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ABSTRACT

Because actions that contribute to mitigate clincht@nge are important, this paper presents adasdttimate the cost of
carbon sequestration in soils. The situation is efetias a

bi-objective optimization problem (minimizing thest of carbon sequestration and maximizing thearagbsorption).
The Ant Colony heuristic technique is applied ttvadhe problem, using the methodology proposetidnji (2001) to
calculate the probability that an ant moves frordenbto node j. The data of the estimation of carbequestration in the
coffee plant, in six municipalities of the Sierraré of Puebla, was provided by the Departmentgfcltural
Research (DICA- ICUAP). We also used the informrapablished by the National Institute of Statisti@gography and
Informatics (INEGI) about the costs of irrigationdalabor coffee in those municipalities. Becausedata of the six
municipalities, provided by DICA was not enougtgemerate the Pareto frontier, we developed a gtvesf artificial
instances, in order to test the proposed algorifftm. evidence suggested that the parametarslp are particularly
important to calculate the probability that an mwoives from node i to node j, and the Pareto frontien be obtained
with a number of iterations equal to 50% of the benof ants and a number of municipalities equ#iho As results,
we present the estimated costs of carbon sequestper ton.
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RESUMEN

Toda accion que contribuya a la mitigacion del cancbhmatico es importante, por lo que en estedjale presenta una
herramienta que permite estimar el costo del sgcués carbono en suelos. El problema se modela eonproblema
de optimizacion bi-objetivo (minimizar el costo delcuestro de carbono y maximizar el almacenamdsitcarbono).
Se aplica la técnica de Colonia de Hormigas paelverlo y se utiliza la metodologia propuestalpedi (2001) para
calcular las probabilidades de que una hormiga gelseodo i al nodo j. Los datos han sido proparaitos por el
Departamento de Investigaciones Agricolas (DICAA®Y), y se refieren a la estimacion del secuestroadeono en
cafetales, en seis municipios de la Sierra Nortewsbla, ademas se usa la informacion publicadelpestituto
Nacional de Estadistica, Geografia e Informatis&(®l) sobre los costos de riego y mano de obraatigales, en esos
municipios. Con los datos proporcionados por elICUAP, no fue suficiente para generar el frergéeRdireto, por lo
que se desarrollé un generador de problemas Eificque permite probar el algoritmo propuestas. praiebas
realizadas indican la importancia de los pararseirg § en la regla probabilistica, para calcular la pbilittad de que
una hormiga pase del nodo i al nodo j; tambiéneseugstra que para obtener el frente de Paretafieeste que el
numero de iteraciones sea el 50% del nimero deigas; y el nGmero minimo de municipios debe sedlidz.
Finalmente se presenta la estimacién del costeaeestro de carbono por tonelada.
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El Cambio Climatico Global es la alteracion sigrafiva del clima global , como resultado del aurment
de concentraciones de gases efecto invernaderg (@& como el diéxido de carbono, metano, éxidos
nitrosos y clorofluorocarbonos Estos gases estapaido una porcion creciente de radiacion inffarro
terrestre y se espera que haran aumentar la tetlmgepdanetaria entre 1,5y 4,5 °C , el llamadactfe
Invernadero, (UNFCCC,2001).

Existe una necesidad urgente de reducir drasticen@snemisiones de GEI en las proximas décadas par
prevenir un cambio climatico peligroso.

El protocolo de Kioto sobre el cambio climéaticouesacuerdo internacional que tiene por objetivo
reducir las emisiones de gases provocadoras dgiteatiento global. El 11 de diciembre de 1997 los
paises industrializados se comprometieron, erutad de Kioto a ejecutar un conjunto de medidaa par
reducir los GEI.

Uno de los tres mecanismos propuestos en el Piotdedlioto para la reduccion de emisiones de GEl,
son los bonos de carbono o "bonos verdes" . Etlosis mecanismo mediante el cual, en un esquema de
mercado, empresas de paises industrializados pagfaas, la mayoria en naciones menos desarrolladas
por su reduccion en las emisiones de GEl, y pould expiden certificados.

El Departamento de Investigacién en Ciencias Adpiic del Instituto de Ciencias (DICA-ICUAP), de |
Benemérita Universidad Auténoma de Puebla, tiemevafos estudiando los suelos agricolas y
forestales de la Sierra Norte del Estado de Pyehléo que seria conveniente hacer un estudio del
secuestro del carbono en dicha zona, y que losesings pudieran adjudicarse “bonos verdes”.

El objetivo de este trabajo es estimar el costioslbonos verdes a partir de la modelacion de los
mecanismo del secuestro de carbono, usando las BadDatos de los suelos proporcionada por el
DICA, aplicando optimizacion bi-objetivo y técnidasuristicas para resolverlo, en particular el
algoritmo de Colonia de Hormigas.

En el apartado dos se presenta la técnica de ealenhormigas clasica, y se explica la técnica de
Colonia de Hormigas para un problema bi-objetiin. el apartado tres se presentan las pruebas y se
estima el secuestro de carbono en cafetales derta Slorte de Puebla, y finalmente, se dan las
conclusiones

2. COLONIA DE HORMIGAS

En las dltimas décadas se ha profundizado enefdide técnicas de propésito general, denominadas
técnicas meta-heuristicas, basadas en conceptesatgpara guiar la construccion de soluciones o |
busqueda local en las distintas heuristicas. Pbo,tla meta-heuristica es un marco de trabajorgeéne
referido a los algoritmos que puede aplicarse blpneas de optimizacién combinatoria.

La observacion de la naturaleza ha sido una derilasipales fuentes de inspiracion para la propudst
nuevos paradigmas computacionales. Asi nacier@rsig técnicas de Inteligencia Artificial como el
sistema basado en Colonias de Hormigas (Ant Cdbysyem) Dorigo et al.(1996,1999,2004).

Resulta realmente interesante analizar como lasijas buscan su alimento y logran establecer el
camino mas corto para luego regresar a su nida. €30, al moverse una hormiga, deposita una
sustancia quimica denominada feromona como una sédidfera para que las demas puedan seguirla.

En estos sistemas de colonias de hormigas, lasidiees individuales van a tener dos componentes
fundamentales: la informacién del entorno, muy ingotte en los estados iniciales del proceso, las
primeras hormigas exploradoras, y la informacid&bdnica contenida en la feromona.

El resultado de aplicar estos algoritmos artifroi@hte, consigue que varios agentes (hormigas

artificiales) “recorran” un entorno artificial buswdo soluciones parciales de un problema global squ
bien, puede que no sea el 6ptimo puede resultataiie.

Al iniciar la bausqueda de alimento, una hormigdadis se mueve a ciegas, es decir, sin ninguna geéal
pueda guiarla, pero las que le siguen deciden aenadprobabilidad seguir el camino con mayor
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cantidad de feromonas. Es decir, las hormigasrl@gan punto donde tienen que decidir por uno sle lo
caminos que se les presenta, lo que resuelven deranaleatoria..

Como las hormigas se mueven aproximadamente aalocidad constante, las que eligieron el camino
mas corto alcanzaran el otro extremo mas rapiddagugue tomaron el camino mas largo, quedando
depositado mayor cantidad de feromona por unidddradgtud. La mayor densidad de feromonas
depositadas en el trayecto méas corto hace qued&st@as deseable para las siguientes hormigadgy por
tanto la mayoria elige transitar por él. Considecague la evaporacion de la sustancia quimica tpaee

los caminos menos transitados sean cada vez mesealies, resulta claro que al cabo de un tiengio ca
todas las hormigas transiten por el camino mas cestdecir el de mayor feromona.

Existen diferentes variantes para el Algoritmo déo@ia de Hormigas multiobjetivo, por ejemplo, el
algoritmo propuesto por Doerner et al. (2002)basa en la utilizacién de b tablas de feromord (
una para cada objetivo. En cada iteraciénlioaniga computa una serie de pesos,
uniformemente aleatorios, wsw,,...,w, y los utiliza al calcular la regla de transiciémestados. Otro
algoritmo para problemas multiobjetivo usando ci@ate hormigas es el de Baran et al. (2003) y el
propuesto por Iredi et al. (2001) , resuelve ebfmma del agente viajero con dos objetivos, el cual
mantiene dos tablas de feromonas t y t’ para Issotifetivos considerados, este ultimo es el que se
utiliza en este trabajo.

2.1 Algoritmo de Colonia de Hormigas Clasica

El algoritmo de una hormiga se puede definir e paEsos:
1.-La Construccién de soluciones por hormigas.
2.-Actualizacion de la feromona.
3.-Servidor de acciones.

La construccién de solucionesadministra una colonia de hormigas que visitaadest adyacentes de un
problema considerado, previamente modelado. Lasigas pueden moverse aplicando una politica de
decision estocastica usando la informacion dedssas de feromona y la informacion heuristicaeBa
forma, las hormigas construyen incrementalmentesoheion al problema.

La actualizacién de la feromonees el proceso mediante el cual los rastros denfema son actualizados.

El valor del rastro puede incrementarse debidoed@gihormigas depositan feromona en cada uncsde lo
componentes o0 conexiones que usan para moverserdala a otro del problema y el valor del rastro
también puede decrementarse por medio de la sifdnlde la evaporacion de feromona, lo que evita una
convergencia prematura del algoritmo.

El servidor de accione®s un procedimiento utilizado para implementaicaas centralizadas las cuales
no pueden ser desarrolladas por las hormigas erafordividual. Un ejemplo de estas acciones puede s
la activacion de un procedimiento de compilaciénrdormacion global que puede ser usada para tomar
decisiones que modifiguen el comportamiento delréiigo en forma general o parcial.

Procedimiento Hormigas
Actividades programadas
Construccion de soluciones por hormigas
Actualizacion de feromona
Servidor de acciones
Fin-Actividades programadas
Fin-Procedimiento

Figura 2.1. Algoritmo para una hormiga en pseudigmd

Para describir el mecanismo de la Colonia de Ham{@nt System) con un solo objetivo, se definen
para un grafo con arcos definidas por la matridig@ncia®D = {dij , distancia entre losnodos i, j}, a
partir de la cual se calcula la visibilidagk 1/d; Asi mismo, el algoritmo utiliza una matriz de fe@nas
para almacenar la informacion de los arcos recpiat las hormigas depositando una cantidad de

feromona por cada par de nodbg); dicha matriz esta dada gor 7; = (i, ) especifica la
intensidad del rastro de las feromonas en el @rgop y se actualiza segun:
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r(i,j) = pxr; + AT, (2.1)

dondep es el coeficiente de persistencia de las feromateaforma tal que (Ip) representa la
evaporacion de la feromona para el arco (i, j)ntnés que la cantidad de feromona depositada emncon
@i, J), esta dada por:

MAXH

— k
k=1
con AT: _representando la cantidad de feromona depositadbagcq(i, j) por la hormig&.

Para satisfacer la restriccion de que cada hormsifa todos los nodos una sola vez, se asocida ca
hormiga k una estructura de datos llamada lista ¢gie guarda los nodos ya visitadas por dicha fyarmi
Una vez que todas los nodos han sido visitaddsycto es completado y la lista tabl se almaeana
espera de ser evaluado el costo total del recorrido

Durante la ejecucion del algoritmo Ant System, dadlaniga elige en forma probabilistica el proximo
nodo a visitar, realizando un calculo de probahdidue esta en funcion de la distancia y la cahiiga
feromona depositada en el arco que une a los radEn i con los nodos destifpcesto es:

- [Tij ]”_x [Oii ]ﬁ .
i ZjDTabuk |-Tij ]a % |.,7ii Jﬁ

dondea y f son constantes que expresan la importancia raldésendero de feromonas y la distancia
entre los nodos respectivamente. Asi, un alto \d@der significa que el sendero de feromonas en muy

importante y que las hormigas tienden a elegir nampor los cuales otras hormigas ya pasaron.r&lpo
contrario, el valor dg es muy alto, las hormigas tienden a elegir ebrmads cercano.

si j OTabu, (2.3)

Mientras no hayan completado la ruta, las hormsgagiiran eligiendo nodos hasta llenar su lista Tabu
Una vez que todas las hormigas han completadesosidos se procede a actualizar la matriz de
feromonas con las ecuaciones antes descritaseBtarase debe calcular la longitud del trayectbzado
por cada hormiga.

La cantidad de feromona que se deposite en cadasangroporcional a la distancia del recorrido
completo encontrado por cada hormiga y por lo tagltoalculo se realiza de la siguiente manera:

Q

ATi'j( = L_ si la hormiga k camina por el arco(i.,j) 2.4)
k
dondeQ es una constantely es la longitud del recorrido completo realizado lpdhormigak.

Este proceso se repite iterativamente hasta gognspla algun criterio de término.
2.2 La Colonia de hormigas bi-objetivo (BicriteriomAnt)

De acuerdo a diferentes pruebas realizadas, eitalgdBicriterionAnt (BiAnt) es el que mejor se
aproxima a la solucién para problemas bi-objetivos.

Este algoritmo fue propuesto por Iredi et al. (90@dra la resolucion del problema del agente viagen
dos objetivos y mantiene dos tablas de feromogdsgara los dos objetivos considerados. La
distribucion de probabilidades para seleccionaigeliente estado esta dada por:

A0 ' Q-N)a o AB o (A-1) B
L T i 7T i0J
_ A0 (N a 2B A1) [
P = 20T i /T (2.5)

x0J;
0 joJd
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Para cada hormigaparate {1,2 ,...,m}, At se calcula a partir de:

=t—1

" m-1

De esta manera se consigue que las hormigas

(2.6)

reblisguedas en distintas regiones del frente Pareto

La actualizacién y evaporacién de feromonas sézeephra cada tabla.

En otro caso,

Mover

En otro caso
Ir ala Fase 2

1. Fase de inicializacién
Inicializar contador de ciclos NC
Para cada arco (i,j):
valor inicial de T; (t) = To
Para cada hormiga
Elegir nodo origen
2. Repetir hasta llenar tabuy
Si es la Ultima posicién de tabuy
Para cada hormiga:
Insertar nodo origen en tabuy

Para cada hormiga:
Elegir préximo nodo a ser visitado

Insertar nodo seleccionada en tabuy
Para cada hormiga:
Actualizar feromonas
3. Repetir para cada hormiga k
Calcular la longitud L del ciclo
Actualizar feromonas
4. Si (Condicién_fin = Verdadero)
Imprimir camino mas corto Ly

la hormiga a la préxima nodo

Figura 2.2 :Pseudocddigo Secuencial de Dorigo. €2604).

3. ESTIMACION DEL COSTO DE BONOS VERDES

En nuestro estudio, el objetivo es guiar a las igas donde no existe regla alguna, salvo el rastro
dejado por la hormiga anterior y que tomaremos coamoino “6ptimo”. La busqueda de soluciones
aceptables en este entorno consiste en lograr #acehmenor costo y mayor almacenamiento de

Carbono con la mayor aproximacion posible.

Para poder obtener las matrices del Algoritmo deria de Hormigas se tomaron los datos del Carbono
por toneladgroporcionados por Ticante (2000), y los datodipatdos por el INEGI (2003) sobre el
valor de riego totalle agricultura del café, asi como mano de oblaeniéndose la siguiente Tabla:

Municipio Cl[ton/Ha] | Costo por

Ha

Total
Cuetzalan 244.76 429.80
Huytemalco 90.2 436.16
Tlatlauquitepec 71.25 471.20
Xicotepec de JuareZ 272.08 454.42
Zihuateutla 670.80 457.39
Tlaola 70.52 433.94

Tabla 3.1 Costos de la cosecha de café asociad@mscenamiento de Carbono.

Ahora bien, para obtener la Matriz de distancidlieacenamiento de Carbono, sumamos municipio i
con el municipio j y sacamos el promedio, quedando:
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CUETZALAN | HUYTEMALCO | TLATLAUQUITEPEC | XICOTEPEC | ZIHUATEUTLA | TLAOLA
DE JUAREZ
CUETZALAN & 167.48 158.00 25342 457.78 157.64
HUYTEMALCO 167.43 & 80.725 181.5 380.5 80.36
TLATLAUQUITEPEC 153.00 80.725 & 171.79 370.87 70.885
XICOTEPEC DE 258.42 181.5 171.79 S 471.44 171.3
JUAREZ
ZIHUATEUTLA 457.78 380.5 370.87 471.44 . 370.5
TLAOLA 157.64 80.36 70.885 1713 370.5 &

Tabla 3.2 Distancias de Carbono Almacenado pdahest.

Para el caso del Costo obtenemos la Matriz de gatoCarbono, sumamos municipeon el municipio
j y sacamos el promedio.

CUETZALAN| HUYTEMALCO | TLATLAUQUITEPEC | XICOTEPEC | ZIHUATEUTLA | TLAOLA
DE JUAREZ
CUETZALAN 0 432.98 450.5 442.11 443.59 431.87
HUYTEMALCO 432.98 0 453.93 445.29 446.775 435.05
TLATLAUQUITEPEC 450.5 453.93 0 46281 426.81 452.57
XICOTEPEC DE 442.11 44529 462.81 0 45591 444.18
JUAREZ

ZIHUATEUTLA 443.59 446.775 426.81 45591 0 445.66

TLAOLA 431.87 435.05 452.57 444.18 445.66 0

Tabla 3.3 Distancias del Costo de Carbono pordneat

Para los datos introducidos @&lunicipios con diez iteraciones nos dan los sigigie resultados.

SECUESTRO DE CARBONC
ZTUU T T T *I T T _ﬂ_

2600 - .

COSTO por Ha
P ]
= B B
(o] [a=] (]
_*.
.*.

2000 .

1900 | .

1800 | * .

1?’00 | 1 1 | 1 |
1050 1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400

CARBOMNO ALMACENADD por Ha
Figura 3.1 Grafica para los datos de los seis npingde la Sierra Norte de Puebla, dériteraciones.

Como en todo problema de optimizacion multiobjeynv@mo en la mayoria de las heuristicas existentes
las soluciones tienden a ser iguales o inclusmiamas, después de varias iteraciones.

Con esto se pudo observar @uglunicipios no son suficientes datos para podentena mejor
aproximacion al Costo del Carbono con su Almaceaatuj por lo tanto se generaron problemas
artificiales.

3.1 Generador de Problemas Atrtificiales

Definiremos algunos conceptos que nos permitamdatda importancia del frente de Pareto:
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El conjunto de todas las soluciones de un problmmiéiobjetivo que cumple con las restricciones,
conocidas como soluciones factibles, se represeamoQ, en generaRC [R".

Dominancia de Pareto Sean dos solucionesy £Q. Se dice que domina a si es mejor o igual que
en cada uno de sus objetivos y estrictamente reajat menos un objetivo.

Conjunto de Pareta El conjunto de todas las solucionéso dominadas €€ se denomina Conjunto
Pareto.

Para obtener el frente de Pareto, se generarbiepras artificiales con datos dentro de los rangos
observados, usando una distribucién uniforme

Las pruebas se realizaron p&30 y 10 datos con diferente porcentaje de iteraciones, gaaa tipo de
problema artificial (nUmero de datos y numero deaitiones), se repitié diez veces, en promedio se
obtuvo lo siguiente:

Numero de Datos Numero de Iteraciones Costo dBdoss
Verdes

50 5 2.5674

50 10 2.7246

50 20 2.4363

50 30 2.4445

50 40 24971

10 20 2.4558

30 20 2.6207

50 20 2.5808

Tabla 3.4 Distancias del Costo de Carbono poraheat

De la tabla se puede observar que el costo de atraagento de una tonelada@or Ha, oscila entre
$2.43y $2.72.

En la siguiente grafica se muestra el frente detBgqrara50 datos y30 iteraciones, dando un costo de
$2.72. por tonelada d€ /Ha

COSTO por Ha

13 1 1 i
4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000
CARBONC ALMACENADO por Ha

Figura 3.2 Gréfica pars0 datos corB0 iteraciones.

En las pruebas anteriores los parametros se tongarsn =1, en las siguientes pruebas se deja fjo
en las primeras cuatro gréaficas y se vaiaposteriormente se hace el proceso inverso, @dstdose las
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graficas de la Figura 3.3 y Figura 3.4 , de aqupwsede deducir la importancia de los parametros y
determinar que se obtiene el frente de Pareto parl, 5 =1.
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Figura 3.3 Gréafica de Pruebas pa@adatos20 iteraciones, con3 =1y @ variable

4. CONCLUSIONES

Se ha presentado un procedimiemt@ minimiza el costo del secuestro de carbonaelosy al mismo
tiempo maximiza el almacenamiento de éste, obtdogmel costo de los bonos verdes.

Se ha usado la variante del Algoritmo de Colonidldenigas para resolver problemas bi-objetivo
realizandose la implementacién del Algoritmo dedd@ de Hormigas Bi-Objetivo (BicriterionAnt) y
obteniéndose el Frente de Pareto, se demostré oqumicipios no son suficientes para poder obtener
resultados con la mayor precision posible, poaitd, se opt6é por generar problemas artificialegrde
de los valores reales reportados.

Se presentaron diferentes pruebas variando el mideedatos e iteraciones, mostrando el Frente de
Pareto. También se presentaron graficas que peroiigervar la importancia de los parameioy [ .

Los resultados del frente de Pareto permiten estieh&osto de los Bonos Verdes que v&2ld3-$2.72
por hectarea, en los Cafetales de la Sierra Nerfeugbla. Esta metodologia se puede aplicar aosstiad
costos y almacenamiento de otro tipo de cultivgzgstizales, o bosques.
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Figura 3.4 Gréafica de Pruebas pa@adatos20 iteraciones, co@ =1y [ variable
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