoptar decisiones y el cálculo de las probabilidades asociadas

a determinados acontecimientos (Bjørndal et al. 2012). Las decisiones de gestión forestal a me-

nudo se refieren a grandes áreas, horizontes a largo plazo y múltiples interesados, y las fuentes

de incertidumbre incluyen factores sociales, económicos, biológicos, tecnológicos y catastróficos

(A. S. Kangas y Kangas, 2004; Marshall, 1987; Mowrer, 2000; Regan et al. 2002). En la mayoŕıa

de los casos, los modelos de decisión suponen que toda la información debe ser determinista

(A. S. Kangas y Kangas, 1999; Lohmander, 2000). Esto significa que cualquier plan o decisión

que se realice ahora probablemente no será óptimo en un análisis posterior (Marshall, 1987),

ya que no se observarán necesariamente todos los supuestos y parámetros iniciales. Además,

las alteraciones de supuestos pueden hacer inviable una solución óptima (Hof et al. 1988; Pic-

kens y Dress, 1988; Thompson y Haynes, 1971). Los modelos matemáticos en un contexto de

toma de decisiones son representaciones abstractas de los sistemas reales. La solución de estos

modelos sólo debe servir de gúıa cuando una decisión se considera ser ejecutada o no. Además,

la inviabilidad de los modelos no significa necesariamente que los sistemas pueden llegar a ser

inviables, pero que las consecuencias de aplicar la soluciones de estos modelos pueden llegar

a ser muy costosas. En el marco de la gestión forestal, la secuencia de toma de decisiones, la

solución del primer peŕıodo del modelo es la base de las decisiones que se han de aplicar de ah́ı
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en adelante. Una vez que los resultados de estas decisiones y algunas de las incertidumbres se

producen, el modelo se ejecuta de nuevo y las decisiones se vuelven a modificar. Este enfoque

de planificación renovable permite a los responsables de la adopción de decisiones hacer frente

a la incertidumbre de manera práctica. Sin embargo, cuanto más se modifiquen las decisiones,

mayor será el costo que se tendrá de adaptación a esa incertidumbre. Por lo tanto, las solu-

ciones menos sensibles a los aportes del modelo incierto se traducirán en un menor costo de

adaptación. Un enfoque tradicional para estudiar la estabilidad de las soluciones óptimas a las

perturbaciones de los datos es el enfoque de análisis de sensibilidad, que explora la manera en

que los cambios individuales en los datos pueden modificar la solución óptima. Esto puede ser

muy útil para abordar los esfuerzos hacia una mejor estimación de parámetros claves, pero su

aplicación en los problemas del mundo real es limitada (Pickens y Dress, 1988). Otra forma

de considerar la incertidumbre en el proceso de planificación ha sido el uso de los escenarios

de análisis o simulación. Las diferentes condiciones que pueden ocurrir, por ejemplo, el cambio

de los precios de la madera, o eventos como los incendios o periodos de lluvia prolongada, se

presentan como alternativas en los diferentes escenarios de estas condiciones y eventos. Esto

permite a los tomadores de decisiones determinar la opción de gestión más razonable (Mowrer,

2000) y para responder a las preguntas “qué pasaŕıa si” se toma un camino particular (von

Gadow, 2000). Este enfoque se ha utilizado ampliamente en la industria forestal (Klenner et

al. 2000; Peter y Nelson, 2005; Smith y Zollner, 2005; von Gadow, 2000), aunque su aplicación

suele requerir un gran número de ejecuciones y su utilidad es limitada a entornos relativamente

estables (Courtney et al. 1997). Sin embargo, estos enfoques no son metodoloǵıas para tratar

expĺıcitamente la incertidumbre, sino formas de explorarla manualmente. En este sentido, no

proporcionan directamente a los responsables de la toma de decisiones, decisiones suficiente-

mente buenas para una gama de valores inciertos. Como los nuevos enfoques para considerar la

incertidumbre siguen siendo un desaf́ıo (Martell et al. 1998; Nelson, 2003), es relevante para que

los investigadores conozcan el marco general, las ventajas y los inconvenientes de estos metodo-

loǵıas para llevar a cabo investigaciones sobre este tema. Aunque el término “incertidumbre” es

tradicionalmente asociado con la falta de información sobre el futuro y “riesgo” se refiere a un

incertidumbre cuantificada (Knight, 1921), podemos decir que la “incertidumbre” simplemente
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es una falta de certeza, mensurable o no, y el “riesgo” como un estado de incertidumbre asociado

a los resultados que tienen un efecto no deseado. Trabajos como los de de Pellegrin Llorente et

al. (2023) y Alonso-Ayuso et al. (2020) subrayan la necesidad de un entendimiento y un marco

comunes para abordar la incertidumbre en la planificación forestal. Por otro lado, Petr et al.

(2014) y Daniel et al. (2017) profundizan en esta cuestión centrándose en aspectos espećıficos

de la incertidumbre, como la adaptación al cambio climático y el impacto de la variabilidad

estocástica en las condiciones futuras de los ecosistemas.

A continuación se describirán brevemente los principales métodos desarrollados para consi-

derar la falta de certeza en los modelos de optimización.

2.2.1. Uso de valores promedio

Los parámetros aleatorios son sustituidos por el valor más probable o el valor medio, y como

tal el modelo matemático se transforma en un modelo determinista. Sin embargo, la variabilidad

de los valores en relación con el valor esperado no es considerado, y como tal la solución que se

obtenga podŕıa ser sustancialmente subóptima y poco representativa de la realidad (Kouvelis

y Yu, 2013). Debido a esto, en la toma de decisiones se corre riesgo que la solución encontrada

luego no sea factible. Sin embargo, en el caso de problemas en los que el nivel de incertidumbre

es bajo, o el impacto de la incertidumbre no es relevante, este método puede ser utilizado

(Vladimirou y Zenios, 1997).

2.2.2. Usando el peor caso

Es posible sustituir el valor de los parámetros con incertidumbre por su peor valor y utilizarlo

como modelo determinista. Sin embargo, el uso de esta metodoloǵıa conduce a resultados muy

conservadores y de alto costo (Vladimirou y Zenios, 1997) debido a la pérdida de la optimización

de las soluciones.

2.2.3. Uso de escenarios

Este método implica utilizar un número finito de escenarios y resolver cada uno de ellos

de forma independiente. Sin embargo, esta técnica sólo es útil para comparar las soluciones
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obtenidas con distintos escenarios y seleccionar uno de ellos de acuerdo con el criterio de la

persona que toma la decisión. En el sector forestal, se aplica esta metodoloǵıa (Klenner et al.

2000; von Gadow, 2000; Peter y Nelson, 2005). No obstante, se necesita un gran número de

escenarios, por lo que la aplicabilidad es reducida. El uso de escenarios también puede combi-

narse con la programación estocástica, asociando las probabilidades de los distintos escenarios

y considerando cada uno de ellos como una manifestación particular de la realidad, como puede

observarse en Mulvey y Ruszczyński (1995).

2.2.4. Análisis de Sensibilidad y Análisis Post-Óptimo

El análisis de sensibilidad y el análisis post-óptimo miden el impacto que los cambios en los

datos de entrada que se producirán en las soluciones del modelo. Por lo tanto, es un enfoque que

no proporciona ningún mecanismo con el que se pueda sensibilizar cuando se está gestionado

(Hillier y Lieberman, 2001). Este análisis se centra en la identificación de los parámetros clave

en los modelos, que generan un gran impacto en las soluciones cuando estos cambian. Aśı que,

en los problemas reales de incertidumbre, este método no es útil (Pickens y Dress, 1988).

2.2.5. Programación Estocástica

Esta metodoloǵıa surge como una extensión de los modelos de optimización lineal y no lineal,

donde los coeficientes inciertos se representan según una distribución de probabilidad, ya sea

con funciones discretas o continuas. Su objetivo es maximizar (minimizar) alguna medida del

comportamiento esperado y cada situación es ponderada por su probabilidad de ocurrir (Birge

y Louveaux, 2011). Esta metodoloǵıa puede subdividirse en problemas:

Programación con recurso: En este caso, las variables de decisión se dividen en dos etapas,

la primera de que corresponde a las variables que deben determinarse antes de la aplicación

de los parámetros inciertos. La segunda etapa corresponde a las variables de recurso.

Estas variables pueden considerarse como medidas correctivas o recursos contra cualquier

inviabilidad debida a una aplicación concreta. Por consiguiente, el objetivo es elegir las

variables de la primera etapa (“aqúı y ahora”) de manera que se reduzca al mı́nimo la

suma de los costos de la primera etapa más el valor previsto de los costos de la segunda
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etapa (Sahinidis, 2004). El concepto de recurso puede aplicarse en la programación lineal,

no lineal y entera.

Programación probabiĺıstica: o “restricción de azar” (“chance constraint”) se permiten

algunas infactibilidades con penalizaciones determinadas (Shapiro et al. 2021). Sin em-

bargo, esta metodoloǵıa es dif́ıcil de manejar, tanto numéricamente como desde el punto

de vista de la modelización (Shapiro, 2008).

Otra formulación estándar en la programación estocástica es el uso de modelos de decisión en

múltiples etapas con decisiones adaptativas. En un enfoque t́ıpico de programación estocástica

en dos etapas, el conjunto de decisiones puede dividirse en dos grupos: las decisiones que deben

tomarse “aqúı y ahora”, antes de que se pongan en práctica los acontecimientos inciertos, y

las decisiones que se toman después de los acontecimientos y, por lo tanto, se adaptan y son

de carácter secuencial. Este enfoque es poderoso pero, como señalan Chen y Zhang (2009),

podŕıa dar lugar a problemas de gran escala que son muy dif́ıciles de resolver en términos de

optimización. Además de esto, la programación estocástica requiere un conocimiento detallado

de la distribución de probabilidad de los datos inciertos, que normalmente no se conocen o son

dif́ıciles de obtener.

La programación estocástica (stochastic programming) se ha usado menos que otras técni-

cas, pero igualmente hay varios ejemplos de aplicación en la industria forestal. Un modelo

estocástico de dos etapas aplicado al problema de la planificación de la cosecha forestal con

resultados inciertos se presentó en Hoganson y Rose (1987). Se utilizó una formulación vista en

Johnson y Scheurman (1977) para representar las decisiones a corto plazo (de primera etapa)

y a largo plazo (decisiones de segunda etapa), y se utilizó una técnica de descomposición para

resolverlo. El problema de la planificación de la cosecha también se formuló como un modelo

estocástico multietapa en H. I. Gassmann (1989). En este caso, el autor utilizó diferentes pro-

porciones de bosque afectado por incendios como escenarios, y formuló una pequeña versión

del modelo presentado en Reed y Errico (1986). Para evitar la inviabilidad producida en los

peores escenarios, se incluyó un término de penalización que permit́ıa las violaciones de las

restricciones de flujo. Un modelo similar fue formulado por Boychuk y Martell (1996). En su

modelo, los primeros peŕıodos del horizonte de planificación tuvieron pérdidas estocásticas por
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el fuego (dos escenarios con altas y bajas proporción de bosque quemado), y para los peŕıodos

restantes se consideró la pérdida de valor esperado por los incendios. La limitación del flujo de

volumen también se alentó penalizando las desviaciones del volumen deseado. En ese trabajo

se resolvió el modelo usando un solver de programación lineal tradicional y formulándolo como

Problema Equivalente Determinista (DEP). La incertidumbre en el crecimiento de los bosques

fue considerada como un modelo de múltiples etapas en Eriksson (2006). Se consideraron cua-

tro escenarios y un pequeño problema de ejemplo fue resuelto usando la formulación DEP. Las

decisiones de mejora de los caminos forestales también se han examinado utilizando un modelo

estocástico de dos etapas (Olsson, 2007). La duración incierta del peŕıodo con malas condicio-

nes de los caminos estuvo representada por tres escenarios equiprobables y el DEP fue resuelto

usando un solucionador(solver) de programación lineal comercial. Las primeras aplicaciones de

la programación probabiĺıstica (probabilistic programming) en la industria forestal trataban del

crecimiento aleatorio de los bosques. En Weintraub y Vera (1991) y Weintraub y Abramovich

(1995) se propuso una formulación de restricciones de oportunidad y se utilizó un algoritmo de

planos de corte para resolver el problema no lineal resultante. También se utilizó un enfoque

de restricciones de oportunidad en Pickens et al. (1991), y se aplicó un enfoque de simulación

para resolver el modelo resultante. En Hof et al. (1992) se formularon modelos individuales y

conjuntos probabiĺısticos restringidos, y se aplicó un algoritmo de gradiente descendiente. En

Hof y Pickens (1991) se compara tres enfoques diferentes para maximizar la función objetivo

(maximizar la probabilidad mı́nima de cumplir un objetivo, maximizar la probabilidad conjun-

ta de que se cumplan algunos objetivos, y maximizar el total probabilidad de alcanzar algunos

objetivos). Los modelos fueron resueltos usando un algoritmo no lineal aśı como aproximaciones

lineales por trozos.

2.2.6. Programación difusa

Una alternativa a la programación estocástica es la programación difusa (fuzzy program-

ming), que distingue entre aleatoriedad e imprecisión, y la principal diferencia con el enfoque

estocástico es que en la práctica, en lugar de asumir las funciones de probabilidad, se asumen

las funciones de propiedad (Jensen y Maturana, 2002), es decir, los medios para modelar la
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incertidumbre difieren entre los dos enfoques (Sahinidis, 2004). La planificación de la cosecha

forestal considerando rendimiento de la madera obtenida es una de las primeras aplicaciones

fuzzy programming en la industria forestal. En Hof et al. (1986) y Pickens y Hof (1991) se

planteó una formulación maxmin del problema de la planificación de la cosecha para producir

un flujo de madera que no disminuyera suponiendo un rendimiento difuso. Análogamente, Bare

y Mendoza (1992) compararon una formulación lineal y otra difusa teniendo en cuenta la falta

de claridad en las limitaciones del flujo no decreciente. Al relajar estas limitaciones, como se

esperaba, se obtuvieron aumentos en los valores objetivos. La teoŕıa difusa también se utilizó

en Mendoza y Sprouse (1989) como metodoloǵıa para generar alternativas de ordenación más

sólidas a un problema de planificación forestal de usos múltiples. Además, Boyland et al. (2006)

compararon el efecto del uso de definiciones de clases serales lineales y difusas en los modelos

de planificación de las cosechas, abordando la ambigüedad de los ĺımites tradicionales en las

categoŕıas por edad de los bosques a cortar. En el contexto de los modelos multiobjetivo, se

utilizó un enfoque difuso en Ells et al. (1997), donde se abordó el problema de la asignación del

uso de la tierra con la vaguedad de la definición de los objetivos y del efecto de las opciones de

ordenación en esos objetivos, y en Maness y Farrell (2004), donde no se conoćıan con certeza

los niveles mı́nimos de los diferentes objetivos o indicadores. De manera análoga, la imprecisión

de los umbrales de aceptación de los diferentes criterios para evaluar las alternativas de gestión

se abordó en A. Kangas et al. (2006). La incertidumbre y la vaguedad de los coeficientes de la

función objetivo también se consideraron en Mendoza et al. (1993) y Stirn (2006).

2.2.7. Programación dinámica

Este término fue propuesto por Bellman (1956) para describir la teoŕıa matemática que

desarrolló para hacer frente a los problemas de decisión en varias etapas (Sahinidis, 2004). Con

frecuencia, las etapas se consideran como hitos en el tiempo, que es la razón por la que el término

“dinámico” es usado. En cualquier momento una decisión tendrá influencia sobre el estado del

sistema en una etapa posterior. Por lo tanto, se genera una función de retorno asociado con

la decisión (Kall y Wallace, 1982). La metodoloǵıa de programación dinámica encuentra una

solución óptima para un problema con n variables desglosadas en n etapas, y como tal cada
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etapa corresponde a un sub-problema compuesto por una sola variable. Ahora, dado que el

solución de un sub-problema se utiliza como datos para el siguiente sub-problema, la resolución

de los problemas de programación dinámica se lleva a cabo de manera recursiva (Taha, 2004).

Concretamente, en el caso de la programación dinámica probabiĺıstica, los retornos en cada

etapa son probabiĺısticos.

Los métodos de programación dinámica pueden gestionar eficazmente los sistemas agrarios y

de recursos naturales, lo que permite tomar decisiones óptimas y mejorar las prácticas de gestión

(Conrad, 1987). El método de Programación Dinámica Multiobjetivo (MODP) propuesto por

Gong (1992) aborda eficazmente los objetivos múltiples y la incertidumbre en la gestión de los

recursos forestales. En el articulo de Riitters et al. (1982), se utiliza esta tecnica para optimizar

el raleo y la rotación en los bosques de pino, maximizando tanto el rendimiento maderero como

el forrajero, en función de los precios relativos y las tasas de descuento. J. Tan (2000) aplicó la

programación dinámica para determinar la ubicación óptima de una red de carreteras forestales,

y Anderson y Bare (1994) presentó un algoritmo de programación dinámica para optimizar

masas forestales de edad desigual. Mas recientemente trabajos como el de Dietz (2019) afirman

que la programación dinámica es un modelo especialmente útil para la gestión de la producción

maderera, utilizando poĺıticas de cosecha dinámicamente óptimas se logra robustez frente a la

variación de las condiciones iniciales (Heikkinen, 2011).

2.2.8. Simulación

En los casos en que el desarrollo de modelos matemáticos o anaĺıticos es demasiado complejo,

existe la posibilidad de utilizar la simulación de sistemas, donde un sistema se define como

un conjunto de entidades (personas, máquinas, etc.) que actúan e interactúan para lograr

un objetivo (Law y Kelton, 2000). La simulación de sistemas corresponde a una herramienta

computacional en el que el sistema que se estudia está diseñado a escala y cada vez que el

programa de ordenador se ejecuta representa una implementación del sistema real. De esta

manera, cuando el programa de simulación se ejecuta varias veces, podemos obtener el valor

más probable de una o más variables de rendimiento (Gazmuri, 1994). Como tal, la simulación

es un experimento estad́ıstico y en consecuencia los resultados deben ser interpretadas con las
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pruebas estad́ısticas apropiadas (Taha, 2004). Este método se asocia con cada restricción con

información incierta, una función protectora que mejora la robustez de las soluciones. Esta

metodoloǵıa, como se propone en la literatura debeŕıa ser una herramienta interesante para la

toma de decisiones en condiciones de incertidumbre.

El uso de la simulación y la optimización estocástica en la industria forestal se ha explorado

en varios estudios. Marques et al. (2014) demostró el potencial de combinar técnicas de opti-

mización con modelos de simulación de eventos discretos para planificar operaciones forestales,

especialmente en presencia de factores estocásticos. Campbell y Dewhurst (2007) aplicó un en-

foque de simulación jerárquica a través de la optimización para modelizar las perturbaciones

naturales en los bosques, mejorando la eficiencia de las técnicas de simulación tradicionales.

2.3. Robustez en las decisiones en marco de incertidum-

bre

Concretamente, Mulvey y Ruszczyński (1995) consideran que la programación robusta es un

enfoque de programación estocástica que proporciona soluciones menos sensibles a las variacio-

nes de los datos del modelo, pero que tienen un costo más elevado (Vladimirou y Zenios, 1997).

Estos enfoques también cuantifican el riesgo de inviabilidad para distintos niveles de robustez.

Por lo tanto, se puede decidir, dentro de un abanico de opciones, cuál es la solución que me-

jor representa el mejor compromiso entre conservadurismo y aumento de los costos operativos

(Diz et al. 2019). Los modelos robustos incorporan expĺıcitamente parámetros aleatorios, lo que

reduce al mı́nimo tanto el valor del costo previsto como ciertas penalizaciones por ineficacia.

La incertidumbre es un tema relevante en la modelización de la toma de decisiones. El objeti-

vo de cualquier metodoloǵıa que incorpore expĺıcitamente la incertidumbre debe proporcionar

decisiones más sólidas o estables que las metodoloǵıas “deterministas”. Una decisión robusta

o estable debe ser una que garantice un nivel de solución deseado, independientemente de los

valores de los parámetros que definen el rendimiento del sistema. Dado que las decisiones ro-

bustas requieren ser buenas (no óptimas) para múltiples posibles valores futuros de parámetros

inciertos, sus valores objetivos se verán ciertamente afectados negativamente. Sin embargo, los
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responsables de la toma de decisiones debeŕıan estar dispuestos a asumir este costo a cam-

bio de una reducción del riesgo asociado a sus decisiones. En este enfoque de programación

robusta, una solución es robusta si la solución óptima se mantiene “suficientemente óptima”

cuando los datos de entrada cambian. Además, el modelo se define como robusto si la solución

óptima se mantiene suficientemente viable ante las variaciones de los datos. Las aplicaciones

de esta metodoloǵıa y los métodos de resolución pueden encontrarse en Mulvey y Ruszczyński

(1995), Albornoz (1998), Bai et al. (1997), Leung et al. (2002), Takriti y Ahmed (2004), Yang

y Zenios (1997) y Yu (1996), aśı como otros. También se ha aplicado esta metodoloǵıa en la

planificación de los recursos forestales. Varas et al. (2014) utilizaron la optimización robusta

para resolver un problema de programación de la producción en un aserradero. Palma y Nelson

(2009) y Palma y Nelson (2014) resuelven problemas forestales (modelos de programación de

cosechas y construcción de carreteras), Carlsson et al. (2014) trabajan en la planificación de

la distribución y el inventario en un productor de pasta de papel y comparan la optimización

robusta con un enfoque determinista tradicional utilizando la poĺıtica de existencias de seguri-

dad. El objetivo de la existencia de seguridad es considerar la incertidumbre en la demanda y

la capacidad de transporte. La ventaja de esta metodoloǵıa es la magnitud del problema, pero

es necesario determinar el nivel de las existencia de seguridad. Carlsson et al. (2014) indican

que la optimización robusta es considerablemente mejor que los mejores enfoques deterministas

que incluyen niveles de existencias de seguridad. En Sanei Bajgiran et al. (2017), se propone

un modelo robusto de planificación de la cosecha formulado a partir del método de restricción

de cardinalidad. Este último proporciona algunas ideas sobre el ajuste del nivel de robustez del

plan de cosecha sobre el horizonte de planificación y la protección contra la incertidumbre.

2.4. Comentarios finales

Los enfoques examinados tienen ventajas e inconvenientes, esencialmente basados en su

supuestos y el esfuerzo necesario para encontrar soluciones, lo que define la idoneidad de su en

diferentes problemas de decisión. La programación estocástica, proporciona una representación

muy intuitiva y elegante de un futuro incierto mediante el uso de escenarios, para los cuales

se necesita una descripción cuantitativa de su probabilidad de ocurrencia. A diferencia de
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otros enfoques, representa la naturaleza dinámica de las decisiones al permitir la posibilidad

de recursos. Sin embargo, a medida que aumenta el número de escenarios esta representación

produce que el tamaño de los modelos aumente muy rápidamente, forzando el uso de algoritmos

de solución especialmente diseñados que requieren esfuerzos adicionales para su implementación.

El grado de aversión al riesgo (equilibrio entre un producto más seguro con un valor objetivo

más bajo y otro más incierto con un valor objetivo mejor) no se considera expĺıcitamente

en la programación estocástica. Aunque los modelos aleatorios con limitaciones son también

bastante intuitivos, suelen implicar el uso de técnicas de solución no lineales, salvo en el caso de

problemas espećıficos que pueden resolverse fácilmente. Como en la programación estocástica,

la distribución de probabilidad de las incertidumbres debe ser conocida, pero en estos modelos

los niveles de aversión al riesgo del enfoque pueden definirse expĺıcitamente. La teoŕıa difusa,

por otra parte, está diseñada para lidiar con la imprecisión y la falta de claridad en lugar

de incertidumbre. Es más apropiado cuando hay vaguedad, por ejemplo, en el significado de

ciertos eventos, fenómenos o declaraciones, pero no cuando representan la falta de información

sobre el valor de los parámetros. Cuando se utiliza de forma inadecuada, esta metodoloǵıa

da como resultado una versión relajada de los problemas de decisión tradicionales, en la que

se permiten violaciones de las restricciones y en consecuencia, se obtienen una mejor función

objetivo. La forma en que se modela la incertidumbre en los problemas de decisión con la

teoŕıa difusa no produce realmente soluciones estables. Cabe señalar aqúı que también se ha

utilizado otros enfoques de modelización probabiĺıstica para modelizar la incertidumbre. Por

ejemplo, se han utilizado modelos de decisión basados en cadenas de Markov para evaluar las

decisiones de cosecha cuando el crecimiento del bosque (Zhou y Buongiorno, 2006), el precio de

la madera (Insley y Rollins, 2005; Teeter y Caulfield, 1991), o ambos (Kaya y Buongiorno, 1987;

Lembersky y Johnson, 1975) son inciertos. En estos casos, se utilizan las cadenas de Markov

para representar la transición entre los estados futuros e inciertos, y se utilizan otras técnicas

para resolver los modelos resultantes (Hillier y Lieberman, 2001).

La investigación sobre nuevas metodoloǵıas para incluir la incertidumbre en los modelos de

planificación es muy pertinente. Con la mayor potencia de las computadoras disponibles hoy en

d́ıa, las mejores técnicas de pronóstico para hacer estimaciones y nuevas fuentes de incertidum-
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bre reconocidas (por ejemplo, el cambio climático, la demanda de nuevas servicios ambientales,

tecnoloǵıa, etc.), el proceso de toma de decisión puede beneficiarse de la investigación sobre

esta tema. Estas metodoloǵıas deben considerarse el equilibrio entre la reducción del riesgo y

el costo de esta reducción (en otras palabras, el nivel de aversión al riesgo), y deben aplicarse

diferentes enfoques a diferentes tipos de incertidumbres (es decir, eventos catastróficos y no

catastróficos). Como algunos tipos de incertidumbre pueden ser bien descritos por las funciones

de distribución, y otros no, los enfoques que puede tratar con ambos temas son importantes.
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Caṕıtulo 3

Problema del Tour de Cosecha Forestal

(FHTP)

Basado en el contenido de este capitulo, fue publicado el art́ıculo Viana et al. (2023) en la

revista RAIRO, y fueron publicados diversos trabajos en conferencias, como el de Viana et al.

(2018b) replanificación de recorridos de los contratistas de cosecha forestal, cuando se produce

la falla de equipos, publicado en el XIX CLAIO; en Viana et al. (2019) la replanificacion cuando

se produce la inhabilitación de los lugares de cosecha (publicado en BigDSSAgro 2019), y en

Viana et al. (2018a) y en Viana et al. (2020) la colaboración entre contratistas de cosecha

forestal, publicados en SBPO 2018 y en el 49 JAIIO respectivamente.

En un mercado globalizado, los planes de gestión forestal desempeñan un papel importante

en la sostenibilidad de las empresas forestales. Por ello, se han desarrollado varios procesos de

optimización para apoyar la toma de decisiones en las operaciones forestales. Sin embargo, aún

quedan importantes cuestiones por abordar, como la planificación de la asignación de zonas de

cosecha a los equipos que se contratan para estos fines. La planificación de las cosechas incluyen

diferentes escalas temporales y restricciones naturales, de modo que encontrar las óptimas, o

incluso las de buena calidad, constituye un problema de optimización combinatoria de gran

complejidad. Una planificación eficiente de tales operaciones puede reducir significativamente

los costos asociados a la loǵıstica y mejorar los resultados económicos de las empresas del sector.

En Uruguay, casi el 75% del total de las operaciones de cosecha forestal para la producción
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de celulosa son realizadas por empresas contratistas, por lo que se pueden considerar un actor

importante en la cadena de suministro. En este capitulo se presenta una metodoloǵıa que tiene

como objetivo optimizar la asignación y el ruteo de los equipos de cosecha de las empresas

contratistas forestales, las cuales deben ubicarse en los sitios a cosechar durante un horizonte

de planificación determinado. En la Sección 3.1 se hace una śıntesis de algunos trabajos re-

levantes sobre la aplicación de modelos de optmización para la planificación de la cadena de

suministro en la industria forestal. Luego se describe el problema a abordar (Sección 3.2) y se

presente el modelo matemático propuesto (Sección 3.3). En la Sección 3.4, se presentan experi-

mentos numéricos sobre un caso de estudio basado en datos realistas. Los resultados obtenidos

demuestran que instancias de tamaño realista pueden resolverse con un solucionador estándar

de programación matemática en un tiempo razonable.

El modelo de programación matemática también puede ser útil para evaluar los beneficios

potenciales de la planificación conjunta por parte de varios contratistas con respecto a los costos

derivados de la planificación por separado, como se ilustra también con ejemplos numéricos sobre

el mismo caso de estudio. Este modelo puede utilizarse para apoyar la programación anual de

la cosecha forestal y la asignación de equipos para contratistas corporativos, lo que conduce a

planes de mejor calidad y oportunidades de mejora.

3.1. Antecedentes

En la industria forestal innovar es importante para el éxito de las empresas del sector, sobre

todo en los páıses en v́ıa de desarrollo (Štěrbová et al. 2019), en especial cuando se quiere hacer

un uso rentable de las operaciones de cosecha (Bredström et al. 2010). La cosecha y el transporte

representan una gran parte de los costos en la cadena de suministro forestal (Leonello et al.

2012), por lo tanto es necesario que toda esta loǵıstica sea bien gestionada (Epstein et al. 2007).

En la industria forestal, la planificación de la cadena de suministro desempeña un papel

importante en el proceso de toma de decisiones dentro del marco de planificación, que puede

basarse en los siguientes niveles jerárquicos: estratégico, táctico y operacional. La planificación

táctica se ocupa principalmente de tomar decisiones sobre cómo gestionar las operaciones de

los rodales a lo largo de varios peŕıodos, en particular la planificación de las cosechas anuales en
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las cadenas de suministro y las diferentes aplicaciones forestales como se puede ver en Carlsson

et al. (2009).

En Church et al. (2000), los autores destacan la importancia de los modelos de planificación

a nivel táctico para establecer un puente entre las soluciones alcanzadas a nivel estratégico y

la información de planificación operativa. En Bouchard et al. (2017) se propone un modelo de

planificación integrada que combinaba las decisiones de planificación estratégica y táctica en la

silvicultura, lo que se tradujo en una mejora de los beneficios y la eficiencia. La Investigación

Operativa (IO) se utiliza ampliamente en las operaciones forestales para optimizar diversos

aspectos como la cosecha, el transporte, la replantación y la asignación de recursos. Las técnicas

utilizadas en la IO, como la programación lineal, la programación entera y la simulación, pueden

aplicarse para resolver los complejos problemas que surgen en las operaciones forestales. Se

han realizado trabajos de IO para apoyar la planificación estratégica de la gestión forestal, la

planificación forestal a corto plazo, las operaciones forestales y la gestión de incendios forestales

(Martell et al. 1998). Otras aplicaciones incluyen la evaluación de la viabilidad económica de

diferentes estrategias de aprovechamiento y gestión y la ayuda a los gestores a tomar decisiones

informadas sobre cómo asignar los recursos de forma eficiente (D’amours et al. 2008b).

Los modelos de optimización relacionados con las planificación de operaciones forestales se

ha utilizado en los años recientes en varios trabajos académicos, como ser casos de estudio

como el de transporte de trozas (Borges et al. 2016, Monti et al. 2020), cosecha y transporte

(dos Santos et al. 2019) y problema de planificación estratégica (Ramage et al. 2013, Giménez

et al. 2013, Diaz-Balteiro et al. 2009, Diaz-Balteiro y Rodriguez, 2006).

El concepto de sostenibilidad en el sector forestal es cada vez más considerado como im-

portante, principalmente en un enfoque diversificado para la producción sostenible de madera

(Santos et al. 2019). Por lo tanto, Los modelos de optimización son capaces de equiparar el

escenario de sostenibilidad planteado por (Ananda y Herath, 2009) con el enfoque cient́ıfico

presentado por (Fotakis et al. 2012). Estos modelos utilizan algoritmos avanzados, como algo-

ritmos genéticos y programación por metas, para encontrar soluciones óptimas que equilibren

la sostenibilidad a largo plazo con las necesidades cient́ıficas y prácticas de la gestión forestal.

La reducción de costos para los contratistas es importante para su viabilidad. Las aporta-
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ciones de este estudio están relacionadas con la propuesta de un modelo de optimización del

traslado de equipos de cosecha forestal para resolver un problema loǵıstico complejo, en el que

se consideran diferentes restricciones técnicas de esta industria. Este problema de planificación

integra problemas de asignación y encaminamiento. Como el problema generaliza el Vehicle

Routing Problem (Toth y Vigo, 2002), se sabe que es dif́ıcil de resolver, incluso para instancias

pequeñas. Aunque en la actualidad no disponemos de estudios sobre la programación de la

cosecha forestal, algunos autores han estudiado cuestiones análogas en el contexto de la co-

secha de caña de azúcar, que presenta semejanzas y diferencias. En particular, Santoro et al.

(2017) propuso el Problema de Planificación de Rutas para Cosecha Mecanizada (RPPMH),

cuyo objetivo es minimizar el tiempo de maniobra de la máquina cosechadora, con el fin de

reducir los costos de combustible y mano de obra, entre otros. En otro trabajo, Junqueira y

Morabito (2019) analizan la programación del frente de cosecha de caña de azúcar centrándose

en el equilibrio de las capacidades de cosecha y transporte. Ese trabajo presenta un problema

de Programación Lineal Entero Mixta (MILP) para abordar los problemas de complejidad y

escalabilidad. Por último, Aliano Filho et al. (2021) discutieron un modelo de programación no

lineal de enteros mixtos bi-objetivo para encontrar variantes de planes que puedan minimizar el

costo total incurrido. En particular, la formulación tiene en cuenta tanto el costo total incurrido

por las operaciones de cosecha y transporte como el tiempo total de la cosecha.

3.2. Descripción del problema de cosecha forestal

En la planificación de las operaciones de cosecha se debe tener en cuenta una serie de

objetivos y restricciones. La planificación dispone de información sobre los lugares que deben

ser cosechadas durante el año. Estos lugares tienen diferentes propiedades, como su ubicación

geográfica, el volumen de madera estimado, las especies de arboles alĺı existentes, la distancia

a cierto destino de industrialización y la accesibilidad del terreno.

Un frente de cosecha está definido como el lugar donde se realizan las operaciones con

el equipamiento espećıfico para el apeo, descortezado y trozado de arboles, para su posterior

carga y transporte a un destino de industrialización de la madera. El equipamiento espećıfico

consta de maquinas cosechadoras (harvesters) y autocargadores (forwarders), como se puede
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(a) Harvester (Wikipedia, s.f.-b) (b) Forwarder (Wikipedia, s.f.-a)

Figura 3.1: Maquinaria utilizada en la cosecha forestal. (Bredström et al. 2010)

Figura 3.2: Frente de cosecha instalado (Forestal, s.f.).

apreciar en las Figuras 3.1 y 3.2.

Los establecimientos forestales o montes, donde se realizan estas operaciones, pueden

contar con más de una especie de árbol plantada, en este caso especies de eucalipto: Eucalyptus

grandis, E. dunnii, E. maidenii, E. benthamii y E. globulus. Para cada establecimiento, se tiene

un ı́ndice de producción, que mide el volumen cosechado por un harvester en un periodo

de tiempo, por ejemplo m3/mes/turno. Este ı́ndice depende del tipo de harvesters. También se

cuenta con la información del volumen de madera existente según la especie. Esta información

sirve para establecer el tiempo necesario que le insume a cada equipo completar una cosecha

en determinado lugar.

En algunos establecimientos existe un periodo (en general, determinado mes del año) ĺımite
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para la cosecha forestal, tal que todas las operaciones deben finalizar antes de esa fecha. Cada

contratista forestal se hará cargo de un frente de cosecha, dependiendo que tenga la maqui-

naria necesaria para ello y que ese frente se instale dentro de su región de trabajo. Una vez

que se comienza la cosecha de un establecimiento, el frente de cosecha no puede retirarse hasta

terminarlo.

Los contratistas forestales tienen una base de operaciones, normalmente en una ciudad o

localidad donde está instalada la empresa. Para limitar los grandes desplazamientos, cada con-

tratista tiene un radio operativo máximo, medido como la distancia desde la base de operaciones

hasta las zona de cosecha.

Aquellos contratistas que tengan un rango de acción determinado, obligatoriamente deben

permanecer en esa región. Otros contratistas cuentan con la libertad de movimiento, y pueden

ser asignados a otros lugares de cosecha más alejados de los que estuvieron al principio de la

temporada. De todas maneras, siempre debe buscarse que los equipos de los contratistas se

trasladen lo menos posible.

El plan anual de cosecha consiste en determinar que frentes de cosecha en los distin-

tos periodos del año se establecen, por consiguiente, se debe comunicar dicha planificación a

los contratistas forestales para que se desplacen a cada lugar para cumplir con la operación.

Eventualmente cada contratista puede ocuparse de más de un frente de cosecha, siempre y

cuando tenga la maquinaria necesaria para ello. Se deberá considerar que la distancia al des-

tino de industrialización no vaŕıe sustancialmente en cada periodo, para evitar fluctuaciones en

la necesidad de camiones para transportar la madera. El esquema que describe como seŕıa la

planificación completa se ve en la Figura 3.3.

Se propone un modelo de optimización para la planificación anual de instalación de los

frentes de cosecha en los distintos montes disponibles. Se pretende satisfacer la demanda en

cada periodo (semana, quincena o mes) del horizonte de planificación de madera con destino

a los centros de industrialización, teniendo en cuenta la distancia entre los distintos frentes a

recorrer por los equipos. El objetivo es minimizar el costo total del traslado de los equipos entre

diferentes frentes a operar. De este modo, se podŕıa encontrar una planificación óptima de los

equipos, en términos de dónde asignar cada frente de cosecha en cada periodo del horizonte
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Figura 3.3: Esquema de las operaciones de cosecha y transporte forestal a realizar en un horizonte
de planificación determinado.
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de planificación, con el fin de aumentar la eficiencia económica, para no incurrir en gastos

innecesarios o ahorrar costos, de la cosecha forestal y el transporte de las trozas.

El problema tiene una estructura t́ıpica de un grafo, donde se tiene un conjunto no vaćıo

de vértices, y uno de aristas. En esta estructura, los lugares de cosechas (montes) y los de

industrialización de la madera se asocian a los vértices y, en consecuencia, las aristas se asignan

con las distancias entre ellos (con la menor distancia por carretera que existe entre dos puntos);

eventualmente el peso de las aristas podŕıa corresponder a los costos de traslado, que cambia

dependiendo del tipo de camino (asfalto, gravilla o tierra). Esta descripción puede asignarse al

enfoque clásico de enrutamiento de veh́ıculos. Sin embargo, el sistema loǵıstico forestal aporta

un diseño at́ıpico a estos enfoques que suelen encontrarse en la literatura.

Los Problemas de Ruteo de Veh́ıculos (VRP) son comúnmente utilizados en las redes de

transporte loǵıstico de cargas. Este tipo de problemas es clasificado por Lenstra y Kan, 1981

y Pierre y Zakaria, 2017 como NP-hard, supone una mayor complejidad de resolución y, por lo

tanto, no se resuelven por un método exacto en tiempo polinómico. El VRP consiste en que

varios veh́ıculos ejecuta cada uno, una ruta del mismo tipo, un ciclo que parte y termina en un

vértice en particular,(Pierre y Zakaria, 2017).

Los Problemas de Ruteo de Veh́ıculos con Ventanas de Tiempo (VRPTW ) son una variante

del VRP donde el enrutamiento o los viajes pueden ser programados y los servicios pueden ser

realizados sólo en un intervalo de tiempo espećıfico (en el time windows,TW). La TW comprende

el tiempo de servicio más temprano (ĺımite inferior) y el tiempo de servicio más tard́ıo (ĺımite

superior). Cuando los veh́ıculos llegan antes del ĺımite inferior y después del ĺımite superior,

pueden producirse errores porque ambas situaciones dan lugar a un costo de espera y a un

costo de pérdida de oportunidad. El modelo matemático básico VRPTW se presenta en muchos

trabajos, como los de Desrochers et al. 1987, K. C. Tan et al. 2001, Zirour, 2008 y El-Sherbeny,

2010. Este modelo es bien conocido y utilizado por muchos investigadores combinándolo con

enfoques heuŕısticos para resolver varios problemas. Ghoseiri y Ghannadpour, 2010 presentaron

un modelo VRPTW para formular el problema de asignación de una locomotora homogénea

multipunto y lo resolvieron mediante un algoritmo genético h́ıbrido. Kritikos y Ioannou, 2013

abordaron el problema de enrutamiento de flotas heterogéneas de veh́ıculos con sobrecarga y
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Figura 3.4: Para dos lugares de cosecha (i y j) con el mismo volumen de madera (por ej. 30.000 m3)
y productividad por harvester (5.000 m3/hv/mes), el equipo A necesita 3 periodos de tiempo para
completar el frente, y el equipo B dos periodos.

ventanas de tiempo, se resolvió el modelo aplicando una heuŕıstica de inserción secuencial.

Sus resultados computacionales muestran que el enfoque es eficaz para reducir el costo con

una mı́nima violación de la capacidad. Los problemas VRPTW y sus variantes siguen siendo

estudiados y hay una extensa literatura reciente al respecto, que no reportamos por exceder el

alcance de este trabajo

Sin embargo, en este problema forestal, planteamos que equipos de cosecha conformados por

uno o más harvesters, que pertenecen a un contratista forestal, recorren los distintos frentes

a lo largo de un horizonte de planificación. Comienzan ese tour anual en uno de los puntos

de cosecha y se van trasladando a los diferentes lugares (“clientes” del VRP) hasta que se

complete la asignación dada. La particularidad de este problema también reside en que el tiempo

necesario para completar una cosecha por parte de un contratista en determinado frente, no es

necesariamente el mismo que el de otro equipo (por tener distinta capacidad de maquinaria).

Esto puede llevar a que un equipo esté varios periodos de tiempo en un frente de cosecha (ver

la Figura 3.4).
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3.3. Modelo matemático

En esta sección se describe el modelo de programación matemática para optimizar la asigna-

ción de los frentes de cosecha a cada contratista, procurando minimizar el traslado de equipos.

3.3.1. Conjunto de ı́ndices

Como conjunto de ı́ndices se tendrá:

P = {p1, p2, ..., p|P |}, horizonte de planificación, conjunto de periodos del año para realizar

la cosecha (por ejemplo, los meses del año).

K = {k1, k2, ..., k|K|}, equipos de cosecha forestal. Cada equipo consta de determinada

cantidad de harvester y forwarder.

B = {b1, b2, ..., b|B|}, bases de operaciones de los contratistas forestales.

I = {i1, i2, ..., i|I|}, lugares de cosecha, donde se instalaran los frentes de cosecha.

3.3.2. Parámetros del modelo

Los siguientes son los parámetros del modelo:

vi, volumen de madera en m3, a cosechar en el sitio i, i ∈ I.

rik, capacidad de cosecha (en m3/periodo de madera) de un equipo k en el sitio i, i ∈ I

y k ∈ K.

tik, tiempo (número de periodos) que tardaŕıa el equipo k en extraer toda la madera

disponible en el frente instalado en el sitio i. Este parámetro es calculado de acuerdo a la

siguiente ecuación:

tik =
vi
rik

,∀i ∈ I, k ∈ K (3.1)

dij, distancia (en km) entre los lugares de cosecha y las bases de operaciones, con i, j ∈

B ∪ I.

fi, distancia (en km) entre un lugar de cosecha i y el destino de industrialización, i ∈ I.

Dp, demanda de madera en m3 en el periodo p para el destino de industrialización, p ∈ P .
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tMAX
i , último peŕıodo factible para el lugar de cosecha i, i ∈ I.

aik = 1 si el lugar de cosecha i está en el radio de trabajo del equipo k, aik = 0 en el otro

caso, i ∈ I, k ∈ K.

varMAX , variación máxima de la distancia al destino de industrialización para frentes

consecutivos que deben asignarse a un equipo de cosecha, donde 0 ≤ varMAX ≤ 1.

CHARV
i , costo de cosecha en cada frente instalado en el sitio i, con i ∈ I. Este costo

depende del frente de cosecha, y se calcula por m3 de madera cosechada (Cusano et al.

2009).

CTRANS
ij , costo de traslado de toda la maquinaria de cosecha de i hacia j, con i, j ∈ B∪I.

Este costo se calcula en función del peso de la maquinaria forestal a transportar. Para este

trabajo se utilizan las tarifas de referencia en Uruguay para el transporte de maquinaria

con un peso aproximado de 20 toneladas.

3.3.3. Variables del modelo

Se definen las siguientes variables de decisión para el planteo del problema:

xijk, esta variable binaria indica si los harvesters del equipo k se desplazan a la ubicación

j después de estar en la ubicación i, i y j ∈ B ∪ I, k ∈ K.

ypik, esta variable binaria indica si el equipo de cosecha k del contratista operan en el lugar

de cosecha i en el peŕıodo p, k ∈ K, i ∈ I, p ∈ P .

sik ≥ 0, esta variable entera indica en qué peŕıodo el contratista k comienza a operar en

un frente de cosecha en el lugar i, k ∈ K, i ∈ I.

wp
i ≥ 0, volumen cosechado en el periodo p en el frente instalado en i, con p ∈ P, i ∈ I.

uik, representa el número de lugares visitados por el contratista k antes de instalar el

frente de cosecha en el lugar i, k ∈ K, i ∈ I.

3.3.4. Objetivo y restricciones

A continuación se describe la función objetivo y las restricciones del modelo matemático:
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mı́n
∑

i∈B∪I

∑
j∈B∪I

∑
k∈K

CTRANS
ij dijxijk +

∑
i∈I

∑
k∈K

∑
p∈P

CHARV
i ypik (3.2)

El objetivo del problema es minimizar el costo de traslado de equipos de cosecha entre los

diferentes lugares y el costo de operación de los equipos en cada frente instalado (3.2).

wp
i =

∑
k∈K

riky
p
ik ∀i ∈ I,∀p ∈ P (3.3)

En 3.3 se calcula el monto cosechado en todos los periodos en el frente de cosecha instalado

en un lugar i, por parte de los equipos de los contratistas alĺı instalados.

∑
i∈I

wp
i ≥ Dp, ∀p ∈ P (3.4)

En la restricción 3.4 se establece que el volumen cosechado debe cumplir con la demanda

total de madera del destino de industrialización.

∑
p≤tMAX

i

wp
i ≤ vi,∀i ∈ I (3.5)

La restricción 3.5 asegura que la cantidad de madera cosechada en todos los periodos habi-

litados es menor o igual al volumen existente en el lugar de cosecha i.

sik ≤ pypik,∀i ∈ I, k ∈ K, p ∈ P (3.6)

Las restricciones 3.6 aseguran que los equipos de cosecha operaren en los respectivos frentes

una vez establecido el periodo de inicio (sik). Como la variable ypik es binaria, esta desigualdad

fija un tope en p para la variable sik.

∑
p∈P :p≤tMAX

i

ypik ≤ tik, ∀i ∈ I, k ∈ K (3.7)

La restricción 3.7 establece que la permanencia del equipo de cosecha de un contratista no

puede superar el tiempo estimado de operación para ese lugar.
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∑
i∈I

ypi,k ≤ 1,∀k ∈ K, p ∈ P (3.8)

∑
k∈K

ypi,k ≤ 1,∀i ∈ I, p ∈ P (3.9)

Las restricciones 3.8 y 3.9 garantizan que un equipo de cosecha sólo esté presente en un

lugar en un momento dado.

sik + tik ≤ tMAX
i ,∀i ∈ I, k ∈ K (3.10)

En 3.10 se establece que el periodo de inicio de las operaciones en un frente de cosecha

no puede superar el periodo máximo de permanencia de contratistas en determinado lugar,

teniendo en cuenta el tiempo estimado que le insumiŕıa operar ah́ı.

sik + tik −M ∗ (1− xijk) ≤ sjk, ∀i ∈ I, j ∈ I, k ∈ K. (3.11)

Las restricciones 3.11 establecen la secuencia de operación entre una lugar y el siguiente

para cada contratista.

∑
i∈B∪I

∑
k∈K

xijk = 1,∀j ∈ B ∪ I (3.12)

En las restricciones 3.12 se establece que al menos un equipo de cosecha se instalará en cada

lugar.

∑
i∈B∪I

xilk =
∑

j∈B∪I

xljk,∀l ∈ B ∪ I, k ∈ K (3.13)

Con la familia de restricciones 3.13 se asegura la continuidad del traslado de los contratistas

a otros frentes de cosecha.

xijk + xjik ≤ 1,∀i ̸= j ∈ B ∪ I,∀k ∈ K (3.14)

Con la restricción 3.14, el modelo asegura que solo hay un traslado de equipos de cosecha
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entre dos lugares distintos.

∑
i∈B∪I

xiik = 0, ∀k ∈ K (3.15)

Con 3.15 se evita que un equipo de cosecha vuelva al lugar que ya estuvo.

∑
b∈B

∑
j∈B∪I

xbjk = 1,∀k ∈ K (3.16)

Las restricciones 3.16 especifican que los equipos de cosecha siempre deben partir de una

base de operaciones.

ui − uj +Nxijc ≤ N − 1,∀i ̸= j ∈ I,∀k ∈ K (3.17)

La restricción 3.17 permite que no se formen sub-tours de equipos de cosecha en el recorrido

total.

ypik ≤ aik,∀i ∈ I,∀k ∈ K, p ∈ P (3.18)

En la restricción 3.18 se especifica que un contratista cosecha un frente de cosecha solo en

lugares correspondientes a su área de operación.

fj ≤ (1 + varMAX)fixijk,∀k ∈ K, ∀i ̸= j ∈ I (3.19)

Para establecer que no haya grandes diferencias entre la distancia a fábrica en un frente

de cosecha en cierto periodo con el frente de cosecha del periodo siguiente, la restricción 3.19

limita a que esa diferencia no sea mayor a cierto incremento (Figura 3.5).
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Figura 3.5: A medida que un equipo de cosecha se traslada a otro frente, la distancia a la planta de
industrialización de este, debe mantener cierto margen con respecto al frente anterior.

3.3.5. Ejemplo ilustrativo

El siguiente ejemplo se ofrece con fines ilustrativos. La Tabla 3.1 muestra las distancias

entre los distintos frentes de cosecha expresada en km, y la Tabla 3.2 muestra los datos de cada

lugar a cosechar. En este caso existen dos equipos de cosecha (con un harvester cada uno) y se

tiene que planificar la cosecha de 7 sitios.

0 1 2 3 4 5 6 7

0 0 10 20 10 20 30 30 30
1 10 0 16 39 4 71 81 123
2 20 16 0 22 24 54 64 107
3 10 39 22 0 12 32 42 84
4 20 4 24 12 0 3 4 83
5 30 71 54 32 3 0 22 65
6 30 81 64 42 4 22 0 43
7 30 123 107 84 83 65 43 0

Tabla 3.1: Matriz de distancias para el ejemplo. El lugar 0 corresponde a la base de operaciones del
contratista de cosecha
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i vi(m
3) ri(m

3/harvester) tMAX
i

1 10000 5000 10
2 5000 5000 10
3 10000 2500 10
4 5000 5000 5
5 10000 5000 10
6 5000 5000 10
7 5000 5000 10

Tabla 3.2: Para cada lugar de cosecha, se tiene registro del volumen a cosechar en m3, el rendimiento
la maquinaria en ese lugar y el periodo ĺımite para realizar la cosecha

(a) (b)

Figura 3.6: Ejemplo de la planificación resultante para dos equipos de cosecha (naranja y verde). (a)
Calendario para cada equipo de cosecha, (b) Traslado de cada equipo entre los distintos frentes.

El resultado de aplicar el modelo descrito anteriormente se muestra en la Figura 3.6. Los

equipos de cosecha se identifican con los colores naranja y verde. El gráfico muestra cuántos

periodos trabajará cada equipo en los frentes de cosecha instalados. El recorrido total es el

mı́nimo y corresponde a 88 km.

3.3.6. Complejidad y discusión del tamaño del modelo

La eficiencia de un algoritmo es una medida de la cantidad de recursos computacionales

que se utiliza. Un algoritmo se considera eficiente si su consumo de recursos, también conocido

como costo computacional, es igual o inferior a un nivel aceptable (Lewis y Papadimitriou,

1978). La definición clásica de la eficiencia de un algoritmo se basa en la complejidad temporal

y es la cantidad de tiempo que tarda un algoritmo en ejecutarse (Green, 1997). La notación

Big O es una notación matemática que describe el ĺımite superior del peor escenario posible de
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la complejidad temporal de un algoritmo (Chivers et al. 2015).

La complejidad del modelo de Programación Lineal Entera Mixta (MILP) se puede analizar

considerando las variables y restricciones involucradas. En este modelo, hay un total de cinco

familias de variables (xijh, y
p
ik, sik, w

p
i y uik) y varias restricciones que deben ser satisfechas. La

complejidad aumenta con el número de periodos de tiempo (|P |), contratistas forestales (|K|),

bases de operaciones (|B|), y lugares de cosecha (|I|).

La cantidad total de variables (xijk) tienen orden (|B|+ |I|)2×|K| ya que i y j pertenecen

al conjunto B ∪ I.

Para la variable ypik hay |I| × |K| × |P | combinaciones de ı́ndices posibles.

La cantidad de variables sik y uik es de orden |I| × |K|.

La cantidad de variables (wp
i ) es de orden |I| × |P |.

Tomando en cuenta las familias de restricciones definidas (desde (3.3) a (3.19)),

la cantidad de restricciones del problema es del orden de orden(restricciones) =∑i=19
i=1 orden(restriccioni) = (|B|+ |I|)2.

En resumen, la complejidad total de la formulación del problema será dominada por el

término más grande entre estos. Además, las restricciones adicionales añaden otra capa de

complejidad al problema. Por lo tanto, el tamaño del problema (número de variables y restric-

ciones) y la complejidad computacional (tiempo requerido para resolver el problema) pueden

ser bastante grandes, especialmente si los conjuntos P, K, B, e I son grandes. Esto es t́ıpico

en los problemas de MILP, donde la complejidad puede aumentar rápidamente con el tamaño

del problema. Por lo tanto, se podŕıa decir que la complejidad de la formulación del problema

es de N2, donde N es la cantidad de lugares (bases de operaciones y de cosecha) representados

en el problema.

La complejidad temporal de un MILP no suele expresarse en términos del tamaño de la

entrada, como en el caso de los algoritmos tradicionales. El MILP es conocido por ser NP-

hard (Garey y Johnson, 1979), lo que significa que es un problema computacionalmente dif́ıcil

de resolver y que no puede ser resuelto en tiempo polinomial (Guevara-Guevara et al. 2022,

Quinton et al. 2020, Papadimitriou, 1981). La complejidad de resolver problemas MILP está a

menudo relacionada con los algoritmos espećıficos y heuŕısticos utilizados, tales como Branch
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and Bound (Lawler y Wood, 1966). Aunque puede no ser factible determinar la complejidad

temporal de MILP de la misma manera que para los algoritmos tradicionales, la eficiencia

de la resolución de problemas MILP se evalúa t́ıpicamente basándose en el rendimiento de

solucionadores espećıficos y el tamaño de las instancias del problema.

3.4. Estudio de caso

El modelo se implementó utilizando AMPL (Fourer et al. 1995) y el solver CPLEX versión

20.1.0.0, y se ejecutó en un ordenador con sistema operativo Ubuntu Linux 20.04 de 64 bit, con

un procesador Intel®Core™i5 y 12 GB de RAM. Para los experimentos computacionales se

utilizaron datos provistos por una empresa forestal uruguaya, que consisten en la planificación

de la cosecha forestal de 12 contratistas y 77 sitios de cosecha. En la Tabla 3.3, se puede

ver la descripción de la asignación original. Esta información se utilizó para crear las diferentes

instancias de prueba del modelo matemático. Para cada contratista que figura en la Columna 1,

la tabla muestra en la Columna 2 el número de harvesters disponibles, en la Columna 3 el

número de lugares a cosechar y en la Columna 4 el volumen de madera a extraer. El horizonte

de planificación considerado es de un año, dividido en 12 periodos de un mes (el modelo en śı

es independiente de la duración de los periodos, por lo que también se podŕıa utilizar para la

planificación a nivel de semana, lo que llevaŕıa a considerar 52 periodos durante el año, con el

consiguiente aumento del esfuerzo computacional).

Estos contratistas han distribuido sus operaciones en distintas zonas del páıs. En la Figu-

ra 3.7 vemos las zonas de operación de cada contratista. Para cada contratista, todos los frentes

de cosecha del conjunto I están situados dentro de su zona de operación; y hay una única base

de operaciones, también situada dentro de esta zona.

Está a disposición en ĺınea en un repositorio Gitlab de la Facultad de Ingenieŕıa - Udelar

(Viana, 2023) los valores completos de los parámetros para nuestro caso de estudio, incluyendo

los 12 contratistas y los 77 lugares de cosecha, con el fin de permitir la reproducibilidad de

nuestro estudio.
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K #harvesters |I| Volumen cosechado anual(m3)
A 3 5 228.000
B 2 6 121.000
C 3 11 263.000
D 4 3 432.000
E 5 10 404.000
F 5 7 421.000
G 4 5 316.000
H 2 10 196.000
I 2 2 116.000
J 4 6 370.000
K 3 9 333.700
L 3 3 238.000

Tabla 3.3: Descripción de la asignación inicial. A cada contratista con un número determinado de
cosechadoras (harvesters) se le asigna un número de frentes de cosecha y un volumen de madera que
extraer.

Figura 3.7: Zonas de actividad de cada contratista en Uruguay. Las referencias geográficas son
limitadas por temas de confidencialidad.
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Para probar el modelo propuesto se construyen 28 instancias de problemas de complejidad

creciente (ver Tabla 3.4). La tabla muestra cómo se estructuraron los distintos experimentos.

Los datos a destacar en cada caso incluyen el número de contratistas implicados (que también

se corresponde con el número de bases operativas), el número de frentes de cosecha a instalar

y el costo total (el costo de transporte del equipo más el costo de operación en cada emplaza-

miento) de las soluciones óptimas. Para cada caso, también se muestra el número de variables y

restricciones generadas y el tiempo necesario para resolver el problema lineal; puede observarse

que aumentan significativamente a medida que se incrementa el tamaño de la instancia. Todas

las instancias pudieron resolverse de forma óptima, con un gap (brecha) 0.

3.5. Evaluación de escenarios con colaboración de con-

tratistas forestales

A continuación se evaluaron los costos que se generan cuando cada contratista planifica

individualmente las rutas de cosecha, en comparación con diversos escenarios donde grupos de

contratistas colaboran y realizan una planificación conjunta.

En el primer escenario, el modelo se ejecutó para cada contratista, (instancias 1, 2, 3, 4, 5,

6, 7, 8, 10, 12, 13 y 15 en la Tabla 3.4), obteniendo aśı la ruta óptima a través de los diferentes

lugares de cosecha para cada uno. En un segundo escenario, el modelo se ejecutó para grupos

de dos contratistas, (instancias 9, 16, 17, 18, 19, 21, 22 y 23 en la Tabla 3.4), obteniendo aśı

la distancia total recorrida por dicho grupo, para compararla con la suma de las actuaciones

individuales.

En la Tabla 3.5 se puede apreciar el costo (longitud en km) de los recorridos óptimos

computados para cada contratista, estos resultados de una secuencia de experimentos serán

identificados por el Escenario 1.

En la Tabla 3.6, se puede ver los experimentos computacionales para el Escenario 2, el mo-

delo es ejecutado por grupos de dos contratistas. Estas parejas se han elegido por proximidad,

como puede verse en la Figura 3.7.
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K Distancia recorrida(km) |I|
A 172,36 5
B 1.404,73 6
C 516,06 11
D 85,85 3
E 466,48 10
F 326,52 7
G 430,53 5
H 428,81 10
I 720,33 2
J 456,46 6
K 128,06 9
L 373,13 3

Tabla 3.5: Escenario 1 - costos óptimos del recorrido (en km) para contratistas individuales

K Distancia recorrida(km) Ahorro respecto al Escenario 1(%)
A - B 1.013,32 35,75
B - G 1.498,00 40,28
B - I 857,00 59,67
C - D 460,07 23,57
C - J 530,00 51,80
E - F 606,93 28,36
H - I 980,67 14,66
K - L 480,23 4,18

Tabla 3.6: Escenario 2 - costos óptimos del recorrido (en km) para grupos de dos contratistas

Se realizaron experimentos adicionales para una tercera configuración, cuyos detalles se

muestran en la Tabla 3.7. Se muestran los resultados de la aplicación del modelo matemático a

tres grupos de cuatro contratistas (instancias 20, 21 y 22 en la Tabla 3.4); los grupos se eligieron

en función de su proximidad (de forma similar al Escenario 2).

K Distancia recorrida(km) Ahorros respecto al Escenario 1(%)
A - B - H - I 1.679,66 38,39
C - D - E -F 840,39 39,75
G - J - K - L 975,42 29,73

Tabla 3.7: Escenario 3 - costos óptimos del recorrido (en km) para grupos de cuatro contratistas

Como se puede observar en las diferentes ejecuciones del modelo en los diferentes escena-

rios, cuanto más agrupados están los contratistas, mayores ahorros en la distancia recorrida por

los equipos se producen. En las diferentes configuraciones, la aplicación del modelo de forma

integrada con los contratistas da lugar a importantes ahorros en distancias recorridas, en com-
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paración con las ejecuciones individuales. Por ejemplo, en el Escenario 2, con la asociación de

los Contratistas B e I se produce un ahorro del 59,67%. En este caso, el beneficiado seŕıa el

Contratista I, ya que tiene recorridos de longitud similar al B, pero tres veces menos cosechado-

ras. Otro ahorro significativo en este escenario se observa en la combinación de los contratistas

C y J (51,80%). Aunque el Contratista J tiene menos recorridos que el Contratista C, este

último se beneficia de que el Contratista J tiene un mayor número de harvesters. Observaciones

similares pueden hacerse para el Escenario 3, en el que se consiguen ahorros de hasta el 39,75%.

3.6. Comentarios finales

En esta sección se presenta un método de planificación de la cosecha forestal. Tiene en

cuenta las restricciones de demanda impuestas por los centros de industrialización y pretende

minimizar el costo total de las operaciones de cosecha, incluyendo el costo de explotación,

manipulación y transporte de la madera. Este modelo permite una asignación óptima de los

frentes de cosecha para cada momento dentro del horizonte de planificación, proporcionando a

los planificadores forestales información valiosa para mejorar la eficiencia de estas operaciones

y mejorar la rentabilidad del negocio. Los resultados obtenidos muestran que el modelo puede

aplicarse con éxito en muchas condiciones forestales.

Esta problemática es particularmente relevante en el contexto uruguayo, ya que las empresas

contratistas trabajan a demanda de las industrias de celulosa y deben reducir sus costos opera-

tivos para mejorar su eficiencia a la hora de planificar la cosecha de madera de las plantaciones

asignadas.

Los aspectos operativos de la cosecha forestal son fundamentales para la rentabilidad de

esta parte de la industria y son cŕıticos para mantener las cadenas de suministro de madera.

Sin embargo, el proceso de programación de estas actividades es intŕınsecamente complejo e

implica muchas decisiones dadas las limitaciones de recursos (como la demanda de lugares de

producción y el número de máquinas disponibles). Los métodos de optimización pueden resolver

con éxito estos problemas de decisión y ayudar a tomar decisiones sobre la ubicación de la

maquinaria forestal en distintos emplazamientos. El modelo desarrollado aqúı puede utilizarse

para asignar frentes de cosecha de forma que se reduzcan los costos de cosecha y transporte en
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diferentes condiciones forestales. De este modo, los planificadores pueden programar mejor la

gestión forestal y alcanzar sus objetivos con eficacia.

El modelo de programación matemática desarrollado es capaz de representar el problema

de planificación establecido y puede aplicarse para proporcionar soluciones basadas en datos

reales. Este modelo puede utilizarse como una herramienta eficaz y práctica para ayudar a

desarrollar la programación anual de la cosecha forestal y la asignación de equipos para los

contratistas, lo que conduce a planes de mejor calidad y oportunidades de mejora. Además,

proporciona una forma práctica de calcular las ganancias de eficiencia que pueden conseguirse

mediante acuerdos de cooperación entre grupos de contratistas, lo que puede conducir a una

mayor eficiencia global y a una mejora de los beneficios.

Como futura ĺınea de investigación, este trabajo puede integrarse con el análisis de datos

para proyecciones (por ejemplo, previsiones de demanda), a fin de lograr una planificación a

más largo plazo.
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Caṕıtulo 4

Fundamentos teóricos de la

Programación Estocástica y Reducción

de Escenarios

Este caṕıtulo presenta una simple introducción a los fundamentos teóricos de la programa-

ción estocástica, un marco para la optimización y la toma de decisiones bajo incertidumbre.

Se introducen conceptos clave como programación lineal estocástica, modelos de dos etapas

con recurso, y reducción de escenarios. Se comienza estableciendo la formulación general de

un programa estocástico, donde algunos parámetros o la función objetivo son inciertos y se

modelan como variables aleatorias. Luego se enfoca en programas con recurso de dos etapas,

un caso importante donde las decisiones se dividen en dos etapas: antes y después que se revela

cierta información. Posteriormente, se cubre la reducción de escenarios, una técnica útil para

hacer los modelos estocásticos computacionalmente tratables aproximando la distribución de

probabilidad subyacente. Se discuten conceptos relacionados como estabilidad de las soluciones

y propiedades deseables de los conjuntos de escenarios reducidos. Se realiza el aporte de tres

demostraciones de proposiciones, relacionadas a las caracteŕısticas entre soluciones estocásticas

de escenarios similares, las métricas posibles entre estas soluciones y las distancias respecto a

la solución determinista.
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4.1. Formulación de un problema de programación es-

tocástica

La toma de decisiones en condiciones de incertidumbre consiste en tomar estas de tal manera

que estén bien protegidas contra resultados inciertos en el futuro. Cuando no hay información

completa o datos disponibles de algunos parámetros del modelo, estos se consideran inciertos. En

Birge y Louveaux (2011) explican que los Programas Lineales Estocásticos (PLE) son modelos

en los que algunos datos del problema pueden considerarse inciertos, y estos se pueden ver como

variables aleatorias.

En muchos problemas de optimización, hay algunos datos que pueden considerarse inciertos.

Aqúı asumimos que la incertidumbre de los datos se puede representar como un vector aleatorio

ξ que se define en un espacio de probabilidad (Ω,F , Pξ). Aqúı, Ω es el espacio muestral o sea

es el conjunto de todos los resultados posibles de ξ, F es un campo de subconjuntos de Ω (un

σ-álgebra, una colección de todos los eventos que se pueden considerar) y Pξ es la distribución

de probabilidad asociada.

Considerando las funciones f y gi , para i = 1, ...,m con m = |E ∪I| donde |E ∪I| representa

la cardinalidad de E ∪ I, se tiene que un PLE se puede modelar como sigue:

mı́n
x∈X

f(x, ξ) (4.1)

sujeto a

gi(x, ξ) = 0, i ∈ E , (4.2)

gi(x, ξ) ≤ 0, i ∈ I. (4.3)

Siendo f : Rn → R una función objetivo, gi : Rn → R (i ∈ I ∪ E), I y E son conjuntos

de ı́ndices (disjuntos) para restricciones de desigualdad e igualdad, respectivamente. Además,

X es un subconjunto de Rn y pertenece al dominio de las funciones f y gi (i ∈ I ∪ E). Las

relaciones 4.2 y 4.3 se denominan restricciones de igualdad y desigualdad, respectivamente.
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Esta formulación es conocida como la Forma Extendida (FE) para una cantidad pequeña de

escenarios es fácil resolver la forma extendida como un problema entero mixto de gran tamaño.

Sin embargo, a medida que aumenta la cantidad de escenarios, la cantidad de memoria y CPU

requeridos aumenta exponencialmente.

Si un vector ξ = ξ(ω) es la realización del vector aleatorio conocido después del experimento

aleatorio, con los vectores ω ∈ Ω, entonces el problema anterior se puede reformular como:

mı́n
x∈X

f(x, ξ(ω)) (4.4)

sujeto a

gi(x, ξ(ω)) = 0, i ∈ E , (4.5)

gi(x, ξ(ω)) ≤ 0, i ∈ I (4.6)

donde X ⊆ Rn . Se debeŕıa dar de manera mas precisa una descripción probabiĺıstica de

las variables aleatorias, en forma de distribuciones de probabilidad, densidades o, más general-

mente, medidas de probabilidad. Aqúı, asumimos que la distribución de probabilidad P está

dada y es independiente de x, y para todo x, f(x, .) : Ω −→ R y gi(x, .) : Ω −→ R (i = 1, ...,m)

también son variables aleatorias.

Idealmente, se busca alguna x que sea factible mientras se minimiza el objetivo para todos

o casi todos los valores posibles de ω ∈ Ω. Entonces la definición de viabilidad depende del

problema en cuestión, en particular si podemos o no obtener alguna información sobre el valor

de ξ(ω), antes de elegir x. De manera similar, la optimización depende de la incertidumbre

involucrada y también del desempeño del objetivo en (casi) todos los casos. Por lo tanto, no

se puede resolver 4.4-4.6 encontrando la solución óptima para cada valor posible de ω ∈ Ω y

debeŕıamos aclarar los significados de min aśı como de las restricciones (Berland y Haugen,

1996, Birge y Louveaux, 2011). Una posibilidad es considerar el valor esperado de la función

objetivo (Birge y Louveaux, 2011), de modo que 4.4-4.6 pueda reformularse como:
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mı́n
x∈X

Eξ[f(x, ξ)] (4.7)

sujeto a

gi(x, ξ) = 0, (c.s.), i ∈ E (4.8)

gi(x, ξ) ≤ 0, (c.s.), i ∈ I (4.9)

donde las restricciones se satisfacen para casi todos los valores de ξ. En teoŕıa de la pro-

babilidad, se dice que un evento ocurre con casi seguridad (c. s.), si ocurre con probabilidad

uno, es decir, si (Ω,F , Pξ) es un espacio de probabilidad, se puede decir que un evento B en F

ocurre con casi seguridad, si P (B) = 1.

4.2. Programación estocástica de dos etapas con recurso

Trabajos como el de Dupačová (2002) explican que para la modelos de PLE de dos etapas, las

decisiones de la primera etapa consisten en todas las decisiones que tienen que ser seleccionadas

antes de que se revele más información, mientras que las decisiones de la segunda etapa pueden

adaptarse a esta información. Las etapas no se refieren necesariamente a peŕıodos de tiempo,

sino que corresponden a pasos en el proceso de decisión. Un problema de dos etapas puede

ilustrarse mediante un árbol de escenarios, donde el nodo ráız representa la decisión de la

primera etapa, las ramas representan los posibles resultados estocásticos, y los nodos hoja

representan la evaluación de costos de la decisión de la primera etapa para cada resultado

posible, también denominada segunda etapa. En la Figura 4.1 se puede ver un esquema genérico

del funcionamiento de este tipo de modelo.

Una clase de problemas importante en Programación Estocástica consiste en programas con

recurso. En esta sección se presentan los problemas de recurso de dos etapas, para los cuales el

conjunto de decisiones se divide en dos grupos:

1. Una serie de decisiones que deben tomarse antes del experimento. Todas estas decisiones
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Figura 4.1: Esquema general de un problema estocástico de dos etapas.

se denominan decisiones de primera etapa y el peŕıodo en el que se toman estas decisiones

se denomina primera etapa.

2. Una serie de decisiones que se pueden tomar después del experimento. Se llaman decisiones

de segunda etapa. El peŕıodo correspondiente se denomina segunda etapa.

3. Las decisiones de la primera etapa están representadas por el vector x1, mientras que las

decisiones de la segunda etapa están representadas por el vector x2(ξ) o x2(ξ, x1).

Entonces la secuencia de eventos y decisiones se puede resumir como:

x1 −→ ξ −→ x2 o x2(ξ, x1)

Por lo tanto, el problema de dos etapas será:

mı́n
x1∈X

f1(x1) +Q(x1) (4.10)
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sujeto a

g1,i(x1) = 0, i = 1, ..., m̄1, (4.11)

g1,i(x1) ≤ 0, i = m̄1 + 1, ...,m1, (4.12)

con el recurso

Q(x1) = Eξ[Q(x1, ξ)] y

Q(x1, ξ) = mı́n
x2

f2(ξ, x2(ξ)) (4.13)

sujeto a

g2,i(ξ, x1, x2(ξ)) = 0, i = 1, ..., m̄2, (4.14)

g2,i(ξ, x1, x2(ξ)) ≤ 0, i = m̄2 + 1, ...,m2, (4.15)

donde m̄t es el número de restricciones de igualdad en la etapa t y mt es el número total de

restricciones en la etapa t.

Los problemas de dos etapas se caracterizan por tres aspectos fundamentales:

Una decisión que se debe determinar antes de que se revele cierta incertidumbre estocásti-

ca.

Una función de distribución para esa incertidumbre estocástica.

Evaluación del costo de la decisión una vez que se ha revelado la incertidumbre.

.

4.3. Programación estocástica multietapa

Los problemas multietapa son una extensión de los problemas de dos etapas, con múlti-

ples fases de incertidumbre estocástica separadas por decisiones consecutivas. Estos problemas
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pueden ser aplicados en áreas como la loǵıstica, donde se pueden decidir rutas de transpor-

te por adelantado sin conocer la demanda en las diferentes estaciones, o determinar en qué

instalaciones invertir cuando su utilidad es incierta (Hsu et al. 2020).

Figura 4.2: Esquema general de un problema estocástico multi-etapas

En un entorno de múltiples etapas, los datos inciertos ξ1, ξ2, ..., ξT se revelan gradualmente

a lo largo del tiempo, en T peŕıodos. El proceso de decisión se puede mostrar como:

decisión(x1) −→ observación(ξ2) −→ decisión(x2) −→... −→ observación(ξT ) −→ deci-

sión(xT ).

Para presentar el programa, considere el parámetro aleatorio como un proceso de datos

ξ = {ξ1, ξ2, ..., ξT} (4.16)

Entonces definimos
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ξ̄t = {ξ1, ξ2, ..., ξt} (4.17)

como la historia del proceso aleatorio hasta la etapa t inclusive, para t = 1, ..., T .

Por ξ̄t = {ξ1, ξ2, ..., ξt} presentamos la historia de la realización de ξ̄t hasta la etapa t

inclusive. Si xt es la decisión en la etapa t, entonces el historial de decisiones hasta la etapa t

inclusive se puede mostrar como

xt = {x1, ..., xt}, para t = 1, ..., T (4.18)

En la etapa t conocemos tanto ξt como xt−1. Entonces el programa de múltiples etapas se

puede expresar de la siguiente manera

mı́n
x1

f1(x1) + Eξ2 [mı́n
x2

f2(ξ̄2, x1, x2(ξ1)) + Eξ3|ξ2 [mı́n
x3

f3(ξ̄3, x̄2, x3(ξ3)) + · · ·

+EξT |ξ2,...,ξT−1
[mı́n
xT

fT (ξ̄T , x̄T−1, xT (ξT ))]]]

(4.19)

sujeto a

g1,i (x1) = 0, i = 1, . . . , m̄1 (4.20)

g1,i (x1) ≤ 0, i = m̄1 + 1, . . . ,m1 (4.21)

gt,i
(
ξ̄t, x̄t−1

(
ξ̄t−1

)
, xt (ξt)

)
= 0, c. s., i = 1, . . . , m̄t, t = 2, . . . , T (4.22)

gt,i
(
ξ̄t, x̄t−1

(
ξ̄t−1

)
, xt (ξt)

)
≤ 0, c. s., , i = m̄t + 1, . . . ,mt, t = 2, . . . , T (4.23)

xt (ξt) ∈ Xt, t = 1, . . . , T. (4.24)

donde x1(ξ1) = x1 , y Xt ⊆ Rnt tal que X = {X1, ..., XT} y n1 + ...+ nT = n.
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Reescribimos 4.19 - 4.24 como

mı́n
x1∈X1

f1 (x1) +
T∑
t=2

Eξ2,...,ξt

[
Qt

(
ξ̄t, x̄t−1, xt (ξt)

)]
(4.25)

donde

X1 = {g1,i (x1) = 0, i = 1, . . . , m̄1, , g1,i (x1) ≤ 0, i = m̄1 + 1, . . . ,m1, y x1 ∈ X1} (4.26)

y

Qt

(
ξ̄t, x̄t−1, xt (ξt)

)
= mı́n

xt(ξt)∈Xt

{
ft
(
ξ̄t, x̄t−1, xt (ξt)

)
| gt,i

(
ξ̄t, x̄t−1, xt (ξt)

)
= 0

i = 1, . . . , m̄t, y gt,i
(
ξ̄t, x̄t−1, xt (ξt)

)
≤ 0, i = m̄t + 1, . . . ,mt

} (4.27)

de t = 2, ..., T (Dentcheva et al. 2009).

4.4. Análisis de escenarios

Para controlar o analizar los sistemas que implican cierto nivel de incertidumbre, el análisis

de escenarios es uno de los enfoques prácticos más habituales. En el análisis de escenarios,

la incertidumbre de los parámetros o componentes del sistema se modela mediante un pe-

queño número de subproblemas derivados de un problema de optimización subyacente. Estos

subproblemas corresponden a diferentes escenarios (Rockafellar y Wets, 1991). En términos ma-

temáticos, un escenario s es una secuencia de resultados ξt, t = 1, ..., T es una serie de etapas,

denotado por:

s = (ξ
(s)
1 , ξ

(s)
2 , . . . , ξ

(s)
T ) (4.28)

asociada a una probabilidad Pξ[ξ = s] = ps. Supongamos que el conjunto Ω es finito, entonces

Ω = {1, ..., S} es el conjunto de escenarios. Un árbol de escenarios representa los posibles

resultados. Tiene nodos organizados en niveles que corresponden a los escenarios 1, ..., S. En

el nivel s = 1 sólo existe la ráız del árbol que corresponde a las decisiones de la primera
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etapa tomadas antes de la realización de los parámetros aleatorios. Cada realización de ξ
(s)
t+1 ,

condicional a ξ
(s)
t , se asocia a un nodo (Bastin et al. 2004, Dentcheva et al. 2009). La Figura

4.3 muestra un árbol que tiene tres etapas con la ráız en la primera etapa.

Figura 4.3: En la etapa 2, hay tres realizaciones que generan los nodos ξ2, ξ3 y ξ4. En la etapa 3, el
número de realizaciones posibles depende de los nodos antecesores, lo que da lugar a un total de siete
nodos. Estos siete nodos corresponden a siete escenarios en los que cada uno es un camino desde la
ráız a una hoja.

Utilizando el concepto de escenarios, podemos reformular el problema estocástico de dos

etapas como sigue:
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mı́n(
x
(1)
1 ,...,x

(S)
1

)
S∑

s=1

ps

(
f1

(
x
(s)
1

)
+ f2

(
s, x

(s)
1 , x

(s)
2

))
(4.29)

subjeto a

g1,i

(
x
(s)
1

)
= 0, i = 1, . . . , m̄1, s = 1, . . . , S (4.30)

g1,i

(
x
(s)
1

)
≤ 0, i = m̄1 + 1, . . . ,m1, s = 1, . . . , S (4.31)

g2,i

(
s, x

(s)
1 , x

(s)
2

)
= 0, i = 1, . . . , m̄2, s = 1, . . . , S (4.32)

g2,i

(
s, x

(s)
1 , x

(s)
2

)
≤ 0, i = m̄2 + 1, . . . ,m2, s = 1, . . . , S (4.33)

x
(s)
t ∈ Xt, t = 1, 2, s = 1, . . . , S (4.34)

x
(s)
1 = x

(s′)
1 ∀s ̸= s′ ∈ S (4.35)

x
(s)
t = x

(s′)
t ∀t y ∀s, s′ tal que ξ

(s)
1 ...ξ

(s)
t−1 = ξ

(s′)
1 ...ξ

(s′)
t−1 (4.36)

Las familias de restricciones 4.35 y 4.36 son las de no-anticipatividad. El principio de no-

anticipatividad asegura que las decisiones tomadas en un problema de planificación estocásti-

co sean consecuentes con la realidad. Según Rockafellar y Wets (2009) el principio de no-

anticipatividad asegura que si dos escenarios son indistinguibles hasta cierta etapa, entonces

las decisiones en esos escenarios, hasta esa etapa, sean las mismas. En términos prácticos, cada

decisión que se tome para un escenario no anticipe las diferencias que éste tiene respecto a los

otros escenarios que comparten la misma información hasta el periodo que dicha decisión debe

ser ejecutada, como en la vida real, un tomador de decisiones actúa sólo en base a información

pasada y a la estimación de incertidumbre sobre el futuro.
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Para finalizar se presenta el formato de escenario del problema multietapa. Denotamos por

ξ
(s)
t = {ξ(s)1 , ξ

(s)
2 , .., ξ

(s)
t } el vector de realizaciones en etapas sucesivas, x(s) = (x

(s)
1 , x

(s)
2 , ..., x

(s)
T )

el vector de decisiones en etapas sucesivas y x̄t
(s) = {x(s)

1 , x
(s)
2 , ..., x

(s)
t } el vector de decisiones

hasta la etapa t inclusive, asociado al escenario s para s = 1, ..., S. Entonces tenemos:

mı́n
(x(1),...,x(S))

S∑
s=1

ps

(
f1

(
x
(s)
1

)
+

T∑
t=2

ft

(
s, x̄

(s)
t−1, x

(s)
t

))
(4.37)

sujeto a

g1,i

(
x
(s)
1

)
= 0, i = 1, . . . , m̄1, s = 1, . . . , S (4.38)

g1,i

(
x
(s)
1

)
≤ 0, i = m̄1 + 1, . . . ,m1, s = 1, . . . , S (4.39)

gt,i

(
s, x̄

(s)
t−1, x

(s)
t

)
= 0, i = 1, . . . , m̄t, t = 2, . . . , T, s = 1, . . . , S (4.40)

gt,i

(
s, x̄

(s)
t−1, x

(s)
t

)
≤ 0, i = m̄t + 1, . . . ,mt, t = 2, . . . , T, s = 1, . . . , S (4.41)

x
(s)
t ∈ Xt, t = 1, . . . , T, s = 1, . . . , S (4.42)

x
(s)
t no-anticipatividad , t = 1, . . . , T, s = 1, . . . , S (4.43)

4.5. Estabilidad de las soluciones estocásticas

Si se discretiza o simplifica la función de distribución P , da como resultado un conjunto de

resultados discretos ξs con probabilidades asociadas ps definidas sobre un conjunto de ı́ndices

finitos s ∈ S. La colección de resultados junto con sus probabilidades forma una distribución

discreta y se denomina conjunto de escenarios S. El conjunto de escenarios está definido por

su medida de probabilidad T . Si hacemos la aproximación de la Ecuación 4.44 y si se resuelve
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argminx∈XfT (x) en lugar de argminx∈XfP (x), se obtiene también la solución al problema de

decisión.

fP (x) ≈ fT (x) (4.44)

El tamaño del conjunto de escenarios está estrechamente relacionado tanto con la estabilidad

como con el tiempo de solución de un programa estocástico. El error de aproximación normal-

mente se reduce con más escenarios, pero esto también implica más evaluaciones de la función de

recursos Q(x)(ξ), lo que puede llevar mucho tiempo computacional. El reto también es realizar

estimaciones adecuadas de EP [Q(x)(ξ)] que también se cumplan para un conjunto relativamen-

te grande de x relevantes. Explotar las propiedades de Q(x)(ξ) para estimar EP [Q(x)(ξ)] con

la mayor precisión posible manteniendo al mismo tiempo el tamaño del conjunto de escenarios

lo más pequeño posible es también un gran desaf́ıo.

La fiabilidad de la solución de un problema estocástico con un conjunto dado de escenarios

es importante. Si un conjunto de escenarios da lugar a resultados significativamente diferen-

tes, no podemos confiar en que el resultado del procedimiento de solución sea la solución del

modelo que formulamos. Se ha observado (Römisch y Wets, 2007) que las soluciones a los

problemas estocásticos obtenidas utilizando aproximaciones razonables de la función de distri-

bución son robustas a perturbaciones razonables de dicha distribución, debido al estabilidad de

las soluciones ε-aproximadas en el contexto de la programación estocástica convexa. Cuando la

distribución subyacente se perturba ligeramente, las soluciones ε-aproximadas de los programas

estocásticos convexos muestran continuidad Lipschitz con respecto a ciertas distancias entre las

distribuciones de probabilidad. Esta continuidad Lipschitz implica que pequeñas variaciones en

la distribución de probabilidad no provocan cambios significativos en las soluciones aproxima-

das, lo que demuestra la robustez de dichas soluciones frente a perturbaciones razonables en la

distribución de probabilidad

Recordemos que:

Una solución ε-aproximada es un concepto utilizado en el contexto de la programación

estocástica para referirse a una solución que es cercana, dentro de un margen de error ε,

a la solución óptima de un problema dado.
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Formalmente, una función f se considera Lipschitz continua en un conjunto si existe una

constante K tal que para todos los puntos x e y en ese conjunto, se cumple |f(x)−f(y)| ≤

K|x − y|. Esta propiedad garantiza que la función no experimenta cambios abruptos o

discontinuidades excesivas, lo que la hace más suave y predecible en su comportamiento.

Se puede utilizar la métrica de probabilidad de Fortet-Mourier (Fortet y Mourier, 1953) para

evaluar la estabilidad y robustez de las soluciones a problemas estocásticos cuando se obtie-

nen utilizando aproximaciones razonables de la función de distribución. Cuando las soluciones

a problemas estocásticos se obtienen a través de aproximaciones de la función de distribu-

ción, es crucial garantizar que estas soluciones sean robustas frente a perturbaciones razonables

en la distribución de probabilidad subyacente. La simetŕıa de probabilidad de Fortet-Mourier

permite medir la distancia entre la distribución original y una distribución perturbada, lo que

proporciona una forma de cuantificar cuán diferentes son dos distribuciones de probabilidad. Al

demostrar que las soluciones a los problemas estocásticos son estables y robustas con respecto

a perturbaciones razonables de la distribución de probabilidad utilizando la simetŕıa de proba-

bilidad de Fortet-Mourier, se establece una base teórica sólida para afirmar que las soluciones

aproximadas son confiables y consistentes en entornos inciertos.

dF(P, P
′) = sup

{∣∣∣∣∫
Ω

f(x)(ξ)P (dξ)−
∫
Ω

f(x)(ξ)P ′(dξ)

∣∣∣∣ : f(x) ∈ F} (4.45)

En la Ecuación 4.45 se plantea la métrica mencionada, donde F = {f(x) : Ω→ R, siendo x ∈

X} es una clase de funciones medibles de Ω a R, P y P ′ son medidas de probabilidad. El conjunto

F se interpreta como todas las posibles distribuciones de salida para cada decisión factible de

primera etapa x ∈ X. Por tanto, dF(P, P
′) cuantifica la diferencia absoluta entre el valor

objetivo del problema de optimización para dos distribuciones con medidas de probabilidad P

y P ′.

La fiabilidad de los programas estocásticos está intuitivamente presente en muchos proble-

mas. Sin embargo, a medida que los problemas que queremos resolver se hacen más grandes, y

empezamos a llevar el tamaño de los escenarios al mı́nimo, necesitamos criterios para evaluar

si esta fiabilidad inherente sigue siendo suficiente. Supongamos que los conjuntos de escenarios

T1, ..., T2 se utilizan a continuación para encontrar las soluciones correspondientes del modelo
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de programación estocástica, en Prochazka y Wallace (2020) proporcionan algunas propiedades

importantes que debe cumplir un buen conjunto de escenarios:

Ordenación adecuada de las soluciones x, y mediante la relación

fP (x) < fP (y) =⇒ fT (x) < fT (y). (4.46)

Evitar los valores at́ıpicos excesivos, donde si la relación 4.46 es falsa entonces requerimos

que

fT (x) ≈ fP (x), (4.47)

La propiedad 4.46 garantiza que un procedimiento de optimización cuyo objetivo sea encon-

trar argminx∈X{fT (x)} convergeŕıa a una solución dentro del conjunto de soluciones reales a

argminx∈X{fP (x)}.

4.6. Generación de escenarios

La generación de escenarios es un componente cŕıtico en la programación estocástica porque

permite modelar la incertidumbre inherente a las variables del problema. En la optimización

estocástica, se busca encontrar soluciones que sean óptimas no solo para un único conjunto

de condiciones, sino para una gama de posibles futuros, cada uno representado por un esce-

nario diferente. La importancia de tener un método de generación de escenarios eficiente y

computacionalmente no costoso radica en varios aspectos clave:

Representación de la Incertidumbre: Los escenarios permiten representar diferen-

tes realizaciones posibles de las variables inciertas, como demandas futuras, precios, o

condiciones del mercado (Carvalho, 2018, Gacitúa Carafi, 2010).

Calidad de las Soluciones: Una buena generación de escenarios puede llevar a solucio-

nes más robustas y confiables, ya que considera una amplia gama de posibles condiciones

futuras.

Toma de Decisiones Informada: Los escenarios informan a los tomadores de decisiones

sobre los posibles resultados y los riesgos asociados, permitiendo una mejor planificación
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y gestión de recursos.

Flexibilidad en la Planificación: Los escenarios permiten que las decisiones se adapten

a medida que se revela nueva información, lo que es especialmente importante en entornos

dinámicos y en la toma de decisiones secuenciales.

Validación y Comparación: Los métodos de generación de escenarios también son

utilizados para validar y comparar el desempeño de diferentes enfoques de solución, espe-

cialmente en instancias pequeñas donde los métodos exactos pueden ser aplicables (Cuervo

Cruz et al. 2021).

La construcción de escenarios implica generar un conjunto de posibles futuros que repre-

senten de manera comprensiva la incertidumbre sobre las variables de interés. Estos escenarios

se pueden derivar de los datos históricos, considerando las tendencias, variabilidad y eventos

pasados para modelar posibles futuros. En Growe-Kuska et al. (2003) se discute la generación

de árboles de escenarios para problemas de gestión de enerǵıa, donde cada uno de los escenarios

representan diferentes posibilidades de demanda de enerǵıa y precios.

Otro enfoque sencillo consiste en asignar la misma probabilidad (1/N) a cada uno de los N

escenarios generados. Se puede asignar una probabilidad uniforme a cada escenario tal que la

suma de todas las probabilidades sea igual a uno. Esto supone que no se conoce la probabilidad

relativa de cada uno de los escenarios. En Ponomareva et al. (2015) proponen un algoritmo

para la generación de escenarios que coincidan con momentos estad́ısticos espećıficos, como la

media, la matriz de covarianza, la asimetŕıa y la curtosis de un vector aleatorio. Este enfoque se

aplica en la optimización de carteras financieras utilizando el modelo de media-CVaR (Valor en

Riesgo Condicional). El algoritmo propuesto es eficiente computacionalmente y se utiliza para

generar escenarios que se ajusten a las propiedades estad́ısticas deseadas en este contexto.

Otra opción, es asumir que se conoce la distribución de probabilidad P de la variable alea-

toria en cuestión. La información sobre P se obtiene de datos históricos, experiencias pasadas

y opiniones de expertos. El enfoque más común en optimización estocástica es aproximar la

verdadera distribución P mediante una distribución discreta de probabilidad, considerando

aśı solo un número finito de escenarios. Los escenarios se obtienen mediante una función de

distribución de probabilidad aproximada, un sistema discreto de ecuaciones de una muestra
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limitada o dependiendo de restricciones reglamentarias u otro problema que se pueda agregar,

supuestos adicionales, por ejemplo, de expertos. Los escenarios aqúı intentan representar las

incertidumbres (Ziemba y Mulvey, 1998). Para que el problema sea manejable, se necesita una

buena precisión tanto en la aproximación de la distribución P como en el tamaño y objetivo

del problema con la distribución aproximada. Esto requiere una forma espećıfica de ingreso de

datos, como la forma arborescente en problemas de múltiples etapas. La generación de escena-

rios debe reflejar la estructura del problema y la información disponible sobre la distribución

subyacente, utilizando datos históricos si existen, y reflejando la opinión de expertos (Mulvey

y Simsek, 2002).

En el trabajo de Bounitsis et al. (2022) se formula un problema de optimización para

encontrar probabilidades que minimicen alguna medida de distancia entre la distribución de

incertidumbre original y el conjunto de escenarios reducidos. Las medidas de distancia más

comunes son Wasserstein o Kantorovich-Rubinstein (Vaserstein, 1969), Fortet-Mourier (Stru-

garek, 2004), etc. Sea P la distribución de probabilidad de los datos estocásticos del proceso

{ξt}Tt=1, donde ξt tiene dimensión r, es decir, P tiene soporte Ξ ⊆ Rr×T = RS, se puede esta-

blecer una métrica funcional o de transporte de Kantorovich-Rubinstein con otra distribución

P ′ como lo expresa la Ecuación 4.48.

µc(P, P
′) := ı́nf

{∫
Ξ×Ξ

c(ξ, ξ̃)η(dξ, dξ̃) : π1η = P, π2η = P ′
}

(4.48)

Aqúı c : Ξ× Ξ −→ R es una determinada función de costos.

Por lo tanto, podemos seleccionar una métrica de probabilidad con una función c : Ξ×Ξ −→

R tal que el modelo de optimización estocástica subyacente sea estable con respecto a µc. Dado

P y una tolerancia ε > 0, se puede determinar un árbol de escenarios tal que su distribución

de probabilidad Ptr tenga la propiedad expresada en la Ecuación 4.49.

µc (P, Ptr) ≤ ε (4.49)

Sean los escenarios ξi con probabilidades pi(i = 1, ..., N) de distribución P , y los escenarios

ξ̃j con probabilidades qj(j = 1, ...,M) de distribución P ′, siendo P y P ′ discretas.
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Entonces se cumple las Ecuaciones 4.50 y 4.51.

µc(P, P
′) = sup

{
N∑
i=1

piui +
M∑
j=1

qjvj : ui + vj ≤ c
(
ξi, ξ̃j

)
∀i, j

}
(4.50)

µc(P, P
′) = ı́nf

{∑
i,j

ηijc
(
ξi, ξ̃j

)
: ηij ≥ 0,

∑
j

ηij = pi,
∑
i

ηij = qj

}
(4.51)

Dados P y ε > 0, para realizar una generación óptima de escenarios, basta con determinar

ξ̄j ∈ Ξ, q̄j ∈ [0, 1], j = 1, ...,M , tal que se cumple que se cumpla la Ecuacion 4.52

µc

(
P,

M∑
j=1

q̄jδξ̄j

)
≤ ε (4.52)

La generación de escenarios apunta a resolver problemas estocásticos que presentan una

complejidad que crece exponencialmente, haciendo imposible obtener una solución anaĺıtica.

En estas situaciones, se construye una secuencia de escenarios y se formula un nuevo problema

más sencillo, cuya solución aproximada es aceptable y se acerca bastante a la solución del

problema original. El objetivo es hallar una solución satisfactoria para el problema estocástico

complejo por medio de la simplificación del problema a partir de la creación de escenarios

representativos. Aunque no sea la solución exacta del problema inicial, brinda una muy buena

aproximación con un costo computacional razonable.

4.7. Reducción de escenarios en optimización estocástica

Los modelos de optimización estocástica que se encuentran en la práctica presentan una

complejidad computacional que los hace extremadamente dif́ıciles de resolver de manera exac-

ta. Debido a esta complejidad, las soluciones numéricas requieren el uso de aproximaciones para

obtener resultados en un tiempo razonable. El enfoque dominante para hacer que un modelo de

optimización estocástica sea susceptible de solución numérica consiste en discretizar la distribu-

ción de probabilidad de los parámetros inciertos del problema. Sin embargo, tanto la precisión

de la aproximación como el coste computacional de resolver el problema aproximado aumentan

con el número de escenarios en la distribución aproximada. Un medio eficaz de reducir la carga
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computacional es utilizar la reducción de escenarios, que sustituye una distribución inicial pre-

cisa que admite muchos escenarios por una distribución más simple que admite sólo unos pocos

escenarios y se aproxima a la distribución inicial con respecto a la métrica de probabilidad.

En Mulvey y Ruszczyński (1995) se introdujo un nuevo método de descomposición de es-

cenarios para problemas de optimización estocástica. Este estudio introduce un nuevo método

de descomposición de escenarios para problemas de optimización estocástica a gran escala. Los

autores proponen un enfoque de descomposición de Benders, que divide el problema original en

subproblemas más pequeños que pueden resolverse de forma más eficiente. Este método está

diseñado para manejar un gran número de escenarios y variables de decisión, lo que lo hace espe-

cialmente útil para problemas de optimización estocástica a gran escala. En Heitsch y Römisch

(2003) los autores revisaron varios métodos para reducir el número de escenarios en problemas

de optimización estocástica preservando las caracteŕısticas esenciales del problema. Analizaron

varias técnicas de reducción, incluidos los métodos de avance y retroceso, las técnicas de avan-

ce rápido y la agregación de escenarios. Ese estudio destaca la importancia de la reducción

de escenarios en la programación estocástica, ya que puede ayudar a reducir la complejidad

computacional y mejorar la eficiencia de la resolución de problemas de optimización estocástica

a gran escala. Estos autores desarrollan en Heitsch y Römisch (2009) un método para reducir el

tamaño de los árboles de escenarios manteniendo sus caracteŕısticas esenciales, basado en una

combinación de agregación de escenarios y aproximación de árboles de escenarios. Los autores

Dupačová et al. (2003) investigan el uso de varias métricas de probabilidad, como Wasserstein,

Kantorovich-Rubinstein, y la distancia de variación total, para medir la calidad de la reducción

de escenarios. Desarrollaron un algoritmo de reducción de escenarios basado en estas métri-

cas de probabilidad, y lo aplicaron a varios problemas de prueba. Los resultados demuestran

que el algoritmo propuesto puede reducir eficazmente el número de escenarios preservando las

caracteŕısticas esenciales del problema de optimización estocástica.

Otras técnicas existentes para la reducción de escenarios utilizan métodos como la coin-

cidencia de momentos (Høyland y Wallace, 2001; Zhang y He, 2022; Bounitsis et al. 2022),

métricas de transporte como las distancias de Wasserstein y Sinkhorn (Li y Floudas, 2014;

Kammammettu y Li, 2023), métodos de agrupación (Latorre et al. 2007, Beraldi y Bruni, 2013,
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Feng y Ryan, 2013, Keutchayan et al. 2023, Medina-Gonzalez et al. 2020), enfoques basados

en la optimización (Hewitt et al. 2022; Bertsimas y Mundru, 2023), incluido el muestreo (Sar-

tipizadeh et al. 2019), y el análisis de componentes principales (Chopra y Selvamuthu, 2020).

Con frecuencia se emplea una combinación de estos conceptos para lograr un conjunto reducido

de escenarios con la cardinalidad y las propiedades deseadas, muy parecido a la distribución

de los escenarios originales. El objetivo principal era reducir la complejidad computacional del

problema SP. Sin embargo, esto difiere del método de reducción de escenarios que proponemos,

cuyo objetivo es mejorar la explicabilidad más que la eficiencia computacional.

La reducción de escenarios de optimización estocástica puede mejorar significativamente

la eficiencia computacional del proceso de optimización, al tiempo que proporciona soluciones

precisas.

4.7.1. Clustering de Escenarios

La agrupación en clústeres es una aplicación sencilla que proporciona un primer enfoque

natural al problema de generar un subconjunto representativo de escenarios. La idea es gene-

rar una serie de clusters o grupos que representen un conjunto de escenarios que comparten

caracteŕısticas similares, y aśı lograr resumir la información contenida en un gran número de

escenarios en uno solo. En la Figura 4.4 podemos ver un esquema a grandes rasgos de este

procedimiento.

(a) Representación gráfica de to-
dos los escenarios. (b) Cluster de escenarios

(c) Los escenarios mas represen-
tativos de cada cluester.

Figura 4.4: Cluster y reducción de escenarios.

Como ya se mencionó, en Beraldi y Bruni (2013) se propone una estrategia de reducción de

escenarios perteneciente a la categoŕıa de métodos de agrupamiento. En particular, se propone

un método de reducción que se basa en dos fases principales:
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1. la agrupación de escenarios dentro de diferentes clusters, mediante un método basado en

k-means(Ahmed et al. 2020), utilizando distancias de probabilidad.

2. y la selección, para cada cluster, de un escenario representativo para mantener en el árbol

de escenarios reducido.

Dada la distribución de probabilidad P en el árbol de escenarios original, el problema de la

reducción consiste en determinar otra medida de probabilidad Q con un soporte menor que se

desv́ıe lo menos posible de P . Aśı, el problema que se resuelve es el de encontrar el conjunto de

escenarios a eliminar o alternativamente el conjunto de escenarios a preservar, de forma que la

distancia entre el árbol de escenarios original y el reducido sea mı́nima.

En este punto se nos plantea este interrogante: si la estrategia de agrupar escenarios se basa

en la similitud de los parámetros aleatorios, lo que se conoce como agrupamiento basado en

realizaciones (realization-based clustering), entonces, ¿parámetros aleatorios similares conducen

a decisiones óptimas similares?

Si los parámetros aleatorios (por ejemplo la demanda) son similares entre escenarios, es

probable que las restricciones y la función objetivo también sean similares. Por lo tanto, es

probable que la región factible y el óptimo sean similares. Los problemas de optimización es-

tocástica a menudo tienen estructuras especiales como convexidad. Si los parámetros aleatorios

son similares, es probable que la función objetivo y las restricciones conserven estas propiedades

de convexidad, lo que también conduce a soluciones óptimas similares.

Proposición 4.7.1. Sea el siguiente problema de programación lineal estocástica de dos etapas:

mı́n
(x

(1)
1 ,...,x

(S)
1 ,x

(1)
2 ,...,x

(S)
2 )

∑
s∈S

ps(f1(x
(s)
1 ) + f2(x

(s)
2 ))

sujeto a

Ax
(s)
1 ≤ b ∀s ∈ S,

Tsx
(s)
1 +Wsx

(s)
2 ≤ hs ∀s ∈ S,

x
(s)
1 , x

(s)
2 ≥ 0 ∀s ∈ S

Donde Ws representa los recursos disponibles en la segunda etapa para el escenario s, x
(s)
1

y x
(s)
2 , la decisiones de primera y segunda etapa respectivamente, para cada escenario s.
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Ahora consideremos dos escenarios s1 y s2 tales que las matrices Ws1 y Ws2 son similares,

es decir, Ws1 = MWs2N , para alguna matriz invertible M y alguna matriz no singular N . Sean

x
(s1)
1 , x

(s1)
2 y x

(s2)
1 , x

(s2)
2 las soluciones óptimas para los escenarios s1 y s2 respectivamente.

Entonces x
(s1)
1 = x

(s2)
1 , y x

(s1)
2 es similar a x

(s2)
2 .

Prueba: Supongamos por contradicción que x
(s1)
1 ̸= x

(s2)
1 .

Entonces, dado que x
(s2)
1 es factible para el escenario s1, por optimalidad de x

(s1)
1 , se tiene:

f1(x
(s1)
1 ) + f2(x

(s1)
2 ) < f1(x

(s2)
1 ) + f2(x̂

(s1)
2 )

Donde x̂
(s2)
2 es la solución factible de segunda etapa correspondiente a x

(s2)
1 .

Análogamente, dado que x
(s1)
1 es factible para el escenario s2, por optimalidad de x

(s2)
1 , se

tiene:

f1(x
(s2)
1 ) + f2(x

(s2)
2 ) < f1(x

(s1)
1 ) + f2(x̂

(s1)
2 )

Donde x̂
(s1)
2 es la solución factible de segunda etapa correspondiente a x

(s1)
1 .

Sumando ambas desigualdades e invirtiendo los términos se llega a una contradicción.

Por lo tanto, la suposición inicial es falsa y se tiene que x
(s1)
1 = x

(s2)
1 . Es decir, la solución

de la primera etapa es la misma para problemas con matrices W similares.

De manera análoga se puede demostrar que las soluciones de segunda etapa x
(s1)
2 y x

(s2)
2 son

similares, en el sentido que difieren solo por una transformación lineal.

Supongamos que x∗
1 es la solución óptima de la primera etapa común a ambos escenarios,

y x
(s1)
2 y x

(s2)
2 son las soluciones óptimas de la segunda etapa para los escenarios s1 y s2,

respectivamente.

La relación entre las soluciones de la segunda etapa para los dos escenarios se puede esta-

blecer como:

Ts1x
∗
1 +Ws1x

(s1)
2 ≤ hs1

Ts2x
∗
1 +Ws2x

(s2)
2 ≤ hs2
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Dado que Ws1 = MWs2N , podemos reescribir la primera inecuación como:

Ts1x
∗
1 +MWs2Nx

(s1)
2 ≤ hs1

Multiplicando ambos lados de la inecuación por M−1, obtenemos:

M−1Ts1x
∗
1 +Ws2Nx

(s1)
2 ≤M−1hs1

Si asumimos que las demandas hs y las matrices tecnológicas Ts son las mismas para ambos

escenarios o están relacionadas de tal manera que M−1Ts1 = Ts2 y M−1hs1 = hs2 , entonces:

Ts2x
∗
1 +Ws2Nx

(s1)
2 ≤ hs2

Esto implica que Nx
(s1)
2 es una solución factible para el escenario s2. Si además N es una

matriz de costos que no altera el costo de las soluciones de la segunda etapa, entonces Nx
(s1)
2

es también la solución óptima para el escenario s2, es decir:

x
(s2)
2 = Nx

(s1)
2

Por lo tanto, las soluciones óptimas de la segunda etapa para escenarios con matrices W

similares están relacionadas por una transformación lineal, lo que demuestra que las soluciones

son similares en estructura. En conclusión, las variables de decisión de segunda etapa son

similares para problemas con matrices W similares.

4.7.2. Algoritmos de Clustering de Escenarios

Muchos algoritmos de optimización estocástica explotan la similitud de escenarios para ace-

lerar los cálculos. Por ejemplo, calcular el valor esperado sobre escenarios similares a menudo

se puede aproximar bien, lo que reduce el esfuerzo computacional. En la práctica, los tomado-

res de decisiones a menudo implementan las mismas poĺıticas cuando se enfrentan a entornos

similares. Agrupar escenarios similares refleja esto al enfocarse en un conjunto manejable de

casos distintos.
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El art́ıculo de Rathi et al. (2023) propone una metodoloǵıa de agrupamiento (clustering) de

escenarios basada en las decisiones óptimas de recursos (optimal recourse decisions). Espećıfi-

camente, aplican k-means para agrupar escenarios que tienen decisiones de recursos óptimas

similares. Esto se conoce como agrupamiento basado en recursos (recourse-based clustering). Los

autores también mencionan que el agrupamiento basado en recursos es mejor para identificar

relaciones entre caracteŕısticas de los parámetros inciertos y las decisiones óptimas, a diferencia

del enfoque de agrupar escenarios basándose en la similitud de los parámetros aleatorios.

Basados en el trabajo de Beraldi y Bruni (2013), y en el de Rathi et al. (2023), se pro-

pone en esta tesis la siguiente estrategia de agrupar los escenarios, eligiendo los escenarios

representativos en cada cluster, permitiendo aśı la reducción del árbol de escenarios inicial.

Si k es el número de escenarios después de la reducción, para cada i ∈ {1, ..., k} establece-

mos un cluster Ci que reúne escenarios cercanos en términos de una determinada métrica de

distancia.

Algoritmo 1 Clustering de escenarios por medio de matrices de recursos

1: W ← conjunto de todas las matrices Ws para cada escenario s ∈ S
2: n← numero de iteraciones
3: k ← numero de clusters a seleccionar
4: {C1, ..., Ck} ∈ W ← clusters aleatorios (Ci = {ci} centroides aleatorios del cluster i)
5: j = 0
6: mientras j ≤ n
7: i = 0
8: mientras i ≤ k
9: determinar el conjunto de matrices más próximas al centro ci del cluster Ci

10: asignar estas matrices al cluster Ci

11: calcular la nueva matriz centro ci dentro del cluster Ci

12: i = i+ 1
13: j = j + 1
14: retornar W ′ = {c1, ..., ck}

En Algoritmo 1 vemos el procedimiento para obtener los escenarios más representativos,

estos corresponden a los centroides de cada cluster. Este algoritmo describe un procedimiento

de clustering que inicializa k centroides con matrices W seleccionadas aleatoriamente de los

escenarios. Luego, en cada iteración, asigna cada matriz al cluster cuyo centroide es más cercano

en términos de una métrica de distancia adecuada para matrices, y actualiza los centroides como

el “promedio” de las matrices W de los escenarios en cada cluster. Para asignar cada matriz a su

71



centroide más cercano, se puede utilizar una distancia como la norma de Frobenius, que es una

generalización de la distancia euclidiana para matrices. Esta norma se utiliza en el clustering

en grafos (con su matrices de adyacencia, Al-Sharoa, 2023).

Con el procedimiento definido para realizar la reducción de escenarios, se demuestra a

continuación que es posible asegurar que la distribución de probabilidad del conjunto reducido

de escenarios es cercana a la distribución de probabilidad del conjunto original de escenarios.

Proposición 4.7.2. Dado un problema estocástico, con un conjunto de escenarios con distribu-

ción de probabilidad P , y el conjunto de escenarios reducidos obtenido por clustering que tiene

una distribución de probabilidad P ′, es posible encontrar una métrica tal que se puede establecer

que la distancia entre P y P ′ es menor a un margen ε deseado.

Para la demostración se puede encontrar una función de costo c y una medida de probabili-

dad η en el producto de los espacios muestrales con marginales P y P ′, tal que se pueda determi-

nar la métrica de Wasserstein/Kantorovich-Rubinstein µc(P, P
′) y asegurar que µc(P, P

′) < ε

deseado, donde ε > 0.

Primero definimos los espacios muestrales originales Ω y Ω′ para P y P ′ respectivamente.

Estos espacios pueden ser diferentes debido a la reducción de escenarios realizada por cualquier

metodoloǵıa de clustering.

Consideremos el espacio producto Ω′ con el σ-álgebra producto generada por los conjuntos

medibles en Ω y Ω′. Definimos una función de costo c : Ω′ −→ [0,∞) que mida la “distancia”

entre los escenarios originales y los escenarios representativos obtenidos por clustering.

c(x, y), donde x ∈ Ω es un escenario original e y ∈ Ω′ es el centroide o escenario represen-

tativo más cercano a x.

Construimos una medida de probabilidad η en el espacio producto Ω × Ω′ con marginales

P y P ′ de la siguiente manera:

Para cada conjunto medible A×B ⊆ Ω× Ω′, definimos:

η(A×B) =
∑
i,j

pi × qj1(xi∈A,yj∈B) (4.53)

Donde pi son las probabilidades originales de P , qj son las nuevas probabilidades de P ′
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obtenidas por el método de clustering, xi son los escenarios originales y yj son los escenarios

representativos (centroides).

Esta definición asegura que π1η = P yπ2η = P ′, donde π1 y π2 son las proyecciones margina-

les. Finalmente, usando la función de costo c(x, y) y la medida η construida, podemos calcular

la métrica de Wasserstein:

µc(P, P
′) = inf

∫
Ω×Ω′

c(x, y)dη(x, y) (4.54)

Se puede demostrar que existe una constante ε′ > 0 tal que para todo ε > ε′, se puede

encontrar una medida óptima η∗ que logre:

µc(P, P
′) =

∫
Ω×Ω′

c(x, y)dη(x, y) < ε (4.55)

Esto se debe a que los soportes de P y P ′ son compactos (al ser conjuntos finitos de

escenarios) y la función de costo c es continua y acotada. Por lo tanto, al elegir una tolerancia

ε > ε′, se puede encontrar una función de costo c(x, y) y una medida de probabilidad óptima

η∗ que satisfaga µc(P, P
′) < ε, asegurando que la aproximación P ′ esté suficientemente cerca

de la distribución original P bajo la métrica de Wasserstein.

En resumen, mediante una elección adecuada de la función de costo y la construcción de

la medida η en el espacio producto, se puede calcular y acotar la métrica de Wasserstein para

controlar la calidad de la aproximación obtenida al reducir los escenarios mediante clustering.

A partir de este momento, podemos plantear la siguiente cuestiones:

¿Es necesario considerar todo el conjunto de escenarios del problema estocástico original

para realizar la reducción de este por medio del clustering?

¿Es posible que con un conjunto menor de escenarios se logre una reducción por medio

del clustering tal que el resultado sea también un conjunto representativo?

¿Qué propiedades debeŕıamos contemplar para acelerar la reducción de escenarios sin

tener que considerar el árbol completo de escenarios?

Proposición 4.7.3. Dado un problema estocástico de dos etapas,es posible determinar una

cota de las soluciones estocásticas obtenidas en la reducción de escenarios.
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Prueba:

Sea (x, y, s) una solución factible del problema estocástico bajo el escenario s, donde x

representa las variables de decisión de la primera etapa y y las variables de decisión de la

segunda etapa bajo el escenario s. Denotamos por Q(y, s) el valor de la solución de la segunda

etapa bajo el escenario s para una decisión x fija de la primera etapa. Entonces, el problema

estocástico puede escribirse como:

mı́n f(x, y, s) = mı́n
x

cTx+ Es[Q(y, s)]

s.a. Ax = b

x ≥ 0

donde Q(y, s) es el valor óptimo del subproblema de segunda etapa, dado por:

Q(y, s) = mı́n
y(s)

q(s)Ty(s)

s.a. W (s)y(s) = h(s)− T (s)x

y(s) ≥ 0

Ahora, consideremos el valor de la solución determinista (x̂, ŷ), que minimiza el objetivo

total para el caso en el que sólo se considera el valor esperado del objetivo de la segunda etapa:

(x̂, ŷ) = argmı́n cTx+ Es[Q(y, s)] (4.56)

Entonces, para cualquier solución factible (x, y) del problema estocástico, tenemos:

cTx+ Es[Q(y, s)] ≥ cT x̂+ Es[Q(ŷ, s)]∀s (4.57)

Por definición de x̂ e ŷ, el lado derecho de la desigualdad anterior es el valor óptimo de la

solución determinista.
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Tomando el valor esperado en ambos lados de la desigualdad, obtenemos:

Es[f(x, y(s))] = Es[c
Tx+Q(y, s)] ≥ cT x̂+ E[Q(ŷ, s)] = f(x̂, ŷ, s) (4.58)

Para cualquier solución factible (x, y) podemos definir la variable aleatoria {Xi}ni=1 como

Xi = mı́n cTx+ Ei[Q(y, i)], donde i ∈ {1, ..., n}, siendo n la cantidad de escenarios del conjunto

S. Dado que cada escenario s ∈ S tiene su probabilidad con cierta distribución ps de ocurrir,

podemos considera a {Xi}ni=1 i.i.d (independientes e idénticamente distribuidas).

Definiendo X̄ como:

X̄ = Es[mı́n cTx+Q(y, s)] (4.59)

Esto implica que si n −→ ∞ el X̄ converge en probabilidad al valor objetivo determinista

f(x̂, ŷ, s) (Ley Débil de los Grandes Números). Por lo tanto, se demuestra que el valor óptimo

de la solución determinista es una cota inferior para el valor óptimo del problema estocástico

original cuando la cantidad de escenarios crece.

En el caso de la reducción de escenarios, consideremos un conjunto finito de K escenarios

representativos s1, s2, ..., sK . Se resuelve el problema estocástico restringido a estos K escenarios:

mı́n cTx+ (1/K)
K∑
k=1

Q(y, sk) (4.60)

Sea (x̃, ỹ) la solución óptima de este problema restringido. Entonces, tenemos:

cT x̃+ (1/K)
∑
k

Q(ỹ, sk) ≥ cT x̃+ (1/K)
∑
k

Q(ỹ, sk) (4.61)

Tomando el ĺımite cuando K −→∞, la suma (1/K)
∑

k Q(y, sk) converge al valor esperado

Es[Q(y, s)] por lo dicho anteriormente. Por lo tanto, obtenemos:

cT x̃+ E[Q(ỹ, s)] ≥ cT x̂+ E[Q(ŷ, s)] (4.62)

Esto demuestra que la solución obtenida mediante el procedimiento de reducción de escena-

rios converge a la cota inferior dada por la solución determinista cuando el número de escenarios
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considerados crece.

4.7.3. Simulación y reducción de escenarios

La solución determinista puede no ser factible para todas las realizaciones posibles de los

parámetros estocásticos en la segunda etapa, lo que puede llevar a un costo esperado distinto

cuando se enfrenta a la incertidumbre real. La solución estocástica, al considerar expĺıcitamente

la incertidumbre y optimizar el valor esperado de la función objetivo, proporciona una solución

que es, en promedio, igual o mejor que la solución determinista. Aunque el valor sea más alto o

más bajo, según si el problema es de maximización o minimización, la solución va a ser siempre

mejor conceptualmente.

Esto nos lleva a proponer el diseño de un algoritmo que, a través de simulación, determine

la cantidad adecuada de escenarios para que el valor de la solución estocástica se aproxime a la

solución determinista, esto se justifica por la necesidad de equilibrar la precisión de la solución

con la complejidad computacional. En el contexto de problemas estocásticos, la reducción de

escenarios puede simplificar el análisis sin perder de vista la incertidumbre inherente. Al utilizar

un número limitado de escenarios representativos, se logra una aproximación que captura la

esencia de la variabilidad sin la carga computacional de considerar todos los posibles eventos.

Este enfoque permite abordar problemas complejos de manera más eficiente, manteniendo un

equilibrio entre la precisión de la solución y los recursos computacionales requeridos.

El algoritmo propuesto deberá basarse en técnicas de simulación que permitan evaluar el

impacto de diferentes cantidades de escenarios en la solución estocástica. Mediante la generación

aleatoria de escenarios y la repetición de simulaciones, se podrá determinar el punto en el que

la solución estocástica converge hacia la solución determinista, garantizando una aproximación

adecuada con un número óptimo de escenarios. Este enfoque proporciona una herramienta

eficaz para la toma de decisiones informadas en entornos inciertos, optimizando la relación

entre precisión y eficiencia computacional.

El Algoritmo 2 obtiene el conjunto mı́nimo de escenarios representativos con una solución

aproximada al problema determinista (y por tanto estocástico) original. Sin embargo, esta

aproximación puede ser suficiente para obtener una solución de buena calidad en un tiempo
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Algoritmo 2 Reducción de escenarios por simulación

1: D ← modelo determinista
2: Smax ← número máximo de escenarios
3: α← tasa de crecimiento en el numero de escenarios
4: S ← S0, cantidad de escenarios iniciales
5: solucionA ← resolverModeloDeterminista(D)
6: diferencia←∞
7: mientras S ≤ Smax y diferencia > umbral
8: W ← generarEscenariosAleatorios(S)
9: W ′ ← clusteringEscenarios(W), usando Algoritmo 1
10: solucionB ← resolverModeloEstocástico(W ′)
11: diferencia← |solucionB − solucionA|
12: S ← α× S, aumentar escenarios
13: retornar solucionB,W ′

computacional razonable, como mostramos en el Capitulo 6.

4.8. Comentarios finales

La programación estocástica es un marco útil para la optimización y toma de decisiones bajo

incertidumbre, donde algunos parámetros o la función objetivo se modelan como variables alea-

torias. Los programas estocásticos de dos etapas con recurso son un caso importante donde las

decisiones se dividen en etapas antes y después de que se revele cierta información. La reducción

de escenarios es una técnica valiosa para hacer los modelos estocásticos computacionalmente

tratables, aproximando la distribución de probabilidad subyacente con un conjunto reducido

de escenarios representativos. Se discutieron conceptos como la estabilidad de las soluciones y

propiedades deseables de los conjuntos de escenarios reducidos. Se demostró formalmente que

las soluciones estocásticas de escenarios similares tienden a ser similares, estableciendo una

relación entre la similitud de las matrices de recursos y la similitud de las soluciones óptimas.

Esto justifica el uso de técnicas de clustering para la reducción de escenarios. Se presentaron

algoritmos basados en clustering para reducir el número de escenarios, eligiendo representantes

(escenarios representativos que son los centroides de cada cluster) que preservan las caracteŕısti-

cas clave de la distribución original. Se demostró que es posible acotar la distancia entre las

distribuciones original y reducida utilizando métricas como Wasserstein por ejemplo. Además

se propuso un algoritmo de simulación para determinar el número mı́nimo de escenarios repre-
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sentativos cuya solución estocástica se aproxime a la solución determinista dentro de un umbral

deseado, equilibrando la precisión con la complejidad computacional.
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Caṕıtulo 5

Propuesta de extensión del Algoritmo

Progressive Hedging

Este caṕıtulo presenta una propuesta de extensión del algoritmo Progressive Hedging (PH)

para mejorar su rendimiento y eficiencia en la resolución de problemas de optimización es-

tocástica. La propuesta principal es incorporar una etapa de reducción de escenarios mediante

técnicas de clustering, lo que permite simplificar la dimensionalidad del problema estocástico y

reducir los requerimientos computacionales. Se introduce el algoritmo denominado Progressive

Hedging con Descomposición en Clusters (PHCD), que combina el enfoque de reducción de

escenarios con el algoritmo PH convencional. Esto implica agrupar los escenarios originales en

clusters, seleccionar un escenario representativo de cada grupo y aplicar el algoritmo PH sobre

este conjunto reducido de escenarios. Además, se presentan otras variantes y mejoras al algorit-

mo PH, como el PH aleatorio (RPH), el PH paralelo aleatorizado y el PH aśıncrono, que buscan

reducir la carga computacional y aprovechar la computación paralela para acelerar la conver-

gencia. El caṕıtulo describe la libreŕıa mpi-sppy, una herramienta de código abierto diseñada

para la resolución eficiente y escalable de problemas de programación estocástica en entornos de

computación paralela. Esta libreŕıa implementa el algoritmo PH y sus variantes, aprovechando

la comunicación aśıncrona y la arquitectura ciĺındrica para distribuir eficientemente la carga

computacional entre múltiples procesos o nodos.
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5.1. Algoritmo de Progressive Hedging

La resolución de problemas estocásticos requiere en muchos casos tratar con una gran can-

tidad de nodos en el árbol de escenarios. Para resolver estos problemas se ha introducido en

la literatura varios algoritmos y estrategias, tales como relajación lagrangiana y Cobertura

Progresiva (Progressive Hedging, PH) (Rockafellar y Wets, 1991). Existen numerosos estudios

que han aplicado el algoritmo de PH en diversos problemas, demostrando sus ventajas. Por

ejemplo, Mulvey y Vladimirou (1991) implementaron PH para resolver problemas estocásticos

de flujo en redes, mostrando los beneficios del algoritmo en este contexto. Por su parte, en

Crainic et al. (2011) se diseña una heuŕıstica basada en PH para el diseño de redes estocásticas.

En otra aplicación,Watson y Woodruff (2011) propusieron innovaciones al algoritmo PH para

mejorar su velocidad de convergencia, probando experimentalmente estas mejoras en problemas

de asignación de recursos. El algoritmo PH ha demostrado ser eficaz para resolver problemas

de planificación forestal con incertidumbre (Veliz et al. 2015). Este enfoque ha tenido especial

éxito a la hora de abordar el impacto del cambio climático en la planificación de la cosecha

forestal, superando a la forma extensiva en términos de tiempo de resolución y brecha de op-

timalidad final (Garcia-Gonzalo et al. 2020). En Bagaram et al. (2020), los autores discretizan

la distribución potencial del crecimiento forestal en distintos escenarios climáticos, y resuelven

el programa estocástico resultante utilizando el algoritmo de PH.

mı́n
∑
s∈S

psf(x
s) (5.1)

s.a.

xs ∈ Qs ∀s ∈ S (5.2)

xs
t = xs′

t ∀s, s′ ∈ S, ∀t ∈ T (5.3)

Dado un problema estocástico como se muestra en las expresiones 5.1, 5.2 y 5.3, el algo-

ritmo de PH (Algoritmo 3) se ejecuta iterativamente y funciona descomponiendo el árbol de

escenarios en problemas individuales. Cada rama del árbol se transforma en un problema lineal
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que se puede procesar directamente para obtener un resultado. Si se hace esta descomposición

y resolución, se tiene múltiples soluciones diferentes en función de los escenarios que existan

en cada camino. Para poder obtener una solución correcta que tenga en cuenta todos los es-

cenarios, se debe conseguir que todas las soluciones individuales converjan a un mismo valor

(considerando un cierto margen de error ϵ). Esta convergencia se consigue iterando sobre el

procesamiento de estos subproblemas. Entre cada iteración se van a modificar las variables de

las que depende cada subproblema siguiendo la fórmula definida por el algoritmo. El parámetro

principal es ρ, que no es espećıfico de ningún problema. Esta parámetro se puede denominar

como penalizador que influirá en cómo se modifican el resto de variables para hacer que sus

valores tiendan a la solución buscada.

Algoritmo 3 Progressive Hedging

1: Definir S, el conjunto de escenarios.
2: Definir ps ∀s ∈ S, la probabilidad de ocurrencia de cada escenario s.
3: Inicializar i = 1, el contador de iteraciones.
4: Definir ρ > 0, parámetro de penalización.
5: Se define wi(s) = 0 ∀s ∈ S, multiplicadores de largo n (n es la dimensión del vector de

decisiones x)
6: Se inicializa x̄0 = 0, el vector solución promedio.
7: mientras

∑
s∈S ∥xs

i − x̄i−1∥ ≥ ϵ:
8: si i = 1:
9: xs

i ∈ argmin{f(xs) : x ∈ Qs}, calcular xs
i , solución de cada escenario s ∈ S

10: si i > 1:
11: xs

i ∈ argmin{f(xs) + wi(s)x+ 1
2
ρ ∥x− x̄i−1∥2 : x ∈ Qs}

12: x̄i =
∑

s∈S psx
s
i , se actualiza x̄i , solución promedio

13: wi+1(s) = wi(s) + ρ(xs
i − x̄i), actualizar w

14: i = i+ 1

A continuación vemos algunos ajustes que se pueden realizar para la mejora en la perfor-

mance de este algoritmo.

5.1.1. Aceleración de la resolución de cada subproblema

Existen tres técnicas principales que permiten acelerar la resolución de cada subproblema

generado durante las iteraciones del algoritmo:

Fortalecer el modelo determińıstico o subproblema: Implica realizar modificaciones o adi-

ciones a la formulación original, sin excluir soluciones factibles, con el fin de encontrar
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soluciones casi óptimas de manera más rápida.

Puntos de partida calientes (Hotstarts o Warmstarts): Esta técnica consiste en utilizar la

solución de la iteración anterior como punto de partida para cada subproblema siguiente.

Aśı, al comenzar cerca del óptimo, se tienden a reducir los tiempos de cómputo. El uso de

warmstart, es una estrategia ampliamente conocida y popular dentro de las disciplinas de

investigación y gestión de operaciones, teniéndose una amplia documentación al respecto

(Mulvey y Vladimirou, 1991).

Brecha (gap) variable: Ajustar la brecha de optimalidad del solucionador en cada iteración

como criterio de parada. En las primeras iteraciones, no es tan beneficioso utilizar brechas

muy bajas o nulas, ya que solo se busca una solución aproximada para calcular promedios

y pasar a la siguiente iteración (dif́ıcilmente se encontrará la convergencia de variables en

la primera). Por lo tanto, a medida que se avanza en las iteraciones, se reduce la brecha

para encontrar soluciones más precisas. Aśı, los ajustes de tolerancia al óptimo son muy

útiles para alcanzar soluciones de alta calidad en menos tiempo.

5.1.2. Paralelización del algoritmo PH

Debido a que PH es un algoritmo de descomposición horizontal (a diferencia de uno de des-

composición vertical, que divide el problema etapa por etapa), ofrece facilidades para realizar

una implementación computacional en paralelo y de manera distributiva. En la implementa-

ción paralela, cada subproblema (o escenario) se env́ıa a un núcleo o clúster computacional

espećıfico. Una vez que se obtiene la solución para cada escenario, se calculan los promedios y

penalizadores, para luego avanzar a la siguiente iteración. En cuanto a la distribución, si hay

menos núcleos disponibles que subproblemas, éstos se asignan a los clústeres de computadoras

conforme estos terminan de resolver los subproblemas. En investigaciones como la de Pais Mar-

tinez (2014), se ha logrado mejorar los tiempos de ejecución hasta en un 90% mediante la

paralelización del algoritmo de PH.

82



5.1.3. Linealizar términos cuadráticos

Una complicación que enfrenta PH es la necesidad de agregar un término cuadrático pro-

ximal para lograr la convergencia de las variables en cada nodo, como se indica en el paso 11

del Algoritmo 3. Esta restricción obliga a que las variables se aproximen a su promedio, lo que

aumenta la complejidad de los subproblemas y, por ende, el tiempo de cómputo:

f(xs) + wi(s)x+
1

2
ρ ∥x− x̄i−1∥2 : x ∈ Qs (5.4)

En el contexto heuŕıstico, si es posible reemplazar este término por una expresión similar

pero que no agregue tanta complejidad a los subproblemas, será de gran utilidad. Al observar la

expresión, se nota que no hay multiplicaciones cruzadas de variables, sino solo términos cuadráti-

cos. Por lo tanto, la utilización de la aproximación lineal por tramos (piecewise linearization)

se presenta como una alternativa efectiva para reducir la complejidad de los subproblemas. El

término cuadrático es crucial para evitar que los subproblemas se vuelvan no acotados durante

la resolución. El término wi(s)x puede ser positivo o negativo, lo que podŕıa llevar a que la

función objetivo crezca indefinidamente si una variable no está acotada.

5.1.4. Ajustes del parámetro ρ de penalización

El parámetro ρ en el algoritmo PH juega un papel crucial, ya que determina el equilibrio

entre garantizar la no-anticipatividad y cumplir con el término proximal, como se refleja en la

función objetivo del subproblema modificado. Este parámetro ha sido ampliamente reconocido

por Mulvey y Vladimirou (1991) como altamente sensible dentro del algoritmo. Además, debido

a cómo se formula el multiplicador w, el valor de ρ puede interpretarse como el costo asociado

con desviarse de la solución ponderada. Por lo tanto, w puede considerarse naturalmente como

el costo adicional que el subproblema debe asumir en su función objetivo para optar por una

solución no anticipativa dentro del espacio factible.

Es evidente que este parámetro tiene implicaciones significativas en la resolución del proble-

ma. Por lo tanto, encontrar un sistema de precios más efectivo podŕıa mejorar la convergencia

del algoritmo y su rendimiento en términos de función objetivo y calidad de la solución. Las
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estrategias evaluadas en este trabajo, derivadas del estudio realizado por Watson y Woodruff

(2011), incluyen ρ: FIX, CP, SEP, Taylor y varias combinaciones de estas. Las primeras tres

estrategias se presentaron en un estudio previo, mientras que la estrategia Taylor fue desarro-

llada por Badilla Véliz (2010). La elección de ρ se basó en evitar la convergencia temprana de

las variables debido a la linealización extrema en forma de V (con solo dos tramos), aśı como

en maximizar la velocidad de cómputo en cada iteración y la eficiencia en la resolución del

problema completo.

5.2. Variantes del algoritmo PH

El PH convencional tiene el inconveniente de que requiere resolver todos los subproblemas

en cada iteración para actualizar la solución.

Algoritmo de PH aleatorio (RPH): En Bareilles et al. (2020) se propone una versión mo-

dificada del PH en la que se elige aleatoriamente un escenario en cada iteración y sólo

se resuelve un subproblema correspondiente a ese escenario. En este algoritmo, en lugar

de resolver los subproblemas para todos los escenarios en cada iteración, se elige aleato-

riamente un escenario en cada iteración. Esto ayuda a reducir la carga computacional al

enfocarse en un escenario espećıfico en cada paso. El algoritmo proyecta las restriccio-

nes de no anticipatividad solo sobre las variables asociadas con el escenario seleccionado

en esa iteración. Esto permite abordar de manera eficiente las restricciones complejas del

problema. Una vez que se resuelve el subproblema para el escenario seleccionado, se actua-

lizan las variables correspondientes teniendo en cuenta la solución obtenida. El algoritmo

continúa iterando, seleccionando aleatoriamente un escenario en cada paso, resolviendo el

subproblema asociado y actualizando las variables hasta que se alcanza la convergencia o

se cumple un criterio de parada predefinido.

Algoritmo paralelo de PH aleatorizada: En esta versión paralela del RPH se utiliza un

marco “maestro-esclavo”, con un proceso maestro y J procesos de esclavos. En lugar de

elegir aleatoriamente un escenario como en el RPH, en esta versión, se eligen aleatoria-

mente M número de escenarios y se env́ıan a los J procesos esclavos para que calculen
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los subproblemas en paralelo. Los valores de J y M son iguales en esta versión del PH

modificado. Este enfoque de PH Aleatorizado Paralelo permite distribuir la carga compu-

tacional entre múltiples trabajadores, lo que puede acelerar significativamente el proceso

de optimización en comparación con enfoques secuenciales. Además, al seleccionar alea-

toriamente un subconjunto de escenarios en cada iteración, se puede mejorar la eficiencia

del algoritmo al evitar el procesamiento de todos los escenarios en cada paso. El algoritmo

detallado se proporciona en el art́ıculo Shinde et al. (2022).

Algoritmo de PH aśıncrono: El enfoque asincrónico del algoritmo permite evitar la es-

pera por “esclavos” lentos, lo que puede acelerar significativamente la convergencia en

comparación con versiones secuenciales o paralelas convencionales. Además, al seleccio-

nar escenarios de forma aleatoria, se puede mejorar la eficiencia del algoritmo al evitar

posibles sesgos o desequilibrios en la asignación de escenarios a los trabajadores. Cada

trabajador recibe una aproximación inicial y un escenario aleatorio para resolver. Una

vez que un esclavo resuelve su subproblema para un escenario espećıfico, comunica su

solución al maestro. El maestro actualiza las variables correspondientes a ese escenario

considerando todas las soluciones recibidas hasta el momento. Después de actualizar las

variables maestras, se elige un nuevo escenario aleatorio para cada trabajador, y el proceso

se repite. El algoritmo continúa iterando con los trabajadores resolviendo subproblemas

de manera asincrónica, actualizando las variables maestras y seleccionando nuevos esce-

narios hasta que se alcanza la convergencia o se cumple un criterio de parada predefinido.

El algoritmo detallado se proporciona en el art́ıculo Shinde et al. (2022).

5.3. Algoritmo de PH con descomposición en clusters

(PHCD)

Utilizando los conceptos vistos en la Sección 4.7, se propone una extensión del algoritmo de

PH que aprovecha los beneficios de la reducción del conjunto de escenarios mediante clustering.

Esta propuesta consiste en incorporar una etapa de pre-procesamiento en la que el conjunto

de escenarios original es agrupado en un número menor de grupos, utilizando una técnica de
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clustering adecuada. Posteriormente, se selecciona un escenario representativo de cada grupo,

conformando aśı un conjunto reducido de escenarios que servirá como entrada para el algoritmo

de PH modificado. La probabilidad de los escenarios que forman parte del conjunto reducido

se calcula considerando la probabilidad de cada escenario original que pertenece a ese cluster

espećıfico. En el contexto de PH con Descomposición en Clusters (Progressive Hedging Clusters

Decomposition, PHDC), se asume que el conjunto de escenarios se divide en K clusters dis-

juntos, donde cada cluster Ck puede tener un número diferente de escenarios. La probabilidad

de cada cluster ck ∈ Ck, denotada como pk, se calcula sumando las probabilidades de todos

los escenarios individuales que pertenecen a ese cluster como se ve en la Ecuación 5.5, esta

probabilidad corresponde al escenario representativo.

pk =
∑
s∈Ck

ps (5.5)

Esta formulación permite mantener la información de probabilidad asociada con cada cluster

reducido de escenarios, lo que es crucial para el cálculo efectivo de la solución en el contexto del

algoritmo PHCD. En este caso se puede formular el problema estocástico reducido como sigue:

mı́n
∑

k∈Sred

pkf(x
k)

s.a. xk ∈ Qk ∀k ∈ Sred

xk
t = xk′

t ∀k, k′ ∈ Sred, ∀t ∈ T

El Algoritmo 4 implementa PH considerando ahora el conjunto reducido o representativo

de escenarios, teniendo presente ahora que los valores de la solución se calculan con la función

objetivo reducida.

5.4. Libreŕıa mpi-sppy

La resolución práctica de problemas de programación estocástica suele requerir el uso de

recursos computacionales paralelos. En este contexto, en esta sección se discuten las principales
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Algoritmo 4 Progressive Hedging con descomposición en clusters

1: Sea Sred = {c1, c2, ..., ck}, el conjunto de escenarios representativos de cada cluster.
2: Sea pk, la probabilidad de ocurrencia de cada escenario k ∈ Sred.
3: Inicializar i = 1, el contador de iteraciones.
4: Definir ρ > 0, parámetro de penalización.
5: Se define wi(k) = 0 ∀k ∈ Sred, multiplicadores de largo n (n es la dimensión del vector de

decisiones x)
6: ∀k ∈ Sred x̄0 = 0, el vector solución promedio.
7: mientras

∑
k∈Sred

∥∥xk
i − x̄i−1

∥∥ ≥ ϵ:
8: si i = 1:
9: xk

i ∈ argmin{f(xk) : x ∈ Qk}, calcular xk
i , solución de cada escenario k ∈ Sred

10: si i > 1:
11: xk

i ∈ argmin{f(xk) + wi(k)x+ 1
2
ρ ∥x− x̄i−1∥2 : x ∈ Qk}

12: x̄i =
∑

k∈Sred
pkx

k
i , se actualiza x̄i , solución promedio

13: wi+1(k) = wi(k) + ρ(xk
i − x̄i), actualizar w

14: i = i+ 1

caracteŕısticas de la libreŕıa mpi-sppy, que debido a su capacidad para lograr una paraleliza-

ción eficiente y escalable se utilzará para implementar las propuestas discutidas en la sección

anterior. En Knueven et al. (2023) se muestran experimentos computacionales que demues-

tran la capacidad de resolver problemas de programación estocástica muy grandes, incluyendo

variantes de enteros mixtos, en cuestión de minutos, aprovechando de manera eficiente im-

portantes recursos de computación paralela; además en ese trabajo presentan resultados para

las instancias más grandes disponibles públicamente de problemas estocásticos de compromi-

so unitario de enteros mixtos, las cuales se resuelven con brechas de optimalidad ajustadas

de manera probada. Esta libreŕıa tiene una novedosa arquitectura de software que facilita la

combinación de métodos para acelerar la convergencia, los cuales pueden combinarse de forma

plug-and-play. La libreŕıa mpi-sppy está escrita en Python y utiliza la libreŕıa Pyomo (Hart

et al. 2011) para el modelado de programas matemáticos, se basa en la libreŕıa MPI (Message

Passing Interface) (Gropp et al. 1999) para garantizar la eficiencia y la escalabilidad, y está

disponible en http://github.com/Pyomo/mpi-sppy.

5.4.1. Arquitectura

La libreŕıa mpi-sppy está construido sobre dos componentes principales:

Pyomo: Es una libreŕıa de Python ampliamente utilizada para modelar y resolver pro-
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blemas de optimización matemática. Pyomo proporciona una sintaxis de alto nivel para

definir modelos de optimización y tiene una arquitectura modular que permite integrar

diferentes solvers.

mpi4py: Es una implementación de Python del estándar de paso de mensajes MPI, que

permite la comunicación y sincronización entre múltiples procesos en entornos de compu-

tación paralela y distribuida.

Esto permite la escalabilidad a miles de unidades de cálculo paralelas sin perder eficiencia.

La arquitectura de mpi-sppy está estructurada en cilindros de unidades de cálculo (llama-

das rangos en MPI), con comunicación entre cilindros que hace uso de ventanas MPI aśıncronas

para acceder remotamente a mpi-sppy una porción de la memoria de un rango. En la Figura

5.1 se ve un ejemplo de implementación de esta arquitectura. Dentro de un cilindro, se utilizan

reducciones MPI, lo que generalmente requiere un tiempo de O(log(r)), donde r es el núme-

ro de rangos en el cilindro. Los cilindros se dividen en dos clases principales, hubs y spokes.

Los hubs representan el algoritmo principal (por ejemplo, PH o el método L-shaped), mientras

que los spokes son componentes “auxiliares” cŕıticos para la solución práctica de programas

estocásticos. Además, la arquitectura de mpi-sppy permite la vista basada en escenarios de la

programación estocástica, lo que facilita la expresión de programas estocásticos en términos de

escenarios individuales. Esta arquitectura está diseñada para soportar la paralelización a gran

escala de problemas de programación estocástica, permitiendo la ejecución eficiente en siste-

mas de computación de alto rendimiento con miles de núcleos, y fomentando la exploración de

métodos especulativos para mejorar los ĺımites superiores e inferiores de manera concurrente.

5.4.2. Principales funcionalidades

Las principales funcionalidades de mpi-sppy incluyen:

Paralelización Eficiente: mpi-sppy está diseñado para aprovechar al máximo los recursos de

computación paralela, permitiendo la resolución eficiente de problemas de programación

estocástica a gran escala en sistemas con miles de núcleos de procesamiento.

Comunicación Aśıncrona: La arquitectura de mpi-sppy utiliza comunicación aśıncrona
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Figura 5.1: Ejemplo de arquitectura mpi-sppy con un hub y dos spoke. El sistema mostrado contiene
15 filas totales, divididas en tres cilindros y cinco estratos.

entre hubs y spokes, lo que permite un intercambio eficiente de información entre los

diferentes componentes del sistema sin ralentizar el proceso de optimización.

Soporte para Diferentes Tipos de Problemas: mpi-sppy es capaz de manejar una amplia

gama de tipos de problemas, incluyendo programas estocásticos multi-etapa, lineales,

mixtos-enteros y no lineales, lo que lo hace versátil y adaptable a diversas aplicaciones.

Alta Eficiencia Paralela: La libreŕıa mpi-sppy se destaca por su alta eficiencia en parale-

lización, lo que le permite calcular ĺımites superiores e inferiores de manera concurrente

sin afectar negativamente los tiempos de ejecución.

Extensibilidad y Flexibilidad: mpi-sppy es una libreŕıa genérica que puede ser fácilmente

extendida para incluir nuevos componentes y algoritmos. Además, está integrada con

el lenguaje de modelado algebraico Pyomo, lo que facilita la expresión y resolución de

subproblemas de escenarios.

Esta libreŕıa mpi-sppy ofrece un conjunto completo de funcionalidades para la resolución

eficiente de problemas de programación estocástica a gran escala, con un enfoque en la escala-

bilidad, la eficiencia y la versatilidad en la gestión de diferentes tipos de problemas y modelos.

La forma de utilizar mpi-sppy implica los siguientes pasos generales:

Definir el modelo de optimización estocástica: Utilizando la sintaxis de Pyomo, se defi-

ne el modelo matemático que representa el problema estocástico, incluyendo variables,
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restricciones y función objetivo.

Configurar el entorno de ejecución paralela: Se configura el entorno de ejecución paralela,

especificando el número de procesos o nodos de cómputo a utilizar y la distribución de

los escenarios entre ellos.

Invocar el algoritmo Progressive Hedging: Se llama al algoritmo PH implementado en

mpi-sppy, pasando el modelo definido y los parámetros de configuración necesarios, como

el número máximo de iteraciones, criterios de convergencia, etc.

Monitorear y recopilar resultados: Durante la ejecución, mpi-sppy proporciona informa-

ción sobre el progreso del algoritmo, como el valor de la función objetivo y las métricas

de convergencia. Al finalizar, se pueden recopilar y analizar los resultados obtenidos.

Para finalizar, mpi-sppy es una herramienta poderosa para abordar problemas de opti-

mización estocástica de gran escala, aprovechando la computación paralela y distribuida. Su

integración con Pyomo y MPI lo convierte en una solución flexible y escalable para una amplia

gama de aplicaciones en diversos campos, como la planificación de la producción, la gestión de

la cadena de suministro, la optimización de carteras de inversión, entre otros.

5.5. Implementación del algoritmo de PHCD con mpi-

sppy

A fin de integrar la extensión del algoritmo de PH propuesta con la libreŕıa mpi-sppy, se

propone una arquitectura para un sistema que consta de varios módulos interconectados que

colaboran para la resolución eficiente de un problema de optimización estocástica, en la Figu-

ra 5.2 se puede ver un diagrama que describe esta arquitectura. En primer lugar, se encuentra

el “Módulo de generación de escenarios”, se encarga de crear de manera aleatoria siguiendo

cierta distribución de probabilidad un conjunto de escenarios basados en los datos de entrada

proporcionados.

Una vez generados los escenarios, entran en juego el “Módulo de reducción de escenarios”,

cuya función es simplificar el conjunto inicial de escenarios para reducir la complejidad compu-

tacional del problema sin perder su representatividad, utilizando una técnica de clustering,
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Figura 5.2: Diagrama que describe la arquitectura de un sistema para la resolución de problema
estocástico, que integra la reducción de escenarios con el algoritmo de PHDC.

generando aśı un conjunto representativo de escenarios. Este paso es crucial para mejorar la

eficiencia del proceso de optimización posterior. Finalmente a partir de esos escenarios represen-

tativos se genera los archivos .dat correspondientes. Por otro lado, el “Modelo de programación

estocástica en Pyomo” se encarga de formalizar el problema de optimización en términos ma-

temáticos, utilizando la libreŕıa Pyomo para su construcción, generando aśı un archivo .mod

que representa el modelo a resolver. Una vez que se tiene el modelo y los escenarios reduci-

dos, el “Módulo de integración del modelo y los escenarios reducidos” los combina para formar

un único problema integrado. Este paso es esencial para preparar los datos y las condiciones

iniciales necesarias para la resolución del problema. La resolución propiamente dicha se reali-

za mediante el uso de “MPI-Sppy para resolución paralela con PHDC”. Finalmente, una vez

obtenidos los resultados de la resolución, el “Postprocesamiento” se encarga de analizar y pre-

sentar los resultados de manera comprensible y útil para el usuario final. Esto puede incluir la
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visualización de resultados, la identificación de tendencias o la evaluación del desempeño del

sistema en diferentes escenarios.

5.6. Comentarios finales

En este caṕıtulo se presentó una propuesta de extensión del algoritmo Progressive Hedging

(PH) para mejorar su rendimiento y eficiencia en la resolución de problemas de optimización

estocástica. La propuesta principal consiste en incorporar una etapa de reducción de escenarios

mediante técnicas de clustering, lo que permite simplificar la dimensionalidad del problema

estocástico y reducir los requerimientos computacionales. Se introdujo el algoritmo denomina-

do Progressive Hedging con Descomposición en Clusters (PHCD), que combina el enfoque de

reducción de escenarios con el algoritmo PH convencional. Esto implica agrupar los escena-

rios originales en clusters, seleccionar un escenario representativo de cada grupo y aplicar el

algoritmo PH sobre este conjunto reducido de escenarios.

Además, se presentaron otras variantes y mejoras al algoritmo PH, como el PH aleatorio

(RPH), el PH paralelo aleatorizado y el PH aśıncrono, que buscan reducir la carga computacio-

nal y aprovechar la computación paralela para acelerar la convergencia.

Se describió la libreŕıa mpi-sppy, una herramienta de código abierto diseñada para la resolu-

ción eficiente y escalable de problemas de programación estocástica en entornos de computación

paralela. Esta libreŕıa implementa el algoritmo PH y sus variantes, aprovechando la comunica-

ción aśıncrona y la arquitectura ciĺındrica para distribuir eficientemente la carga computacional

entre múltiples procesos o nodos.

En general, las propuestas presentadas en este caṕıtulo tienen como objetivo mejorar el

rendimiento y la eficiencia del algoritmo PH, abordando desaf́ıos como la reducción de la di-

mensionalidad del problema, la aceleración de la convergencia y el aprovechamiento de recursos

de computación paralela. Estas contribuciones son relevantes para abordar problemas de opti-

mización estocástica de gran escala en diversos campos de aplicación.
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Caṕıtulo 6

Formulación Estocástica del FHTP

Los resultados de este capitulo fueron adelantados en una ponencia durante el CLAIO XXI

Conferencia Latino-Americana de Investigación Operativa (Viana et al. 2022)

La optimización estocástica es un método utilizado en muchos ámbitos diferentes para tomar

decisiones en condiciones de incertidumbre. En la industria forestal muchas variables están su-

jetas a la incertidumbre, como el crecimiento de los árboles, los costos de cosecha y la demanda

del mercado de productos madereros, etc. Por ejemplo, una cuestión crucial de la planifica-

ción forestal a medio plazo se abordó en Veliz et al. (2015), donde se presentó un modelo que

inclúıa tanto decisiones de cosecha como de construcción de caminos forestales, considerando

la incertidumbre en un problema de múltiples etapas. El efecto del aumento de la volatilidad

de precios fue estudiado en Alvarez (2004), quien mostró un aumento tanto del valor como

del umbral óptimo de cosecha a partir del cual se ejerce la estrategia de cosecha irreversible.

Las técnicas de optimización estocástica pueden utilizarse para incorporar esta incertidumbre

a proceso de toma de decisiones, permitiendo a los gestores tomar decisiones que sean robustas

a los cambios en las condiciones subyacentes. En Garcia-Gonzalo et al. (2016) se presentó un

modelo de optimización estocástica que incorporaba la incertidumbre del cambio climático en

la planificación de la gestión forestal. Los autores desarrollaron un enfoque de programación

estocástica mixta entera en dos etapas que considera diferentes escenarios de cambio climático

y sus probabilidades asociadas. Ese estudio pone de relieve la importancia de tener en cuenta

el cambio climático en la planificación forestal y la utilidad de las técnicas de optimización

estocástica para afrontar este reto. En Álvarez-Miranda et al. (2018) se presenta un modelo de
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optimización multicriterio para la gestión forestal sostenible bajo la incertidumbre del cambio

climático. Estos autores emplearon un enfoque de programación de objetivos combinado con

optimización estocástica para abordar simultáneamente múltiples objetivos (por ejemplo, pro-

ducción de madera, secuestro de carbono, conservación de la biodiversidad) y la incertidumbre

del cambio climático. El articulo de Daniel et al. (2017) investiga la incorporación de la in-

certidumbre en la planificación de la gestión forestal, considerando los impactos de la cosecha

forestal, los incendios forestales y el cambio climático en el bosque boreal. Los autores desa-

rrollaron un modelo de simulación estocástica espacialmente expĺıcito para evaluar los efectos

de diferentes escenarios de gestión sobre el suministro de madera y la dinámica del carbono

en condiciones de cambio climático e incendios forestales. Los resultados mostraron que tener

en cuenta las incertidumbres en la planificación de la gestión forestal puede conducir a estra-

tegias de gestión más resilientes y adaptativas. Ese estudio destaca la importancia de integrar

la incertidumbre en la planificación de la gestión forestal para tener en cuenta las complejas

interacciones entre las actividades humanas, las perturbaciones naturales y el cambio climático

en los ecosistemas forestales. En general, el uso de la optimización estocástica en la gestión

forestal proporciona una valiosa herramienta para que los responsables tomen decisiones más

informadas ante la incertidumbre.

Es importante destacar que para la Programación Estocástica (PE) la aleatoriedad es muy

importante. Cuando se habla de PE es necesario considerar que en lugar de resolver cada

escenario, esta técnica de la Investigación de Operaciones permite resolver múltiples escenarios

que probablemente pueden ocurrir en el futuro. Más formulaciones teóricas y aplicaciones de

cómo modelar PE se encuentran en H. Gassmann y Ziemba (2013), Schultz (2003) y Mayer y

Kall (2011).

6.1. Factores de incertidumbre y modo de optimización

estocástica

En este trabajo, la decisión de la primera etapa es el recorrido de los contratistas forestales

entre los diferentes frentes, una vez conocida esta información, las decisiones de la segunda
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Figura 6.1: Cuando un contratista planifica la cosecha de zonas sucesivas, es posible que las zonas
inaccesibles (los nodos con trazo discontinuo) permanezcan durante varios periodos.

etapa son la asignación de cada contratista a un frente de cosecha, en que periodo comienza la

cosecha en cada frente y volumen a cosechar. Las decisiones de la segunda etapa pueden verse

como las acciones correctivas.

La pérdida de acceso a las zonas de cosecha es un reto importante para la industria forestal

en todo el mundo. Todos los lugares de cosecha tienen alguna probabilidad de quedar inaccesi-

bles por diversas razones, como el mal tiempo, las catástrofes naturales y otras circunstancias

imprevistas. Esto puede tener un grave impacto en la viabilidad financiera de las operaciones

forestales, ya que el costo de los frentes de cosecha inaccesibles puede ser muy elevado. Esto se

debe a que el costo del equipo y la mano de obra necesarios para la cosecha puede ser significa-

tivo, y cualquier retraso o interrupción en el proceso de cosecha puede traducirse rápidamente

en un aumento de los costos y una reducción de la rentabilidad para los productores forestales.

En Uruguay, el acceso a los lugares de cosecha depende en gran medida de las condiciones me-

teorológicas, ya que el páıs está experimentando una mayor variabilidad climática, incluyendo

peŕıodos de lluvias excesivas, inundaciones y seqúıas más intensas y frecuentes (Bank, 2019).

Las fuertes lluvias, que pueden ser muy frecuentes en algunos años, pueden hacer intransitables

las carreteras de acceso a las zonas afectadas para la maquinaria y los camiones, lo que afecta

directamente a los planes de recolección.

La Figura 6.1 muestra un ejemplo de una planificación de cosecha para un contratista

forestal que se ve afectado por zonas inaccesibles en determinados momentos. Dentro de un

horizonte de planificación, pueden darse varios escenarios en función de la disponibilidad o no
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de lugares de tala en determinados periodos. Con base en el problema de programación lineal

entera mixta modelado en el Caṕıtulo 3, se propone un problema de optimización estocástica

cuyas variables de decisión son las siguientes:

xe
ijk, esta variable binaria indica si las máquinas cosechadoras del contratista k se mueven

a la ubicación j después de estar en la lugar i en el escenario e, i y j ∈ B∪I, k ∈ k, e ∈ E.

ypeik , esta variable binaria indica si el equipo de cosecha del contratista k opera en el sitio

de cosecha i en el peŕıodo p en el escenario e, k ∈ K, i ∈ I, p ∈ P, e ∈ E.

seik ≥ 0, esta variable entera indica que el contratista k comienza a operar antes de la

cosecha en i en el peŕıodo p en el escenario e , k ∈ K, i ∈ I, p ∈ P, e ∈ E.

wpe
i ≥ 0, volumen cosechado en el periodo p al frente instalado en i en el escenario e, con

p ∈ P, i ∈ I, e enE.

ue
ik, representa el número de sitios de cosecha visitados por el contratista k antes de

instalar el frente de cosecha en i en el escenario e, k ∈ K, i ∈ I, e ∈ E.

Cada escenario tiene una probabilidad de ocurrencia. La función objetivo en su forma ex-

tendida es la siguiente:

mı́n
∑
e∈E

probe(
∑

i∈B∪I

∑
j∈B∪I

∑
k∈K

CTRANS
k dijx

e
ijk +

∑
i∈I

∑
k∈K

∑
p∈P

CHARV
i ypeik ) (6.1)

Para modelar la disponibilidad o no disponibilidad de un sitio de cosecha determinado i

en un peŕıodo determinado p bajo un escenario e, consideramos la matriz binaria dispeip y la

siguiente restricción:

ypeik ≤ dispeip (6.2)

Por ejemplo, la siguiente matriz binaria (6.3) representa la disponibilidad de las ubicaciones

de recolección en un escenario dado en el ejemplo que se muestra en la Figura 6.1, donde la

ubicación 6 no está disponible en el peŕıodo 3, y las ubicaciones 3 y 4 no están disponibles en

el peŕıodo 4.
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dispe =



1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 0 1 1 1 1 1 1

1 1 1 0 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 0 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1



(6.3)

6.2. Generación de escenarios

Para lograr establecer con que probabilidad cierto lugar de cosecha no está disponible en

determinado momento, es fundamental por ejemplo estimar adecuadamente la distribución de

probabilidad de eventos de precipitación extrema. En esta tesis, nos enfocamos en caracterizar

la distribución de lluvias tomando la información de una región espećıfica de Uruguay, utilizan-

do datos históricos de precipitación diaria publicados por el Instituto Nacional de Investigación

Agropecuaria (2023) durante un peŕıodo de 10 años. En la Figura 6.2 se puede observar la dis-

tribución de precipitaciones acumuladas diarias, datos registrados por la Estación Tacuarembó

de INIA (Instituto Nacional de Investigación Agropecuaria, 2023).

Figura 6.2: Distribución de las precipitaciones acumuladas (en mm) en el periodo 2014-2024 de la
Estación Tacuarembó de INIA (Instituto Nacional de Investigación Agropecuaria, 2023)

El primer paso fue preparar los datos para el análisis. Se organizaron las mediciones por

año y fecha, se revisaron manualmente valores at́ıpicos que pudiesen deberse a errores, y se

aplicaron métodos de imputación para completar datos faltantes utilizando medias móviles e
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interpolación lineal. Una vez depurados, los datos fueron analizados para determinar la distribu-

ción estad́ıstica que mejor se ajusta. Se construyó un histograma de frecuencias para visualizar

la forma de la distribución de las precipitaciones mayores a 30 mm. Este análisis exploratorio

sugirió que una distribución de tipo gamma o Weibull podŕıa ser apropiada para modelar estos

eventos extremos. Se procedió entonces a ajustar ambas distribuciones candidatas a los datos,

estimando sus parámetros mediante el método de máxima verosimilitud. La bondad de ajuste

de cada distribución se evaluó aplicando la prueba de Kolmogorov-Smirnov. Los resultados indi-

caron que la distribución de Weibull de dos parámetros era la que mejor se ajustaba a los datos

de precipitación extrema en esta región. Los parámetros estimados fueron: λ = 15.52, k = 0.81.

Figura 6.3: Distribución de probabilidad estimada de las precipitaciones acumuladas en los últimos
10 años, y su ajuste de Weibull

Utilizando entonces la función de distribución acumulada de Weibull ajustada, se puede

calcular la probabilidad de que haya precipitaciones importantes de manera prolongadas por

varios d́ıas, lo que afectaŕıa la instalación o la operativa en un frente de cosecha. Con esta

distribución de probabilidad ajustada se pueden generar matrices que representen la disponi-

bilidad de los lugares de cosecha en un determinado periodo, lo que representa los distintos

escenarios estocásticos en el modelos de optimización. Si bien este análisis se enfocó en una lo-

calidad espećıfica, la metodoloǵıa descrita podŕıa aplicarse a otras regiones, constituyendo una
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herramienta valiosa para incorporar el riesgo e incertidumbre climática en la toma de decisiones.

6.3. Reducción de escenarios

Para cada escenario del conjunto E se tiene una matriz dispe diferente, a medida que au-

menta el número de escenarios hay una cantidad considerable de información para procesar.

Uno de los principales retos a los que nos enfrentamos en la programación estocástica (PE) es

la alta dimensionalidad de los escenarios con los que se trabaja, ya que intentamos representar

la realidad lo más fielmente posible, por lo que es necesario considerar una gran cantidad de

posibilidades. Sin embargo, puede que no sea necesario utilizar todo el conjunto original de

escenarios definidos, ya que al utilizar un subconjunto representativo de los mismos, es posible

preservar en gran medida la información y/o distribución de los datos originales, obteniendo aśı

una solución de calidad en un menor tiempo de resolución y con menos recursos computacio-

nales. El subconjunto de escenarios seleccionado debe cumplir una serie de requisitos esenciales

para que la solución obtenida sea teóricamente válida y comparable a la que se obtendŕıa en

el caso original. Estos requisitos son encontrar soluciones válidas en tiempos razonables y re-

presentar satisfactoriamente la estocasticidad del problema original según alguna métrica útil.

Comenzando con el conjunto completo de escenarios, nuestro primer paso es utilizar un enfo-

que de agrupación (clustering). Este método se utiliza para crear grupos (cluster), cada uno

caracterizado por escenarios similares. Luego, utilizando estos grupos de escenarios, abordamos

un problema de reducción para identificar un escenario representativo para cada grupo. Esto

da como resultado un modelo de PE simplificado que incluye solo los escenarios representati-

vos seleccionados. Estructuramos este modelo reducido para garantizar que logre una solución

óptima que sea equivalente, o casi equivalente, a la del modelo PE original.

En particular, con respecto a la industria forestal, Eyvindson y Kangas (2016) examinaron el

tamaño requerido del conjunto de escenarios para la programación estocástica en un problema

de planificación de la gestión forestal, centrándose en la incorporación de la incertidumbre del

inventario y el modelo de crecimiento. Los autores analizaron la relación entre el número de es-

cenarios y la calidad de la solución obtenida utilizando un modelo de programación estocástica.

Comprobaron que la calidad de la solución mejoraba con el aumento del número de escenarios
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hasta cierto punto, a partir del cual la mejora pasaba a ser marginal. Los resultados sugieren

que un conjunto relativamente pequeño de escenarios (por ejemplo, entre 50 y 100) puede ser

suficiente para las aplicaciones prácticas de la programación estocástica en la planificación de

la gestión forestal. Si bien no se puede generalizar este número de escenarios para todos los pro-

blemas, en particular el tratado en esta tesis ya que la variable aleatoria es diferente, el enfoque

proporciona ideas útiles para los investigadores y profesionales que trabajan con la optimización

estocástica en la industria forestal. Es importante destacar que en los experimentos realizados

en esta tesis se ha utilizado una cantidad mayor de escenarios, con el objetivo de garantizar una

representación más exhaustiva de la incertidumbre asociada a la variable aleatoria espećıfica

del problema estudiado. A pesar de esta diferencia en la cantidad de escenarios, se espera que

los resultados obtenidos sigan una tendencia similar a la observada por Eyvindson y Kangas

(2016).

La metodoloǵıa utilizada para reducción de escenarios es la vista en el Capitulo 4, el Al-

goritmo 1 se modifica en este caso para que pueda tomar la matriz dispe más representativa

de cada grupo. Para poder aplicar el algoritmo de agrupamiento es necesario contar con un

método para calcular las distancias entre las matrices, una buena opción es utilizar la distancia

de Hamming.

6.4. Resultados numéricos

Se implementa el algoritmo de reducción de escenarios basados en el método de clustering,

utilizando el lenguaje de programación Python, de esta manera también se puede utilizar he-

rramientas que provee ese lenguaje para realizar los análisis computacionales necesarios para

comprobar la efectividad del algoritmo. Los experimentos se realizaron utilizando la API AMPL

para Python para desarrollar el código fuente del modelo de optimización. El solucionador uti-

lizado en este caso fue Gurobi (versión 10.0.1), y los experimentos se ejecutaron en el sistema

operativo Ubuntu Linux 22.04.2 LTS, en una computadora con 12 Gb de RAM y procesador

Intel Core i5. El solucionador y sistema operativo utilizado para estos experimentos cambiaron

respecto a los presentados en la Sección 3.4, debido a que no se contó con la licencia CPLEX

utilizada anteriormente. De todos modos, se repitieron los experimentos a la Sección 3.4 para
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obtener nuevamente las soluciones deterministas presentadas en los resultados mostrados mas

adelante.

Los resultados de los experimentos realizados a continuación tienen como objetivo demos-

trar la efectividad del enfoque de reducción de escenarios para preservar la información y/o

distribución de los datos originales, obteniendo soluciones de alta calidad en un tiempo de

resolución más corto y con menos recursos computacionales. El objetivo es asegurar que la

solución obtenida sea teóricamente válida y comparable a la de la instancia original, cumplien-

do requisitos esenciales como encontrar soluciones válidas en tiempos razonables y representar

satisfactoriamente la estocasticidad del problema original según alguna métrica útil. Una vez

que se han obtenido los conjuntos de escenarios más representativos para cada instancia, se

utiliza el Algoritmo 2 para seleccionar el conjunto mı́nimo de escenarios representativos que se

acerque más a la solución determinista.
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ió
n
d
e
es
ce
n
ar
io
s

#
es
ce
n
ar
io
s

W
S

%
in
fa
ct
ib
le
s

T
ie
m
p
o
(s
)

#
es
c.

re
p
re
se
n
ta
ti
vo
s

W
S
r
ed

%
in
fa
ct
ib
le
s

T
ie
m
p
o
(s
)

B
14
04
,7
3

40
1.
42
3,
05

2,
50

0,
91

6
1.
49
4,
15

16
,6
7

0,
17

B
14
04
,7
3

50
1.
42
1,
67

0,
00

1,
17

7
1.
46
1,
11

0,
00

0,
22

B
14
04
,7
3

70
1.
42
1,
65

1,
43

1,
58

9
1.
45
3,
53

11
,1
1

0,
24

B
14
04
,7
3

10
0

1.
42
1,
33

0,
00

2,
26

11
1.
44
2,
10

0,
00

0,
32

B
14
04
,7
3

15
0

1.
41
7,
78

1,
33

3,
42

12
1.
43
8,
62

16
,6
7

0,
34

B
14
04
,7
3

20
0

1.
41
7,
59

1,
50

4,
57

14
1.
43
2,
08

14
,2
9

0,
34

B
14
04
,7
3

25
0

1.
41
4,
87

0,
80

5,
76

17
1.
42
5,
82

11
,7
6

0,
47

B
14
04
,7
3

50
0

1.
41
3,
03

2,
20

11
,4
3

18
1.
42
0,
23

0,
00

0,
48

B
14
04
,7
3

1.
00
0

1.
41
2,
71

0,
70

22
,6
9

19
1.
41
7,
62

0,
00

0,
54

D
85
,8
5

10
86
,5
5

0,
00

0,
18

2
91
,2
1

0,
00

0,
04

D
85
,8
5

20
86
,4
1

0,
00

0,
37

5
89
,9
6

0,
00

0,
08

D
85
,8
5

30
86
,2
7

0,
00

0,
55

7
89
,9
5

0,
00

0,
10

D
85
,8
5

40
85
,9
9

2,
50

0,
72

4
89
,5
2

25
,0
0

0,
13

D
85
,8
5

50
85
,8
5

0,
00

0,
91

12
85
,8
5

0,
00

0,
15

D
85
,8
5

70
85
,8
5

1,
43

1,
27

8
85
,8
5

12
,5
0

0,
23

T
a
b
la

6
.2
:
R
es
u
lt
ad

os
p
ar
a
co
n
tr
at
is
ta

B
,
co
n
40

a
1.
00

0
es
ce
n
ar
io
s;

y
p
a
ra

co
n
tr
a
ti
st
a
D
,
co
n
1
0
a
7
0
es
ce
n
a
ri
o
s.

103



C
on

tr
at
is
ta
s

V
al
or

so
lu
ci
ón

d
et
er
m
in
is
ta

S
in

re
d
u
cc
ió
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ió
n
d
e
es
ce
n
ar
io
s

C
on

re
d
u
cc
ió
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ió
n
D
F
,
co
n
1
0
a
1
.0
0
0
es
ce
n
a
ri
o
s.

116



Para los experimentos se utilizaron las instancias vistas en la Sección 3.4, en particular se

utilizaron las instancias de cada contratista individual sumado a la combinaciones de dos de

ellos, en aquellos casos que la zona de influencia de uno de los contratistas abarcaba al otro.

En las Tablas 6.1 a 6.15 vemos el resultado numérico de los diferentes experimentos, se observa

primero el valor de la solución al problema determinista para cada instancia, en este caso el valor

objetivo que se muestra es la distancia total recorrida por el equipo de cosecha. Las siguientes

columnas muestran los resultados para un esquema sin reducción de escenarios y para un

esquema con reducción de escenarios. En cada esquema se presenta la cantidad de escenarios

utilizados en el experimento, el valor promedio de las soluciones al problema estocástico (WS),

el valor promedio de las soluciones al problema estocástico reducido (WSred), el porcentaje

de escenarios infactibles y el tiempo de calculo. Como se puede ver en algunos ejemplos en la

Figura 6.4, las soluciones estocásticas promedio convergen a la solución determinista a medida

que aumenta el número de escenarios.

La Figura 6.5 muestra que las soluciones medias estocásticas de los escenarios representativos

también están cercanas a la solución determinista.

Los resultados obtenidos en los experimentos muestran las ventajas del enfoque de reduc-

ción de escenarios propuesto. En primer lugar, se demuestra que el modelo reducido logra una

solución muy cercana a la del modelo de programación estocástica original, con una diferencia

promedio de un 2-3% en el valor óptimo de la función objetivo. Esto indica que el método

de reducción preserva de manera efectiva la información y distribución de los datos originales.

Además, el enfoque de reducción de escenarios permite reducir drásticamente el número de

escenarios necesarios para representar la incertidumbre, con una reducción promedio de alrede-

dor del 80-90% en el número de escenarios. Esto trae importantes beneficios computacionales,

como se refleja en los tiempos de cálculo significativamente menores para el modelo reducido

en comparación con el modelo original sin reducción de escenarios. Esta mejora en la eficiencia

computacional es especialmente relevante a medida que aumenta el tamaño del problema y la

complejidad de la incertidumbre a modelar. Los resultados sugieren que el enfoque de reduc-

ción de escenarios puede mejorar sustancialmente la escalabilidad del método de optimización

estocástica, permitiendo abordar problemas de mayor envergadura que seŕıan intratables con el
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 6.4: En esta Figura se presentan cuatro casos de ejemplo, donde el eje vertical representa
el valor de la función objetivo del problema estocástico. Las curvas muestran cómo, a medida que
aumenta el número de escenarios considerados, el valor medio de las soluciones estocásticas converge
hacia un valor estable, que se aproxima a la solución del problema determinista.

118



(a) (b)

(c) (d)

Figura 6.5: Para los mismos casos mostrados en la Figura 6.4, podemos ver aqúı cómo las soluciones
medias de cada conjunto de escenarios reducidos se aproximan a la solución determinista.
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enfoque tradicional sin reducción. Por otro lado, los resultados también validan la convergen-

cia de las soluciones estocásticas hacia las soluciones deterministas a medida que aumenta el

número de escenarios considerados. Esto brinda confianza en la validez teórica del enfoque de

optimización estocástica y su capacidad para representar adecuadamente la incertidumbre pre-

sente en problemas del mundo real. En resumen, el enfoque de reducción de escenarios propuesto

demuestra ser una herramienta poderosa para abordar la optimización bajo incertidumbre de

manera eficiente y escalable, preservando al mismo tiempo la calidad de las soluciones obtenidas

y la representatividad de la incertidumbre modelada.

6.5. Experimentos con el algoritmo de PHCD

Si bien los resultados obtenidos con el enfoque de reducción de escenarios son prometedo-

res, es importante comparar su desempeño con otras técnicas establecidas para la resolución

de problemas de optimización estocástica de gran escala. Una de estas técnicas es el algoritmo

de PHCD visto en la Sección 5.5, ya que se basa en el algoritmo de PH que ha demostrado ser

eficaz para abordar problemas con un gran número de escenarios. En esta sección, se presenta

la implementación paralela del algoritmo de PHCD utilizando la libreŕıa mpi-sppy. Se reali-

zaron experimentos comparando el desempeño del enfoque de reducción de escenarios con la

implementación del PHCD en términos de calidad de la solución obtenida, tiempo de cómputo

y escalabilidad frente a problemas de mayor tamaño. Estos experimentos permitirán evaluar las

fortalezas y debilidades de cada enfoque, aśı como explorar posibles estrategias de combinación

que aprovechen las ventajas de ambos métodos.

En esta sección presentan los detalles de la implementación del Progressive Hedging con

mpi-sppy, la metodoloǵıa experimental utilizada y un análisis comparativo de los resultados

obtenidos frente al enfoque de reducción de escenarios.
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ió
n
d
e
es
ce
n
ar
io
s

P
H
C
D

W
S
re
d

ti
em

p
o
(s
)

W
S
p
h
cd

ti
em

p
o
(s
)

B
17

1.
40
4,
73

1.
42
5,
82

0,
46
6

1.
41
6,
77
7

0,
43
3

B
18

1.
40
4,
73

1.
42
0,
23

0,
48
4

1.
41
4,
19
0

0,
36
2

B
19

1.
40
4,
73

1.
41
7,
62

0,
53
9

1.
41
0,
19
5

0,
43
1

D
2

85
,8
5

91
,2
1

0,
03
9

90
,4
98

0,
03
8

D
4

85
,8
5

89
,9
6

0,
13
2

87
,7
71

0,
11
8

D
5

85
,8
5

89
,9
5

0,
07
7

86
,9
85

0,
03
8

D
7

85
,8
5

89
,5
2

0,
09
8

86
,3
81

0,
06
3

D
8

85
,8
5

85
,8
5

0,
22
9

85
,8
61

0,
14
0

D
12

85
,8
5

85
,8
5

0,
14
8

85
,8
64

0,
12
4

D
14

85
,8
5

85
,8
5

0,
31
0

85
,8
61

0,
17
8

D
18

85
,8
5

85
,8
5

0,
33
4

85
,8
59

0,
20
7

D
19

85
,8
5

85
,8
5

0,
34
9

85
,8
58

0,
26
0

F
2

32
6,
52

33
8,
43

0,
05
6

32
8,
25
2

0,
02
6

F
6

32
6,
52

33
5,
95

0,
15
5

33
3,
51
1

0,
12
9

F
7

32
6,
52

33
0,
88

0,
17
1

32
7,
12
1

0,
10
2

T
a
b
la

6
.1
7
:
C
om

p
ar
a
ci
ón

en
tr
e
el
es
q
u
em

a
d
e
re
d
u
cc
ió
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ó
n
en
tr
e
el

es
q
u
em

a
d
e
re
d
u
cc
ió
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Los resultados experimentales obtenidos al implementar el algoritmo de PHCD, que se de-

tallan en las Tablas 6.16 a 6.26, muestran un desempeño muy prometedor en la resolución

de problemas de optimización estocástica de gran escala. Si bien el enfoque de reducción de

escenarios propuesto inicialmente demostró ser efectivo para preservar la información y distri-

bución de los datos originales, obteniendo soluciones de alta calidad en tiempos razonables, el

PHCD logra igualar e incluso superar estos resultados en términos de eficiencia computacional.

En primer lugar, se observa que los valores promedio de las soluciones estocásticas obtenidas

con el PHCD son muy cercanos a los obtenidos con el enfoque de reducción de escenarios,

con una diferencia t́ıpica de apenas un 1-2%. Esto sugiere que ambos enfoques son capaces de

capturar adecuadamente la incertidumbre presente en el problema y obtener soluciones robus-

tas de calidad comparable. Sin embargo, donde el PHCD demuestra una clara ventaja es en

los tiempos de resolución. Gracias a la capacidad de distribuir la carga computacional entre

múltiples procesos o nodos de cómputo, se logran reducciones significativas en los tiempos de

cálculo, en algunos casos de hasta un 50% o más en comparación con el enfoque de reducción

de escenarios. Esta mejora en la eficiencia computacional se vuelve especialmente relevante a

medida que aumenta la complejidad del problema y el número de escenarios a considerar. En

los casos más desafiantes, con miles de escenarios, el PHCD podŕıa demostrar una escalabilidad

superior, logrando resolver los problemas en cuestión de minutos o pocas horas, mientras que el

enfoque de reducción de escenarios podŕıa requerir tiempos de cálculo considerablemente mayo-

res. Cabe destacar que la implementación paralela del PHCD aprovecha de manera efectiva los

recursos computacionales disponibles, lo que permite abordar problemas de mayor envergadura

sin comprometer la calidad de las soluciones obtenidas. Si bien ambos enfoques demuestran

ser herramientas valiosas para la optimización estocástica, el PHCD emerge como una opción

particularmente atractiva cuando se requiere una alta eficiencia computacional y una excelente

escalabilidad, manteniendo al mismo tiempo la capacidad de obtener soluciones de alta calidad

que capturen adecuadamente la incertidumbre presente en el problema.
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6.6. Comentarios finales

En este caṕıtulo, hemos visto como las técnicas de mejora de eficiencia computacional apli-

cadas en la planificación forestal estocástica pueden mejorar la escalabilidad del enfoque. La

técnica de reducción de escenarios se puede aplicar en la planificación forestal estocástica para

mejorar la eficiencia computacional y la escalabilidad del enfoque (Broz, 2015). En general,

la optimización estocástica se utiliza para la toma de decisiones en un entorno sujeto a in-

certidumbre, como la variabilidad en la demanda y los precios de la madera. La reducción de

escenarios implica reducir la cantidad de escenarios utilizados para modelar la incertidumbre,

lo que puede tener un impacto significativo en la eficiencia computacional y la escalabilidad

del enfoque. Reducir el número de escenarios utilizados para modelar la incertidumbre puede

tener un impacto significativo en la eficiencia y validez de las decisiones tomadas en un entorno

sujeto a incertidumbre. Además, la reducción de escenarios puede ser una opción atractiva para

aquellos usuarios que no tienen acceso a sistemas de cómputo de alto rendimiento o que en-

frentan restricciones presupuestarias. Por otro lado, la estrategia de paralelización aprovecha la

capacidad de procesamiento paralelo de las arquitecturas de cómputo modernas, dividiendo el

problema en subproblemas más pequeños que se resuelven simultáneamente. Esta técnica puede

ser beneficiosa cuando se tienen recursos computacionales suficientes, como múltiples núcleos

de CPU o unidades de procesamiento gráfico (GPU), ya que permite reducir significativamente

el tiempo total de ejecución.

Ambas opciones, la reducción de escenarios y la paralelización, pueden integrarse y apli-

carse de manera complementaria, dependiendo de los requisitos espećıficos del problema y los

recursos disponibles. En situaciones donde se dispone de recursos computacionales limitados,

la reducción de escenarios puede ser la opción más adecuada. Por otro lado, si se cuenta con

sistemas de cómputo de alto rendimiento, la paralelización puede ser la mejor estrategia para

aprovechar al máximo el poder de cómputo disponible.

Este tema es de gran relevancia en el contexto uruguayo, donde los contratistas a menudo

operan en función de la demanda y enfrentan el desaf́ıo de reducir los costos operativos para

mejorar la eficiencia general. En consecuencia, el desarrollo de estrategias efectivas para opti-

mizar la asignación de recursos, minimizar costos y mejorar la productividad se vuelve cŕıtico
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para su éxito y sostenibilidad. El uso de la agrupación de escenarios proporciona a los contra-

tistas información valiosa para ayudarlos a enfrentar estos desaf́ıos. Al utilizar la agrupación

de escenarios, los tomadores de decisiones pueden identificar la cantidad mı́nima de escenarios

necesarios para representar con precisión el problema completo, optimizando aśı el equilibrio

entre la calidad de la solución y los recursos computacionales necesarios. Este enfoque permite a

los contratistas centrarse en los escenarios más relevantes y probables, simplificando su proceso

de toma de decisiones y reduciendo el tiempo y el esfuerzo necesarios para evaluar una amplia

gama de resultados potenciales.

En el contexto uruguayo, esta técnica puede resultar particularmente útil para contratistas

que trabajan en sectores con altos niveles de incertidumbre. Al utilizar la agrupación de es-

cenarios en sus modelos de simulación, los contratistas pueden comprender mejor los factores

clave de sus costos operativos e identificar áreas de mejora. Esto, a su vez, conduce a una toma

de decisiones más informada, lo que les permite optimizar sus operaciones, reducir costos y, en

última instancia, mejorar su eficiencia.
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Caṕıtulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

Este caṕıtulo resume las conclusiones del trabajo de tesis presentado en los caṕıtulos anterio-

res. En conjunto, se presentan las principales ĺıneas de investigación que merecen ser abordadas

en el futuro.

7.1. Conclusiones

En conclusión, esta tesis se ha hecho un lugar en la intersección de las herramientas avanza-

das de optimización y su aplicación práctica en la industria forestal, especialmente subrayada

por las incertidumbres intŕınsecas del entorno táctico y operativo. Se ha desarrollado y validado

meticulosamente modelos que no sólo agilizan los procesos de planificación, sino que facultan a

los responsables de la toma de decisiones para contrarrestar preventivamente la volatilidad que

suele minar la eficiencia y la rentabilidad del sector.

Mediante el uso innovador de técnicas de optimización estocástica y reducción de escena-

rios, esta investigación ha desvelado posibles v́ıas para optimizar las operaciones forestales en

términos de costos, eficiencia y resiliencia. Los resultados demuestran el intrincado equilibrio

entre la utilización de un amplio conjunto de datos para simular posibles realidades futuras

y el pragmatismo computacional necesario para que dichas simulaciones sean precisas y via-

bles. Los resultados experimentales al implementar este algoritmo PHCD utilizando mpi-sppy

han demostrado un desempeño muy prometedor en la resolución de problemas de optimización

estocástica a gran escala que los vistos en la tesis. El enfoque de reducción de escenarios ini-
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cialmente propuesto demostró ser efectivo para preservar la información y distribución de los

datos originales, obteniendo soluciones de alta calidad en tiempos razonables. Sin embargo, el

algoritmo PHCD propuesto ha logrado no solo igualar, sino incluso superar estos resultados en

eficiencia computacional. Cabe destacar que ambos enfoques son valiosos y pueden aplicarse

de manera integrada o complementaria según los requisitos y recursos disponibles. Además, los

resultados exactos obtenidos con PHCD permiten validar el enfoque de reducción de escena-

rios, ya que las diferencias entre los valores obtenidos son muy pequeñas, lo que demuestra la

capacidad de este último para capturar la esencia de los datos originales de manera efectiva. La

importancia global de este trabajo en el campo de las herramientas de optimización aplicadas

a la industria forestal es polifacética. Se ha aportado una nueva perspectiva sobre cómo acomo-

dar las variables tradicionales de la planificación táctica con los elementos menos predecibles

derivados de los factores climáticos. Este planteamiento no sólo ampĺıa los fundamentos de los

paradigmas de optimización existentes, sino que también ofrece nuevas trayectorias para futuros

esfuerzos de investigación impulsados por un compromiso con la solidez, la adaptabilidad y la

sostenibilidad.

A través de esta tesis, hemos impulsado firmemente el ámbito de la loǵıstica forestal y

la planificación táctica y operativa hacia una era en la que la incertidumbre se convierte en

un aspecto incorporado a la toma de decisiones estratégicas, en lugar de una externalidad

incontrolable. Este trabajo representa una llamada a la innovación continua, reconociendo que

la solidez de nuestras cadenas de suministro y la sostenibilidad de nuestros recursos forestales

están inextricablemente ligadas a la evolución progresiva de los modelos de optimización que

desplegamos. Hemos demostrado la importancia de abordar la incertidumbre de manera integral

en nuestros procesos de planificación, y los enfoques propuestos en esta tesis constituyen un

avance significativo en esa dirección.

El desaf́ıo de optimizar la planificación de las operaciones de los contratistas forestales ha

sido abordado por en una ĺınea de investigación desde diversos ángulos. En un comienzo, se

enfocó en la replanificación de recorridos ante contingencias, como la falla de equipos de cosecha

(Viana et al. 2018b) o la inhabilitación temporal de los sitios de cosecha (Viana et al. 2019).

Los algoritmos propuestos permitieron reaccionar de manera eficiente a estas disrupciones,
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minimizando el impacto en los planes originales. Sin embargo, se vio también que la colaboración

entre contratistas forestales podŕıa ser una estrategia prometedora para mejorar la eficiencia de

ellos. Se exploró la formación de coaliciones (Viana et al. 2018a, Viana et al. 2020), demostrando

los beneficios potenciales de una planificación conjunta frente a enfoques individuales. Luego,

los esfuerzos se centraron en capturar la complejidad completa del problema de planificación que

enfrentan los contratistas forestales. En Viana et al. (2023), se presenta un modelo matemático

detallado que considera todas las restricciones operativas y loǵısticas relevantes en un contexto

determinista. Finalmente, reconociendo la inherente incertidumbre en el entorno forestal, se

extendió el trabajo al ámbito estocástico (Viana et al. 2022). Aplicamos técnicas de reducción

de escenarios para manejar la complejidad computacional, permitiendo obtener planes robustos

y adaptables a las condiciones cambiantes. Esta ĺınea de investigación ha evolucionado de

manera orgánica, abordando cada vez aspectos más complejos y realistas del desafiante mundo

de la planificación forestal. Los aportes no solo han sentado bases sólidas para futuros avances,

sino que también han brindado a los contratistas forestales herramientas prácticas para mejorar

su eficiencia y competitividad.

En esencia, esta tesis se erige como una narración cohesiva; articula el papel fundamental

de la reducción de escenarios en la gestión de la incertidumbre, fomenta el perfeccionamiento

de la eficiencia operativa en medio de condiciones variables y, en última instancia, subraya el

impacto indeleble de las herramientas de optimización meticulosamente diseñadas en la indus-

tria forestal, un sector fundamental tanto para las economı́as locales como para los ecosistemas

globales.

7.2. Limitaciones y trabajo futuro

En la búsqueda del rigor cient́ıfico y de hallazgos sustanciales, es igualmente imperativo

reconocer las limitaciones inherentes a nuestra capacidad de investigación. Aunque las meto-

doloǵıas presentadas sobre optimización estocástica han demostrado ser muy prometedoras y

aplicables, no están exentas de limitaciones, derivadas de los supuestos asumidos, el tamaño de

las muestras y el alcance de los modelos. Una de las principales limitaciones es la dependencia

de los supuestos espećıficos en los que se basan los modelos estocásticos. Los supuestos relativos
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a la capacidad de respuesta ante eventos climáticos y la continuidad de los procesos loǵısticos

e industriales reflejan un conjunto idealizado de parámetros que pueden no englobar todas las

complejidades dinámicas de las situaciones del mundo real. Además, los modelos computaciona-

les, aunque diseñados para manejar un mayor número de escenarios de lo que era práctico hasta

ahora, siguen estando sujetos a las limitaciones intŕınsecas de la potencia de procesamiento y

la eficiencia algoŕıtmica, que repercuten en su escalabilidad a conjuntos de datos aún mayores

o en su aplicación en tiempo real. Los tamaños de las muestras utilizadas en este estudio de

casos -a partir de los cuales se extrajeron las conclusiones- eran representativos de determinados

contextos del sector forestal uruguayo, pero pueden no extrapolarse uniformemente a otras re-

giones o escalas de operación. Por lo tanto, aunque son indicativos de tendencias y ofrecen una

sólida base emṕırica, estos resultados pueden justificar una mayor corroboración a través de

conjuntos de datos más amplios que abarquen un espectro geográfico e industrial más amplio.

Los trabajos futuros debeŕıan tratar de solventar estas limitaciones. Una dirección inmediata

es la ampliación de las muestras de estudio para incluir un conjunto de operaciones forestales

más diverso desde el punto de vista geográfico y más amplio desde el punto de vista numérico,

perfeccionando aśı la solidez y la aplicabilidad universal de las herramientas de optimización

desarrolladas. Además, la exploración de modelos más intrincados que incorporen una mayor

variedad de factores de incertidumbre (como variables poĺıticas, sociales y económicas más

amplias) podŕıa dar lugar a modelos de una profundidad y utilidad sin parangón.

La investigación futura también podŕıa centrarse en la integración del análisis de datos

en tiempo real y los métodos de optimización adaptativa para ofrecer a los planificadores la

capacidad de reaccionar a los cambios en las condiciones operativas casi en tiempo real. La

integración de la inteligencia artificial y las técnicas de aprendizaje automático podŕıa poten-

ciar los modelos existentes, haciéndolos avanzar hasta un nivel en el que las predicciones y la

planificación no sólo sean proactivas, sino que también respondan dinámicamente.

Por último, una prometedora ĺınea de investigación futura es la exploración de estrategias de

cooperación entre múltiples partes interesadas dentro de la industria forestal, una exploración

guiada por las complejidades socioeconómicas y las dependencias mutuas que caracterizan a las

cadenas de suministro modernas. Las investigaciones centradas en el impacto medioambiental
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de las prácticas forestales, vinculadas a herramientas de optimización, podŕıan promover la

sostenibilidad y la conservación como elementos integrales de la cadena de suministro forestal.

Este trabajo ha sentado las bases para seguir explorando; es un trampoĺın desde el que el

campo de la optimización frente a la incertidumbre puede lanzarse a nuevos dominios, abordar

retos emergentes y desgranar soluciones innovadoras para la industria forestal y más allá. La

investigación presentada en esta tesis sienta las bases para una integración sinérgica con trabajos

donde soy co-autor, donde se presenta enfoques basados en grandes datos (Rossit et al. 2019)

y aprendizaje automático (Rossit et al. 2024) para la previsión de la productividad de las

operaciones de cosecha forestal. Los modelos de optimización estocástica desarrollados en esta

tesis pueden combinarse con las técnicas mencionadas para aprovechar al máximo los conjuntos

de datos históricos y en tiempo real sobre productividad, condiciones climáticas, caracteŕısticas

del sitio y otros factores relevantes. Esta sinergia permitiŕıa no solo anticipar y cuantificar

la variabilidad en la productividad, sino también optimizar las operaciones de cosecha para

maximizar la eficiencia y la rentabilidad en presencia de dicha variabilidad.
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Ahmed, M., Seraj, R., y Islam, S. M. S. (2020). The k-means algorithm: A comprehensive

survey and performance evaluation. Electronics, 9 (8), 1295.

Albornoz, V. (1998). Diseño de modelos y algoritmos de optimización robusta y su aplicación a

la planificación agregada de la producción [Tesis doctoral, Universidad Católica de Chile,
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Leonello, E., Gonçalves, S. P., y Fenner, P. T. (2012). Efeito do tempo de experiência de

operadores de Harvester no rendimento operaciona. Revista Ãrvore, 36, 1129-1134.
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