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1. Introduccion.

Numerosos problemas en agricultura han sido
abordados mediante el uso de modelos de
optimizacion.

A partir del trabajo seminal de Thornthwaite (1953)
su aplicacion ha incluido la planificacion y rotacion
de cultivos, planificacion de cosechas, gestion de
cadenas de suministro y riego en tiempo real,
entre muchos otros.




En los diferentes niveles de decision surgen
problemas complejos que Iinvolucran muchas
variables interdependientes y un menor o mayor
grado de certidumbre en los antecedentes del
problema.

La publicacion de numerosos trabajos en apoyo a
la toma de decisiones en cadenas de suministro
agricola bajo incertidumbre puede revisarse en
Borodin et al. (2016).




Posteriormente, Behzadi et al. (2018) elaboran
una revision bibliografica con trabajos en manejo
del riesgo en cadenas de suministro agricola.

En esta presentacibn mostraremos algunos
oroblemas de la Agricultura 4.0 y como estos

oueden ser abordados igualmente desde la
perspectiva de la |.0O.




La variabilidad espacial de las propiedades del
suelo y los vegetales representan uno de los
aspectos mas Iimportantes que determina la
productividad y calidad de la cosecha obtenida.

Las siguientes figuras muestran tal variabilidad:
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La Agricultura de Precision propone un manejo
eficiente del campo de una manera sitio-especifica
para responder a dicha variabilidad.

Desde hace 25 afnos gue se emplean métodos de
clustering basados en muestras del suelo.
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Mas recientemente, propusimos
dividir un terreno en zonas de “::

Clustering zoning
property (Maplnfo) (Maplinfo) for the OM property

manejo rectangulares a partir de un modelo BIP.




La optimizacion estocastica y apropiadas tecnicas
algoritmicas de resolucion pueden contribuir a
resolver numerosos problemas en agricultura vy
plantean interesantes desafios de investigacion.

En lo que sigue de esta charla:

0 modelo de zonas de manejo

0 esquema jerarguico en planificacion de cultivos.
0 empleo de un metodo de descomposicion.




2. Problema de zonas de manejo agricola.

El problema consiste en dividir un terreno en
zonas de manejo a partir de datos del suelo o de
los vegetales.

En Agricultura 4.0 los datos pueden conseguirse
con drones, sensores o robots y la ayuda de loT
y sistemas GIS, disponiendo de grandes
volumenes de datos en apoyo a la toma de

decisiones. =




La visualizacion de los datos, para una propiedad
dada, se conoce como un mapa tematico.

La siguiente figura muestra el mapa tematico de
un terreno y su division en zonas de manejo
rectangulares en relacion al problema que nos
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Una medida de la efectividad de un método de
zonificacion es el concepto de varianza relativa.

Una alta varianza relativa (0sRV<1) implica una
alta homogeneidad interna en cada una de las
zonas en las cuales se divide un terreno.
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En Cid-Garcia et al. (2013) las zonas de manejo
son elegidas considerando un conjunto de
potenciales zonas de manejo (rectangulares), a
partir de una division inicial del terreno en celdas,
en cada una de las cuales se dispone de un punto
de muestra de la propiedad considerada.

Eee =e « 0




Asumimos dado entonces un conjunto S de
puntos muestrales asociados a cada celda gque
conforma el terreno.

Generamos un conjunto de potenciales zonas de
manejo rectangulares M a partir de un cierto
tamafio minimo y maximo de celdas dado.

Los datos previos permiten definir un parametro
a.,=1 sl la zona z incluye el punto muestral s vy
a.,—0 sino



El modelo de programacion entera binaria
propuesto emplea la siguiente notacion:

Parametros.

o,” = varianza de la propiedad en cada zona zeM.
n, = numero de muestras en la potencial zona zeM.
o> = varianza de la propiedad en todo el terreno.

a = nivel de varianza relativa impuesta a la particion.



Variables de decision.

g, = 1 si la potencial zona de manejo zeM
pertenece a la particion y 0 sino,

Modelo de Programacion Entera Binaria (BIP):
min ) gq.
=
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Al considerar instancias de diferentes tamanos, los
resultados en la siguiente tabla muestran lo
alcanzado con Cplex 12.4 en un Intel core 15 de 2.5
GHz con 8 GB de RAM, incluido el tiempo de
generacion del conjunto de zonas potenciales:

Instance N K Time[s]  Optimal Value

1 42 588 0.48 10
2 100 3,025 11.52 22
3 150 6,600 106.14 24
4 225 14,400 1,468.62 34
5 300 25,200 8,761.71 47
6 400 44,100 47,654.8 58
7 500 68,250 - -
8 600 97,650

9 750 151,125
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900 216,225




La zonificacion pudo ser aplicada en un conjunto
de instancias en el contexto de un problema de
planificacion tactica de cosecha, basado en el
NDVI como propiedad de Ilos vegetales,
obteniendo una reduccidon promedio de un 9.5%
en los costos totales:

. Zonas Costo " Costo

Instancia [S] |Z| Dadas Cosecha |Z*| Cos§§haF?n
Zonificacién

1 80 1980 16 8406590 26 8151850
2 100 3025 20 10259560 33 10314700
3 120 4290 24 11658140 36 11973200
4 140 5575 28 14902000 38 13411600
5 160 7480 32 15826000 38 14765900
6 180 9405 36 14745200 42 13060100
7 200 11550 40 15734700 45 14879600
8 220 13915 44 18774400 46 15209600
9 240 16500 48 18574400 48 16134700
10 260 19305 52 20674500 47 17298900




3. Optimizacidn bajo incertidumbre.

La variabilidad temporal de Ila propiedac
empleada representa un aspecto importante a
momento de determinar la productividad y calidac
de la cosecha obtenida.

Lo anterior lleva a considerar

gue el indicador pueda ser
incorporado en el modelo a traves
de distintos escenarios, dando
origen a un modelo bajo
Incertidumbre.




Esta y otras situaciones llevan a considerar
formulacion 'y resolucion de modelos
optimizacion que incluyen explicitamente
presencia de parametros bajo incertidumbre.

C

® Q

Bajo el nombre de Programacion Estocastica se
reune una parte importante de la literatura
referente a la incorporacion de variables aleatorias

en la toma de decisiones optimas.



Un modelo con recurso de dos-etapas para el
problema de zonas de manejo considera la siguiente
notacion adicional (parametros):

() = conjunto de escenarios para la propiedad empleada.

p, = peso de cada escenario wel.

o,,> = varianza de la propiedad en zeM bajo escenario weQ.
o, 2 = varianza de la propiedad del terreno en escenario w Q.

M = un costo de penalizacion.



Variables de decision de primera etapa:

g, = 1 si la potencial zona de manejo zeM es parte
de la particion y 0 sino,

Variables de decisidn de recurso:

s, = variable que penaliza incumplimiento de la
varianza relativa de acuerdo al escenario weQ




Modelo bajo incertidumbre para la definicion de
zonas de manejo
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En Albornoz et al. (2020) se emplea el modelo
descrito en un problema de planificacion de
rotacion de cultivos en las zonas seleccionada,
empleando un esquema jerarquico.

El modelo minimiza los costos del plan
propuesto para satisfacer las demandas,
considerando los rendimientos futuros bajo
condiciones de incertidumbre.




Variables de decisidon del modelo son:

X, = 1 sienla zona z (ya definida) se siembra la rotacion k
0 sino.

V.., = demanda insatisfecha del cultivo | en el
“periodo t bajo el escenario weQ

Modelo de seleccion y rotacion de cultivos:

Min Z Z CkzXkz + Z Pw (Z Z ﬁr.‘*‘frm)

keK zeZ* wel2 icl teT
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En el articulo se muestran resultados con datos de
35 escenarios empleando AMPL/CPLEX 12.4
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Instance N IZI IZ*¥  Average value of Average penalty Optimal value  Time (s)
Sew cost

1 50 825 8 0.130 6.485 14.485 39.000
2 70 1540 8 0.115 5.760 13.760 84.719
3 100 3025 8 0.117 5.827 13.827 114.375
4 120 4290 8 0.077 3.840 11.840 553.907
5 140 5TIS 8 0.088 4.403 12.403 289.797
6 160 7480 7 0.110 5.522 12.522 776.656
7 180 9405 o6 0.091 4.572 10.572 546.969
8 200 11,550 9 0.093 4.663 13.663 652.828
9 220 13915 8 0.074 3.068 11.680 1093.670




En relacidon con el plan de cultivo, estos muestran

Instance [Z*| Costof Average Optimal Time (s)

cultivating  shortage value

cost

1 8 19.747 19.262 39.009 0.281
2 8 27.370 6.391 33.761 0.328
3 8 38.830 2.741 41.571 0.094
4 8 44.179 3.003 47.182 0.062
5 8 48.967 3.774 52.741 0.062
6 7 53.808 4.941 58.749 0.078
7 6 59.825 4.799 64.624 0.062 . :

o _ o _1 Hierarchical ~ Upper Integrated Cost
8 9 65.915 3.943 69.858 0.125 approach bound approach reduction
9 8 72705 3.175 75.880 0.078  Total cost Total cost (%)

1 45.494 8 45.494 0.00

RP EVPI 2 39.521 8 39.521 0.00
51.56 7.8 3 47.398 8 46.749 1.37
99.17 57.7 4 51.022 8 50.694 0.64
104.37 61.2 5 57.144 8 56.963 0.32
128.15 PE 6 64.271 7 64.271 0.00
12813 i 7 69.196 6 69.196 0.00
135.53 84.6 o ) ]
140.00 283 8 74.521 9 74.521 0.00
141.86 122.2 9 79.559 8 79.542 0.02
185.52 125.8

225.42 153.2




4. Métodos de descomposicion.

Existen problemas altamente estructurados y de
gran tamafno que contribuyen a la toma de
decisiones y cuya resolucion plantea desafios
algoritmicos por su complejidad.

A,
1
Dy

Los trabajos seminales en algoritmos como los
llamados metodos de descomposicidn son:

Dantzig & Wolfe Decomposition (1960).
Column Generation (Gilmore and Gomory, 1961)

Benders Decomposition (1962).



Para abordar computacionalmente un problema
mediante el wuso de un Método de
Descomposicion la idea basica consiste en:

descomponer o simplificar la resolucion del
problema original resolviendo separadamente
un Problema Maestro (Reducido) y un
Subproblema, enviando informacion entre
ambos hasta alcanzar la soluciéon optima o
una aproximacion a la misma en un numero
finito de iteraciones. Bl .

6% \




En pro

blemas de agricultura, Ahumada et al.

(2012) aplicaron el Méetodo de Descomposicion de
Benders, donde:

Problema Maestro. Encuentra un plan de siembra
gue minimiza los costos de los cultivos para
productores de vegetales.

Subpro
COoNOoCIO

olema. maximiza el ingreso esperado
a la realizaciobn de parametros inciertos

asociao

0s a rendimientos y demandas futuras.

L agriculturel
sSystems



Costa et al. (2014) aplicaron Generacion de
Columnas en cultivos de vegetales, donde:

Problema Maestro. Determina una rotacion
Optima de cultivos para diferentes productos en
en un conjunto de terrenos dados de modo de
satisfacer las demandas por los mismos.

Subproblema. Provee una nueva rotacion de
cultivos.




Albornoz y Nanco (2016) aplicaron Generacion de
Columnas a un problema determinista de
agricultura de precision, donde:

Problema Maestro. Encuentra una particion

Optima ©
potencia

Subprob

(rectangular).

e un terreno a partir de un conjunto de
es zonas de manejo agricola.

ema. Provee una nueva zona de manejo




Escallon et al. (2020) aplicaron Generacion de
Columnas en la planificacidon de cosecha, donde:

Problema Maestro. Maximiza |os ingresos
generados ante distintos patrones posibles de
cosecha de las zonas que componen el terreno.

Subproblema. Provee un nuevo patron de

cosecha de las distintas zonas.



https://www.google.cl/url?sa=i&rct=j&q=&esrc=s&source=images&cd=&ved=2ahUKEwj648OXqvbiAhVgILkGHc1eD8MQjRx6BAgBEAU&url=https://wrm.org.uy/es/todas-las-campanas/banco-mundial-no-financien-mas-plantaciones-de-palma/attachment/oil-palm-plantation-vl/&psig=AOvVaw3z1_5TGeGNvBQIIyZlLGT1&ust=1561060627180082

Mas recientemente, Albornoz y Zamora (2021)
aplican Generacion de Columnas (y filas) a un
problema de agricultura organica, donde:

Problema Maestro. Encuentra una particion
Optima de un terreno en zonas de manejo, asigha
cultivos de vegetales e impone restricciones de
adyacencia (entre familias botanicas).

Subproblema. Provee una nueva zona de manejo

(rectangular). L. '
- el:9




En A. y Nanco (2016) la estrategia adoptada fue
Implementada en AMPL vy resuelta con Cplex
12.4 en un IntelCore 15 de 2.5 GHz con 8 GB de
RAM, gue para su resolucion directa obtuvo los
siguientes resultados, cuyos tiempos de
ejecucion incluye la obtencion de todas las zonas

pOtenCIaIeS Instance N K Time[s]  Optimal Value

1 42 588 0.48 10
2 100 3,025 11.52 22
3 150 6,600 106.14 24
4 225 14,400 1,468.62 34
5 300 25,200 8,761.71 47
6 400 44,100 47,654.8 58
7 500 68,250 - -
3 600 97,650

9 750 151,125

H
o

900 216,225




La implementacion del metodo muestra en cambio:

Instance  #col UB LB % gap IS ISLB  time [s]

1 188 8.89 8.80 450E-14 10 9 1.01
2 636 21.08  20.86 1.05 22 21 5.31
3 981 23.77 2377 9.71E-14 24 24 17.17
4 1,700 3323 3323 1.87E-13 4 34 66.23
5 2,111 46.5 45.71 1.69 47 46 146.47
6 3,229 5752 5721 0.53 He 58 429.56
[ 3,862 76.51 76,51 1.83E-13 77 Iy 743.093
8 5,160 8456 8456 293E-13 o5 85 1,484.66
9 7,061 106.59 105.21 1.3 107 106  3,395.15
10 8,794 12433 12433 6.00E-13 125 125 6,061.11




Posteriormente, Albornoz et al. (2020) resuelven
diferentes instancias del modelo de zonificacion
bajo incertidumbre en un PC Intel Core 15 6200U
de 2.3Ghz de 8GB RAM con AMPL/CPLEX 12.7.

Table 2: Results for small size instances using the strategy

Table 1: Small size instances. based on CG.
# N |Z| RO Y .czq: | Time (s) # | |Zrmp| | RMP | Y.c7q- | Time (s)
1 80 1980 | 30.438 28 28.8 1 319 30.438 28 1.5
2 | 100 | 3025 | 38.677 33 553 2 473 38.677 33 3.0
3 | 120 | 4290 | 46.437 39 03.1 3 624 46.437 39 5.6
4 | 140 | 5775 | 51.212 44 143.8 4 841 51.212 44 11.1
5 | 160 | 7480 | 50.701 46 217.8 3 910 51.221 45 12.3
6 | 180 | 9405 | 49.458 45 308.9 6 1064 | 50.341 46 209
7 | 200 | 11550 | 48.594 43 411.5 7 1412 | 49.228 43 31.0
8 | 220 | 13915 | 45.015 40 544.4 8 1721 45.393 37 514
0 | 240 | 16500 | 43.749 38 680.6 9 2074 | 44.334 38 75.6
10 | 260 | 19305 | 44.695 41 1146.4 10 | 2246 | 45.260 40 05.1




Table 4 Table 5

Medium size instances. Results for medium size instances using the strategy based on CG.
i Nin-m) 1£1 RO Z-: q'; Time (s) o Zgpgp| BMP E"Ej{ 0 Time ()
11 320(32-10) 20040 39.708 a8 16738 11 019 40.259 39 2917
12 340034 10) 32725 38368 38 1715.2 12 3409 38 450 28 394 6
13 360 (36" 10) 36630 37.548 37 2501.4 13 3789 28,000 a8 POt
14 380 (38-10) 40755 36.000 36 27423 14 9947 96,270 26 447 &
15 400 (40- 10) 45100 15276 a5 0775 15 4651 42 407 29 702.0
16 420 (42° 10) 40665 35.000 a5 34388 16 4530 95 091 35 799 8
17 440 (44" 10) 54450 35.001 15 4707.5 17 4557 .. a5 9720
18 460 (46- 10) 59455 34.626 34 4967.3 18 4B56 35,000 a5 912.5
19 480 (48- 10) 64680 34.000 34 5260.0 19 4971 94 909 24 10629
20 S00 (50" 10) 70125 35.000 a5 5785.2 20 5596 98 000 g 12727
Table 6

CGomputers and Electronics n Agriculture 161 (2019) 194-201

column generation results for large size instances.

Contents lists available at ScienceDirect

# N I:ﬂ'm:l 12l IZ‘Q“P I RMP E II': Computers and Electronics in Agriculture
ELSEVIER journal www.glsevier.s
21 550 (25 22) B4700 4962 53.000 53 T
22 600 [:-25 - 24) 100650 5902 54.536 54 Delineating robust rectangular management zones based on column )
23 650 (25" 26) 117975 6207 58.324 58 generation algorithm s
24 TO0 (25" 28) 136675 6479 65.000 65 Victor M. Albornoz’, Linco J. Nanco, José L. Sdez
25 750 (25-30) 156750 7189 71000 71 o
26 BOO (32 -25) 178200 8411 54.455 54 ARTICLE INFO ABSTRAGCT
27 B50 (34 25) 201025 G464 52489 52 iy .
28 Q00 (36 25) 205225 9244 53,742 53 i e, o s Ly e 4 o e <)
29 G950 (38 - 25) 250800 10461 51.000 51 T lﬁf&?ﬁ?&:‘f‘?ﬂl&iﬂﬁlﬁﬁﬁﬁ:‘ﬂ&ﬁmﬁﬂ&fﬁﬁlk

also shaw that the algorithmic strategy is appropriated for solving the insances considered.




5. Palabras finales.

Existen numerosos problemas de toma de
decisiones en agricultura que pueden ser
abordados con modelos de optimizacion y la
seleccion de zonas de manejo sitio-especificas.

La naturaleza de los problemas abordados puede
llegar a requerir el uso de modelos bajo
Incertidumbre y estrategias algoritmicas de
resolucion.




El Metodo de Generacion de Columnas provee
una técnica numeérica de optimizacion eficiente

para resolver problemas de gran tamafno.

ry——
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‘.‘7 \
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En general, los resultados mostrados permiten
apreciar la contribucion que todas estas
metodologias pueden llegar a tener en la
agricultura moderna y sustentable de nuestros
dias.
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