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Abstract. An optimization tool for solving nonlinear multi-objective mixed-integer
problems is presented. The algorithm is based on the particle swarm metaheuristic
(PSO). As PSO was designed to be applied to box-constrained continuous problems, a
technique based on the total of the violations of the restrictions of each particle was
incorporated to address restricted problems of the general type. Additionally, to treat
binary variables, the "Angle Modulation" method was adopted, which trough the inclu-
sion of four additional continuous variables and the evaluation of a trigonometric func-
tion, generates the values of all the binaries along the search. Finally, to address multi-
objective problems, a methodology was incorporated to identify the Pareto front. The
developed algorithm was tested on different benchmark functions of two and three ob-
jectives, obtaining satisfactory results. The potential of the developed tool is illustrated
through a case study of agronomic interest: the design of strategies for integrated weed
management.
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Resumen. Se presenta una herramienta de optimizacion para la resolucion de
problemas mixto entero no lineales multi-objetivo. El algoritmo se basa en la
metaheuristica de enjambre de particulas (PSO). Como PSO esté disefiado para
aplicarse a problemas continuos sin restricciones, para poder abordar problemas
restringidos se le incorporo6 una técnica basada en el total de las violaciones a las
restricciones de cada particula. Adicionalmente, para tratar variables binarias, se
adopto el método “Angle Modulation”, el cual agrega cuatro variables continuas
adicionales que, a través de una funcion trigonométrica, van proporcionando los
valores de todas las variables binarias a lo largo de la exploracion. Finalmente,
para abordar problemas multi-objetivo, se incorpor6 una metodologia para iden-
tificar el frente de Pareto. El algoritmo desarrollado se probo sobre diferentes
funciones benchmark de dos y tres objetivos, obteniéndose resultados satisfacto-
rios. Las prestaciones de la herramienta desarrollada se ilustran mediante un caso
de estudio de interés agronomico: el disefio de estrategias para el manejo inte-
grado de malezas.

Palabras Claves: optimizacion, PSO, MINLP-MO, Manejo Integrado de Male-
zas

1 Introduccion

En las ciencias e ingenierias se pueden encontrar una gran variedad de problemas que
pueden representarse matematicamente a través de modelos de optimizacién mixto en-
tera no lineal multi-objetivo (MINLP-MO). En este tipo de problemas, Ec. (1), se in-
tenta hallar la mejor combinacién de variables continuas (x) y binarias (y) que maxi-
mice una dada cantidad (NFO) de criterios de desempefio o funciones objetivo (f(.))
de acuerdo a ciertas restricciones de igualdad (h(.)) y desigualdad (g(.)). Asimismo, en
el caso de las variables continuas, también se debe considerar sus limites superiores
(x*P) e inferiores (x'°).
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Minimizar f(x,y) = (fi(x, ¥), o, f (6, Y), . fyvro (%, ¥))
Sujeto a:
h(x,y) =0;g(x,y) <0; x° —x<0;x—x* <0;y€ (0,1) (1)

Los problemas que presentan no linealidades en sus funciones objetivo o en sus restric-
ciones pueden introducir no convexidades que ocasionan regiones factibles irregulares.
Esto conduce a multiples 6ptimos locales, dificultando encontrar la mejor solucion o,
incluso, simplemente una factible. Asimismo, la presencia de variables binarias con-
lleva una “complejidad combinatoria” debido a la gran cantidad de posibilidades que
se pueden enumerar, incluso para un mimero modesto de decisiones. Por todas estas
razones, este tipo de problemas es mucho mas complejo de resolver que los que solo
comprenden la version continua y lineal. Otra complicacion adicional es la necesidad
de optimizar dos o mas funciones objetivo en simultdneo, las cuales, en general, se
encuentran en conflicto entre si. Esto ocasiona que una tinica solucion no optimice a la
vez todos los objetivos considerados y que la mejora en uno de ellos conlleva el detri-
mento de los restantes. Esta caracteristica acrecienta aun mas los esfuerzos computacio-
nales requeridos para encontrar soluciones de compromiso que resuelvan esta clase de
problemas.

Por todas estas razones, la resolucion de problemas de optimizacion MINLP-MO en
tiempos de computo compatibles con aplicaciones practicas es uno de los mayores desa-
fios dentro de la matematica aplicada moderna. Existen numerosas herramientas, libres
y comerciales, para programar y resolver modelos MINLP. Las herramientas comer-
ciales GAMS, gProms y Matlab, por ejemplo, proporcionan entornos de programacion
amigables y solvers muy eficientes, pero poseen costos elevados en concepto de licen-
cias de software. Existen plataformas no-comerciales con buenas prestaciones para
ciertos tipos de modelos (LP, NLP, MILP), pero no abundan los algoritmos MINLP
generales en un entorno de programacion lo suficientemente flexible para adaptarlo a
aplicaciones diversas. Respecto de la optimizacion MO, habitualmente se requiere una
programacion ad-hoc en la plataforma de desarrollo adoptada. Por todo lo anterior, el
objetivo principal de este trabajo es presentar una implementacion propia de un solver
MINLP-MO para abordar diferentes problemas de investigacion y transferencia a desa-
rrollar en el &mbito de nuestro grupo de investigacion, e ilustrar su desempefio mediante
problemas benchmark y una aplicacion de interés agronémico.

2 Herramienta de optimizacion MINLP-MO

Existe una gran cantidad de algoritmos de optimizacién numérica para resolver proble-
mas MINLP-MO. Una clasificacion basica se establece entre los deterministicos y los
metaheuristicos. La optimizacion deterministica es completamente predictiva, es decir,
si se especifican los mismos puntos iniciales de las variables de entrada del algoritmo,
éste convergera siempre a la misma solucion. Su implementacién es matematicamente
sofisticada, depende de derivadas de las funciones no lineales y de exploraciones de
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tipo “branch and cut” para los arboles de decisiones, y bajo ciertas condiciones, pueden
garantizar la convergencia al optimo (local e incluso global).

Por otro lado, se encuentran las metaheuristicas, las cuales cuentan con elementos
aleatorios para guiar la exploracion del espacio de soluciones, por lo cual pueden no
necesariamente converger exactamente a la misma solucion mediante la misma secuen-
cia de calculo. A diferencia de los métodos deterministicos, cuentan con la gran ventaja
de no necesitar puntos iniciales proximos a los 6ptimos ni verificar propiedades mate-
maticas especiales, tornandolas muy populares para resolver problemas mixto-entero
no lineales de tipo general [1].

En particular, en este trabajo se adoptd la metaheuristica basada en el enjambre de
particulas (PSO, por sus siglas en inglés) debido principalmente a: (i) un buen rendi-
miento reportado para una gran variedad de problemas; (ii) su relativa sencillez de im-
plementacion; (iii) su flexibilidad para anexarle nuevas técnicas que amplien su campo
de aplicacion.

3.1 Optimizacién continua por Enjambre de Particulas (PSO)

La optimizacion continua por enjambre de particulas es un método propuesto original-
mente en [2], basandose en la conducta de comunidades de organismos vivos, como
por ejemplo los enjambres de abejas en la biisqueda de alimento.

El PSO parte de una poblacion o enjambre de tamafio N de soluciones candidatas
denominadas “particulas” que se van moviendo por el espacio de D dimensiones o va-
riables (j), en la busqueda del 6ptimo. La exploracion se realiza principalmente en base
a dos ecuaciones matematicas sencillas en las cuales se va actualizando, en cada itera-
cion (k), la posicion (x)(2) y la velocidad (v)(3) de cada particula (i) del enjambre. A
medida que la poblacion se mueve, los individuos van registrando la mejor posicion
encontrada por cada uno de ellos, a la que se denomina “mejor local” (p), asi como la
mejor lograda por todos ellos, llamada “mejor global” (q). Al hablar de la “mejor solu-
cién” se hace referencia a aquella que logra el menor valor de la funcion objetivo (f) si
se trata de un problema de minimizacion del objetivo.

= xf vt vie [LN], vje [1LD] @

Xij ij

k k k k kY v/ i ;
Uij+1 = kaij + Clrlij(pij - xij) + Czrzij(qj - xl-]-) Vie [1, N], V] € [1, D] (3)
Finalmente, cuando se cumple el criterio de terminacion impuesto (tipicamente un ni-
mero maximo de iteraciones, K,y ), €l algoritmo devuelve la mejor solucion (q) en-

contrada hasta ese momento.

3.2 Tratamiento de restricciones

El PSO bésico [2] s6lo tiene en cuenta los limites superiores (x}‘p) e inferiores (xj“’) de
cada dimension (j) del problema, pero no cuenta con un tratamiento explicito para ma-
nipular restricciones de igualdad (A(.)) y de desigualdad (g(.)). Para poder manipular
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estos tipos de restricciones se incorpor6 al PSO descrito por (1) y (2) la técnica pro-
puesta en [3] basada en el concepto de violacion absoluta de las restricciones. La misma
se adopto por ser bastante general, no requerir la reformulacion o reduccion de restric-
ciones y requerir pocos parametros adicionales, lo que la vuelve, a nuestro entender,
mas practica que otros métodos alternativos.

La metodologia elegida consiste en agrandar temporalmente la region factible origi-
nal, obteniendo una zona mas relajada (Fig. 1). Esta region relajada se va reduciendo
progresivamente a medida que las particulas comienzan a ingresar a ella hasta conver-
tirse nuevamente en la region factible del problema original. Para ello, en cada iteracion
(k) se debe calcular el valor del total de violaciones a las restricciones (7AV por sus
siglas en inglés) por parte de cada particula i (4), y el valor de relajacion p (5), el cual
establece si una solucién es temporalmente factible (cuando TAV¥ < u¥). Cabe men-
cionar que, en este trabajo, los limites de cada variable (limites de caja) se consideraron
como restricciones de desigualdad y se tratan segiin el mismo procedimiento. En (5) Fr
representa el numero de individuos factibles en una dada iteracion.

TAV; = 31 |hy ()| + ¥4 max(0,g5(x)) + X%, max(0, (x° — x§)) +
+ 32, max(0, (xff —x*)) Vi €[1,N],Vj €[1,D] 4)

it = i (1 - ££) ©)

u

\ O Regidn Factible Relajada

() Regién Factible Original

Fig. 1. Relajacion de la region factible para el tratamiento de restricciones

Dado que ahora se tienen en cuenta las restricciones, cambia la forma de determinar
cuales son los mejores global y locales en cada iteracion. Segun el criterio de factibili-
dad, se considera que:

(i)  Una solucién factible (TAVF < u¥) es preferible a una infactible (TAVS > u*);

(ii) Entre dos soluciones factibles (TAVF < u*), aquella que alcanzé un mejor valor
de la funcion objetivo (f;) es la preferida;

(iii) Entre dos soluciones infactibles (TAVF > u¥), se selecciona la de menor TAV;.

Esta técnica favorece la exploracion del espacio de busqueda al admitir violaciones
transitorias a las restricciones mientras conduce a la poblacion hacia la region factible
de manera progresiva. La implementacion de esta prestacion se tested sobre diversas
funciones benchmark que difieren en su complejidad de resolucion debido a la presen-
cia de diversos tipos de no linealidad y restricciones, asi como de distintos nimeros de
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ecuaciones y variables en [4]. Los resultados resultantes de optimizar este set de pro-
blemas demuestran un buen rendimiento general en todos ellos, alcanzandose el 6ptimo
global en la mayoria de los casos y subdptimos factibles en el resto.

3.3 Tratamiento de variables binarias

Con el fin de ampliar atin mas la gama de problemas que podrian resolverse con esta
herramienta, al PSO descrito anteriormente se le incorpor6 la metodologia “Angle Mo-
dulation” [5] para tratar variables binarias. La misma fue seleccionada principalmente
porque permite trabajar directamente con la metaheuristica sin necesidad de realizar
modificaciones especiales al algoritmo. Se trata de una técnica sencilla y facil de anexar
al PSO y para la cual se han reportado buenos resultados en distintas aplicaciones.

Basicamente, este método consiste en sumar 4 variables continuas adicionales (a, b,
¢, d) al problema a optimizar, las cuales son coeficientes de una funcidn trigonométrica
simple G(.) (6). Dependiendo del valor que tome esta funcion, el valor de cada variable
binaria (j) sera igual a uno o cero segun el criterio (7).

G() =sin(2r(I —a) X b X cos(2n X c(I —a))) +d (6)

{SiG(Ii) >0 -y, =1

Los coeficientes a, b, ¢, d , manipulados como variables por el PSO, controlan la forma
de la funcién sinusoidal G(I). I representa un intervalo que se divide en tantos subin-
tervalos regulares como cantidad de variables binarias (n,) posea el problema.

De esta manera, la técnica “Angle Modulation” no solo resulta muy compatible con
la mecanica de optimizacion del PSO al manipular un ntimero pequefio de variables
continuas adicionales, sino que también vuelve mas sencillo el problema a resolver, ya
que evita la complejidad combinatoria asociada a explorar el espacio entero correspon-
diente al problema binario original. Cabe aclarar que, si bien esta técnica proporciona
una suerte de “memoria” en la busqueda con el objetivo de preservar buenas combina-
ciones de variables binarias, no asegura una exploracion exhaustiva del arbol de opcio-
nes al estilo “Branch & Cut”, con lo cual es imposible asegurar la convergencia a solu-
ciones globalmente 6ptimas.

3.4 Tratamiento de objetivos multiples

Para extender atin mas las prestaciones de la herramienta con el objeto de optimizar una
amplia gama de problemas de diferentes caracteristicas, también se incorporé al PSO
una técnica para tratar objetivos multiples. Si bien existe una gran variedad de métodos
para resolver esta clase de problemas [6], en este trabajo se implemento una técnica que
detecta y expone el frente de Pareto. Esta metodologia consiste en que el algoritmo
identifique aquellas soluciones pertenecientes a la frontera de Pareto, la cual representa
un conjunto de soluciones donde cada una es mejor que las restantes en al menos uno
de los objetivos optimizados. Este frente esta representado por una curva en caso de
problemas de optimizacion bi-objetivo y por una superficie en caso de problemas tri-
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objetivo. Con esta técnica se reduce la subjetividad y arbitrariedad en el tratamiento de
los diferentes objetivos, a diferencia de otros métodos populares en los cuales se deben
asignar prioridades. En este caso, el tomador de decision tiene a su disposicion diversas
soluciones y decide cual de ellas aceptar de acuerdo a su conocimiento e intuicion, al
priorizar determinado criterio por sobre los demas [7].

Para poder establecer el frente de Pareto, es necesario primero definir los términos
“soluciones dominadas™ y “soluciones no dominadas”, los cuales se utilizan para orde-
nar las distintas soluciones encontradas. Se dice que una soluciéon S; domina a otra
solucién S, si se satisfacen dos condiciones (en problemas de minimizacién de todos
los objetivos):

1. La solucion S; no es peor que S, en todos los objetivos (f). Es decir, se deberia
cumplir que: £, (S;) < fi.(S,) paratodo k = {1, ..., Npo }.

2. La solucién S; es estrictamente mejor que S, al menos en un objetivo (fi). Esto
quiere decir que f;(S;) < fi(S,) para al menos un objetivo k = {1, ..., Npp }.

En otras palabras, esta definicion indica que la solucion S; se considera un 6ptimo de
Pareto si es igualmente buena en todos los objetivos y mejor en al menos uno de ellos.
De esta manera, entre dos soluciones existen tres posibilidades:

e S, dominaas,;
e S, es dominada por S,;
e S,y S, sonno dominadas entre si.

A medida que se identifican las soluciones no dominadas, éstas se almacenan en un
archivo externo (A). Se debe limitar el tamafio de este archivo para que no se torne
demasiado extenso y se disminuya la velocidad del algoritmo con excesivas operacio-
nes de almacenamiento. Una vez que se establece el nimero maximo de soluciones a
almacenar, se requiere un criterio para establecer qué soluciones se descartan una vez
que el archivo esta completo. Para ello, en este trabajo se utilizé la metodologia pro-
puesta por [8], la cual ordena las soluciones del archivo externo segtn la distancia de
hacinamiento que existe entre ellas.

Para determinar la distancia de hacinamiento (dh) se inicializa su valor en cero para
todas las soluciones presentes en A. Posteriormente, se clasifica el conjunto de solucio-
nes segun valores de funcion objetivo en orden ascendente. Luego, se establece el valor
de dh como la distancia promedio entre las dos soluciones vecinas. A las soluciones
limite, que son aquellas que tienen el menor y mayor valor de la funcion objetivo, se
les asigna, arbitrariamente, un valor infinito en la distancia de hacinamiento para que
siempre queden seleccionadas. Este proceso se realiza para cada funcion objetivo del
problema de optimizacion. Finalmente, se calcula el valor de la distancia de hacina-
miento de cada solucion, como la suma de todas las dh de cada funcion objetivo.

Una vez obtenida la distancia de hacinamiento para cada particula, se las ordena de
mayor a menor en el archivo externo A. Si resulta que éste supera el limite de particulas
establecido, entonces se eliminan tantas soluciones de la parte inferior de A como sea
necesario para cumplir con la dimension especificada para éste. De esta manera, solo
permanecen las particulas que mayor diversidad aportan, en cuanto a su valor en las
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funciones objetivo. El pseudocodigo para el célculo de la distancia de hacinamiento se
presenta en la Fig. 2.

Cabe mencionar que, con esta metodologia, cambia la forma de determinar el mejor
global (q) del PSO, que antes era un valor unico, y ahora puede ser igual a cualquiera
de las soluciones presentes en A. Entonces, para establecer q, siguiendo la propuesta
de [8], a cada particula se le asign6 aleatoriamente cualquiera de las soluciones corres-
pondientes al 10% de la parte superior de archivo externo (una vez que éste ya se ordend
de mayor a menor dh). De esta manera, se promueve el movimiento del enjambre hacia
los puntos mas dispersos entre si.

En cuanto al mejor local (p), s6lo es necesario comparar la nueva soluciéon encon-
trada en esa iteracion (x) con la guardada en p. Si x domina a p, entonces se actualiza
el mejor local, si no, mantiene su valor.

1) Se obtiene el nimero total de soluciones no dominadas en el repositorio externo A.
n, = len(A4)
2) Se inicializa la distancia de hacinamiento dh de cada solucién s en cero.
dh[S;] = 0.
3) Se calcula la distancia de hacinamiento de cada solucion.
Para cada funcion objetivo k = {1, ..., Ngo}:
Se ordenan las soluciones de mayor a menor valor de la funcién objetivo k y
se calcula la distancia de cada solucion segun el objetivo k:
Para cada k desde 1 hasta Ngg:
S =sort(S,k)
Para cada 5; desde 1 hasta n,:
dh[S;] = dh[S;] + dhy[Si+1] — dhy[Si-4]
Se asigna a la distancia de hacinamiento de las soluciones limite un valor
infinito.

dh[Sp] = dh[S,,] =

Fig. 2. Pseudocodigo del céalculo de la distancia de hacinamiento

3.5 Pseudocédigo PSO MINLP-MO: Implementacién propia

La implementacion propia del algoritmo con los elementos descriptos en las secciones
anteriores queda definida segtin el diagrama de la Fig. 3. En la Fig. 4 se proporciona el
pseudocodigo correspondiente. A modo de resumen el optimizador se basa en un PSO
basico [2], al cual se le adiciono: (i) el calculo de “TAV” [3] para permitir la inclusion
de restricciones; (ii) la técnica “Angle Modulation” [5] para manipular variables bina-
rias y (iii) una metodologia basada en la distancia de hacinamiento para identificar el
frente de Pareto [8] a fin de optimizar problemas multi-objetivo. Como plataforma de
desarrollo se adopto el lenguaje de codigo abierto Python. Se seleccion6 esta alternativa
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por su enorme popularidad en computacion cientifica, gran disponibilidad de comple-
mentos, versatilidad, agilidad de lectura, flexibilidad y transparencia de sintaxis.

nicializacién Evaluar funciones objetivo l
FOu(x,y) y TAV J‘
v
[ Evaluar p ]
S R .
\  Determinar solucionesno | L—-Frente de Pareto
:\ dominadas y ordenarlasen A | :
N F R =
| [
H Determinar p bl
o S| Segun el enfoque de
P v _ {— factibilidad y de soluciones
! v no dominadas
{ Determinar q vl
SESSSSeatts A 2
[ Actualizar v ]
v
[ Actualizar x ]
O . —.
t v Angle Modulation
' .. LI -
:\ Actualizary .: : g(li,a,b,c,d) = y;
‘ -—
Resultados: ¢Se cumplio el criterio \
Frente de Pareto A de terminacion? / NO

Fig 3. Esquema del PSO con variables continuas, binarias y multi-objetivo
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1. Inicializacion de cada particula del enjambre:

a. Inicializar a posicién aleatoriamente: x; = U(x.lo xP

0 _
i X )donde X = [a, b, c.d, xq, ..., xp]

b. Caleular g(I;) = sin(2r(I; — a) X b x cos(A)) + d, donde A= 21 X ¢(I; — a).

Sig)) >0 -y =1

c. Determinar las variables bmarlas:{&_ ) <0 =y =0

}Vi € [Lny]

d. Inicializar la velocidad en cero: vi"j =0

e. Inicializar la mejor posicién local: p; = xJ}.

f. Calcular el valor de la funcic’manbj (x;) y de TAV; (x;).
g. Determinar las soluciones no dominadas del dptimo de Pareto: S;.
h. Ordenar S; seglin su dh en orden decreciente.
i. Almacenar S; en el archivo externo A.
j. Determinar el mejor global: q; = U(10%A4).
k. Calcular el valor de relajacién inicial: p° = Promedio (TAV).
2. Repetir hasta que se cumpla el/los criterios de terminacion elegidos:
a. Actualizar la velocidad de cada particula:

k1 _ ko k k _ Lk Lk
Uij =w Uij +C1r1ij(pij xij)+czr2gj(QJ xij)
b. Actualizar la posicion de cada particula:

k1 k1
ij ij
c. Caleular g (I;) = sin(Zrm (I; — a) X b X cos(A)) + d, donde A= 21 X c(I; — a).

_ K
x =x5+v

Sig(l)>0 -y =1

d. Determinar las variables binarias : {Si ) <0 5y =0

}vz € [1m]

e. Evaluar el valor de las funciones objetivo anbj (xF) y de TAV; (xFH).

f. Determinar las soluciones no dominadas del éptimo de Pareto: §;.
g. Ordenar S; segun su dh en orden decreciente.

h. Almacenar S; en el archivo externo A.

F
i. Evaluar el valor de relajacion: |J.k+1 = uk( _WF)

. . - o — k1
i- Actualizar el mejor local: p;; = X

k. Actualizar el mejor global: g; = U(10%A).

3. Frente Pareto = A.

Fig. 4. Pseudocodigo del PSO con variables continuas, binarias y multi-objetivo
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4 Resultados

Como se coment6 anteriormente, en [4] se tested el PSO continuo con el tratamiento
de restricciones basado en TAV, optimizando diversas funciones benchmark con dife-
rentes numeros de ecuaciones, variables y no linealidades, lograndose identificar el 6p-
timo global en la mayoria de los casos estudiados y buenas soluciones factibles en los
restantes.

En este trabajo nos limitaremos el testeo del algoritmo en lo que respecta a la iden-
tificacion de la frontera de Pareto. Para ello se tomaron ocho problemas benchmark
pequetios, los cuales cuentan con dos o tres funciones objetivo y distintas restricciones,
empleados tipicamente en estudios de algoritmos de optimizacion multi-objetivo. En
particular, el algoritmo se probo sobre cuatro problemas con dos funciones objetivo:
MOI1 [9] (Fig. 5), MO2 [10] (Fig. 6), MO3 [11] (Fig. 7) y MO4 [11] (Fig. 8); y otros
cuatro con tres funciones objetivo: MOS5 [12] (Fig. 9), MO6 [12] (Fig. 10), MO7 [13]
(Fig. 11) y MOS8 [13] (Fig. 12). Para todos ellos se presenta la correspondiente formu-
lacién y una comparacion grafica entre el frente de Pareto reportado en la literatura para
el problema en cuestion, y el hallado por el PSO propio, con el fin de establecer la
calidad de la solucion encontrada.

En todos los casos, se utilizaron los siguientes parametros del PSO: cantidad de par-
ticulas (N) = 100, constante de aceleracion cognitiva (c;) = 1,5, constante de aceleracion
social (c2) = 1,5, peso de inercia (w) = 0,75, iteraciones maximas (kmax) = 5000 y la
dimension del archivo externo A (dima) = 100. Estos valores se tomaron de [4], quienes
testearon el PSO con estos parametros sobre diferentes funciones benchmark de distinta
complejidad, reportdndose en todos los casos buenos rendimientos.
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Fig. 12. Frente de Pareto MOS literatura (izquierda) vs PSO propio (derecha)

Como puede observarse en las figuras anteriores, en todos los casos de testeo propues-
tos, los resultados obtenidos con la herramienta desarrollada son muy simulares a la
solucion reportada. Asimismo, cabe mencionar que todas las soluciones son factibles.
Esto se concluye ya que los valores de TAV de cada frontera de Pareto (datos no mos-
trados) son siempre igual a cero, es decir, no se viola ninguna restriccion. Los experi-
mentos se realizaron en una computadora Intel(R) Core (TM) i7-3537U CPU @
2.00GHz 2.50GHz con una memoria RAM de 8GB, demandando, en todos los casos,
unos pocos minutos de computo para completar el nimero de iteraciones adoptado.

5 Aplicacion: Manejo Integrado de Malezas

En esta seccion se propone optimizar un modelo matematico de simulacion multianual
de escenarios de Manejo Integrado de Malezas (MIM). Por una descripcion completa
de este problema ver [14]. El MIM implica combinar distintas practicas (quimicas, cul-
turales, mecanicas, etc.) para el realizar el control de las malezas con el objeto de redu-
cir la dependencia exclusiva en los herbicidas, los cuales poseen un impacto ambiental
considerable. Las principales variables de decision son, en cada afio del periodo estu-
diado: (i) el tipo de cultivo a sembrar; (ii) su densidad de siembra; (iii) el tipo de culti-
var; (iv) la fecha de siembra; (v) las aplicaciones de herbicidas (pre-siembra y pos-
emergencia) y (vi) las fechas de las aplicaciones. Las funciones objetivo consideradas
son el impacto ambiental por aplicar los agroquimicos y el beneficio econéomico de la
actividad. En particular, el modelo bio-econdémico propuesto en [14] permite simular
los efectos econdmicos y medioambientales que podrian ocasionar diferentes estrate-
gias de control sobre la dindmica demografica de la maleza Avena fatua L. (AVEFA)
cuando compite con trigo o cebada, un sistema productivo tipico del sudoeste de la
provincia de Buenos Aires, a lo largo de un horizonte de 5 afios. Ese modelo permite
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simular un conjunto finito de escenarios o casos de estudio que representan situaciones
que se podrian llegar a dar en la practica.

Sin embargo, la cantidad de estrategias MIM a lo largo de unos pocos afios es
enorme, incluso para un nimero modesto de cultivos y alternativas de control, como lo
son los del caso bajo estudio. Para poder explorar sistematicamente el extenso espacio
de posibles opciones de manejo con el fin de hallar nuevas y mejores soluciones surge
naturalmente la posibilidad de optimizar dicho modelo. Para poder hacerlo se requiere
de un optimizador mixto entero no lineal multi objetivo como el descripto en las sec-
ciones anteriores, ya que el problema MIM cuenta con restricciones, variables binarias
y multiples objetivos: medioambiental y econémico.

Este experimento persigue identificar posibles tacticas agronomicas que reflejen
practicas y objetivos aproximados a los tradicionales empleados en la zona bajo estudio,
que utilizan tipicamente aplicaciones de herbicidas para controlar la maleza tanto antes
de la siembra (control pre-siembra) como durante el periodo de crecimiento del cultivo
(control pos-emergencia) en cada cada temporada. La labranza es una practica poco
utilizada debido a los altos costos que insume y a los problemas de erosion de suelos
que acarrea. Por esta razon se excluye esta posibilidad como practica pre-siembra en
este trabajo y se implementan en todos los casos, dos aplicaciones de glifosato (G) en
el periodo de barbecho. Como indicador de impacto medioambiental se emplea el in-
dice EIQ [16] y como indicador econdmico el valor presente neto correspondiente al
periodo analizado, el cual tiene en cuenta el ingreso por venta del cultivo y todos los
costos involucrados, incluyendo los de siembra, cosecha y controles, y las eventuales
limpiezas del cereal por contaminacion con semillas de maleza. Se considera el periodo
2014-2018, con los datos climaticos correspondientes, que condicionan tanto el perfil
de emergencia de la maleza como el crecimiento del cultivo. De esta manera, el pro-
blema de optimizacion planteado queda definido segun (8).

Sujeto a:

h, = Cantidad, qpranzarorar = 0

La optimizacién se ejecutd en una computadora Intel(R) Core (TM) i7-3537U CPU
@ 2.00GHz 2.50GHz con una memoria RAM de 8GB. Los parametros del PSO para
todas las optimizaciones realizadas son: N = 100, ¢; = 1,5; co = 1,5; w = 0,75; kmax =
2500 y dimy = 20. Para la cantidad de iteraciones maximas adoptada el tiempo de op-
timizacion demandado fué de aproximadamente 11,20 h.

En este caso la frontera de Pareto (Fig. 13) se compone solo de cuatro soluciones,
dado que no se encuentran otras estrategias que provoquen alguna mejoria en al menos
uno de los objetivos.
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Fig. 13. Resultados optimizacion

La Tabla 1, que detalla cada una de las soluciones del frente de Pareto alcanzado luego
de optimizar el problema (8), muestra que todas proponen la siembra de cebada (C) en
una mayor cantidad de afios que los de trigo. Ademas, en los casos en que se propone
la siembra trigo en los primeros afios, se selecciona un cultivar altamente competitivo
(T-AC) (S3). Estas decisiones estan claramente motivadas por la necesidad de efectuar
un buen control de la maleza durante los primeros afios (de mayor infestacion) mediante
el empleo de los cultivos con mayores habilidades competitivas (cebada y trigo com-
petitivo). Los cultivares de trigo estandar (T-E), con mayor rendimiento potencial pero
menor capacidad de competencia (S1 y S4) se dejan para las Gltimas temporadas con el
objeto de compensar el valor presente neto. Asimismo, S4 permite visualizar como una
mayor cantidad de aplicaciones de herbicidas (dos en pos-emergencia) no conduce di-
rectamente a obtener el mejor VPN (alcanza el 69% del mayor), pero si repercute en un
mayor impacto ambiental (aunque no el maximo, dado que una sola aplicacion de di-
clofop-metil (D) incide mas en el EIQ que dos de pinoxaden (P), como se verifica en
el EIQ de S3).

Tabla 1. Resultados optimizacion
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De las cuatro estrategias se presentan a continuacion, la dindmica poblacional de
AVEFA vy el factor de competencia de los cultivos para las soluciones S3 y S2 que son
las que logran el mayor VPN y menor EIQ respectivamente.

La solucion S3 (Fig. 14) propone la siembra de trigo altamente competitivo los pri-
meros dos afios, mientras que en los ultimos tres opta por cebada. Como control pos-
emergente solo realiza una aplicacion el primer afio, el de mayor infestacion. Esta es-
trategia controla eficazmente a la maleza, ya que en el periodo de competencia con el
cultivo los picos de densidad se mantienen por debajo de 30 individuos/m? (a excepcioén
del 2014, donde un pico potencialmente elevado es intervenido con el diclofop-metil,
D), lo que permite alcanzar los mejores rendimientos del cultivo a costa de ser la pro-
puesta con mayor EIQ.
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Fig. 14. Dinamica poblacional de AVEFA (P: Plantula, VT: Vegetativo Temprano, VA: Vege-
tativo Avanzado, RI: Reproductivo Inicial) y factor de competencia (FC) de S3

Por su parte, S2 implementa la siembra de cebada en todo el horizonte de planeamiento
y no realiza ningun tipo de control pos-emergente, presentando el menor impacto am-
biental de todas las soluciones halladas (Fig. 15). La combinacion de estas medidas
provoca un mayor crecimiento de la maleza, presentando un pico maximo de 255
ind/m? en 2015 y logrando, en general, un control més deficiente de AVEFA que en el
caso anterior. Esto repercute en el rendimiento del cultivo y el margen bruto de la acti-
vidad, conduciendo al menor VPN del frente de Pareto.
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Fig. 15. Dinamica poblacional de AVEFA (P: Plantula, VT: Vegetativo Temprano, VA:
Vegetativo Avanzado, RI: Reproductivo Inicial) y factor de competencia (FC) de S2

6 Conclusiones

En este trabajo se implementd un optimizador contintio basado en PSO. Para extender
sus prestaciones, se incorpor6 al algoritmo basico una técnica para manipular restric-
ciones, otra para tratar variables binarias y un método para optimizar objetivos multi-
ples.

El algoritmo se utilizd en este trabajo para optimizar diferentes problemas bench-
mark pequefios de dos o tres funciones objetivo, con diferentes restricciones y caracte-
risticas. Los resultados obtenidos indican que la herramienta demuestra un buen desem-
pefio general, ya que se alcanzan soluciones factibles y similares a las reportadas en la
literatura. Si bien los ejemplos seleccionados son de pequefia dimension, permiten com-
probar el buen funcionamiento de la implementacion.

Por estas razones, sumado a evidencia generada en trabajos previos [4], entendemos
que el PSO MINLP-MO desarrollado puede adaptarse al estudio de problemas mixto
entero no-lineales multi-objetivo resultantes de aplicaciones a la ingenieria en sus di-
versas ramas. Especificamente, en este trabajo se lo ha utilizado para sistematizar el
estudio del manejo integrado de malezas, un problema de gran interés relacionado con
la sostenibilidad medio-ambiental y econémica de la actividad agronémica. Este pro-
blema es de considerable dificultad, tanto por la necesidad de representar adecuada-
mente el sistema cultivo-maleza bajo estudio mediante un modelo bio-econémico apro-
piado, como por la necesidad de explorar un espacio de opciones grande a lo largo de
un periodo de varios afios.

Es importante destacar que con este solver no se pretende competir con plataformas
comerciales de modelamiento y optimizacidén. Lo que se busca principalmente es dis-
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poner de un instrumento accesible para desarrollar proyectos de investigacion y trans-
ferencia, que proporcione soluciones de aceptable eficiencia y no requiera presupuestos
para adquisicion y mantenimiento de licencias comerciales de software lo que, en la
practica, suele resultar una restriccion importante para transferir y desarrollar colabo-
rativamente.
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