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We have seen that computer programming is an art,
because it applies accumulated knowledge to the world,
because it requires skill and ingenuity, and especially
because it produces objects of beauty.

— Donald E. Knuth [15]
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Introduccion

11 Metaheuristicas para problemas de optimizacion

La optimizacion esta en todas partes. Casi cualquier problema en ingenieria, ciencia,
economia y la vida diaria puede ser formulado como un problema de optimizacién [6].
Hablamos de optimizacién cuando buscamos la eleccidon de la mejor alternativa dentro
de todas las posibles, probablemente bajo ciertas restricciones, por ejemplo: la eleccién
de la ruta mas rapida a un lugar sin pasar por avenidas principales, la elecciéon de
inversiones para maximizar ganancias y minimizar riesgos o la calendarizacién de clases
para maximizar el uso de un salén.

Para optimizar necesitamos tres elementos: variables de decision, funcién objetivo y
restricciones. Las variables representan las alternativas existentes: qué calle tomar, la
cantidad a invertir o el salén asignado a una clase. La funcién objetivo representa lo
que buscamos maximizar o minimizar y se define a partir de las variables de decision,
es el costo o ganancia de la eleccion tomada. Las restricciones son funciones o cotas
sobre las variables de decision, que limitan la funcion objetivo y las distintas alternativas.
Dependiendo del tipo y niumero de variables y funciones, un problema de optimizacion se
vuelve mads dificil de resolver.

Los problemas de optimizacion se pueden dividir facilmente en dos categorias: aque-
llos con variables continuas y aquellos con variables discretas, a los que se denominan
combinatorios. En el caso de problemas continuos, se busca un conjunto de numeros
reales o incluso una funcién; en el caso combinatorio se busca un objeto dentro de una
coleccion finita o contablemente finita, tipicamente un entero, conjunto, permutacion o
grafica. Estos dos tipos de problemas son muy diferentes y los métodos para resolverlos
han divergido bastante [24].

Encontrar una solucién a un problema de optimizacion es una tarea dificil, pues depende
del tipo de problema, disponibilidad, recursos y restricciones de tiempo [8]. Los problemas
combinatorios son llamativos porque son faciles de enunciar, pero en general, son muy
dificiles de resolver [34]. Mientras que problemas como la ruta mds corta en una grafica o
el arbol generador de peso minimo pueden resolverse en tiempo polinomial, otros, como
el Problema del Agente Viajero (PAV) o el Problema de la mochila, pertenecen a la clase
de problemas NP—completos.

Los métodos para resolver problemas de optimizaciéon combinatoria pueden ser clasifi-
cados como exactos o aproximados; los métodos exactos tienen la garantia de encontrar la

solucion éptima en un tiempo acotado, mientras que los métodos aproximados no tienen



ninguna garantia sobre la solucién obtenida. Los métodos exactos usan informacion del
problema para determinar qué soluciones son las que deben ser examinadas, sin embargo,
esto no es posible para muchos problemas de tipo combinatorio.

Cuando la teoria de la computacién mostré que muchos problemas de optimizacién
eran NP-duros y probablemente intratables por algoritmos exactos — sin importar el
creciente poder de computo— los métodos aproximados fueron la tinica forma de encon-
trar soluciones, en especial para los combinatorios [31]. La complejidad del problema de
interés hace que sea imposible probar con todas las posibles soluciones, por lo que se opta
por encontrar soluciones suficientemente buenas en una escala de tiempo aceptable.

Las metaheuristicas son reconocidas ampliamente como uno de los métodos aproxima-
dos mas practicos para resolver problemas de optimizacion combinatoria [37]. A diferencia
de los métodos exactos, permiten atacar instancias de gran tamafio de un problema, en-
contrando soluciones satisfactorias en un tiempo razonable, aunque no hay garantia de
encontrar la solucién 6ptima ni acotaciones sobre el tiempo de ejecucion [36].

El campo de metaheuristicas se ha sometido a cambios de paradigma que han modificado
la forma en que los investigadores consideran el desarrollo de métodos heuristicos. Hubo
un cambio de un periodo centrado en métodos, en el que las metaheuristicas se pensaban
como algoritmos, a un periodo en el que las metaheuristicas son tomadas como estructuras
de alto nivel, colecciones de conceptos e ideas, que ofrecen pautas en cdmo resolver un
problema de optimizacion [32].

Con el gran crecimiento de poder de cdmputo y plataformas para paralelizar, las
metaheuristicas han sido exitosas resolviendo problemas de la vida real con requisitos
de tiempo de respuesta rigurosos [10]. Los problemas de optimizaciéon que parecian
intratables hace unas décadas pueden ser resueltos eficientemente ahora [32].

1.2 Objetivo

En este trabajo me centraré en problemas de optimizacién combinatoria y el uso
de metaheuristicas como marco algoritmico para resolverlos. Trataré una instancia del
Problema de Asignacion Generalizada (PAG): la asignacion de grupos de la Escuela
Nacional Preparatoria (ENP). El PAG busca una asignacién de tareas (alumnos) a agentes
(grupos) de forma que no se excedan los recursos (cupo del grupo) y la ganancia de la
asignacion sea 6ptima. La asignacion de grupos es un problema combinatorio ya que
existen muchas combinaciones de alumnos en grupos pero solo un subconjunto que
satisface los criterios buscados, y todavia un subconjunto mas pequefio cuya asignacién
tiene ganancia 6ptima.

Hay muchas formas de medir la ganancia de una asignacién, pues esto puede variar de
acuerdo a los criterios que tenga la direccién de cada plantel. Este trabajo estad orientado

1.2 Objetivo



a la asignacién de grupos en la ENP 6 “Antonio Caso”, midiendo la ganancia de una
asignacién de acuerdo a la satisfaccion de los alumnos, bajo las restricciones de cupo y
balance de los grupos.

1.3 Motivacion

Actualmente la ENP 6 tiene un proceso de asignacion en el que los alumnos eligen un
numero fijo de grupos en el orden de su preferencia y posteriormente un algoritmo asigna
los grupos, de forma que haya alumnos de todos los promedios en cada grupo y su cupo
sea similar. En el pasado este trabajo era realizado por el personal administrativo del
plantel y posteriormente fue automatizado. El algoritmo actual procesa las estadisticas de
los promedios de los alumnos para determinar un numero fijo de lugares por rango de
promedio y procede a asignar grupos siguiendo una estrategia glotona'. Mientras que esta
aproximacion garantiza el balance de alumnos por promedio en cada grupo, no minimiza
el numero de alumnos asignados en un grupo que no es de su preferencia.

La inspiracién de este trabajo surge al buscar una mejor asignacion, por ejemplo: si en
lugar de asignar un alumno en su primera opcion y otro en su quinta, se puede asignar a
ambos en su segunda. La meta es obtener el mayor nimero de alumnos en sus primeras
opciones sin alterar el balance y cupo de los grupos. El desarrollo de un nuevo método
de asignacion es beneficioso por diversas razones: al tener mds alumnos en sus primeras
opciones se reduce la carga administrativa de hacer cambios posteriores en la asignacion a
peticién de los alumnos; la satisfaccion de los alumnos con los resultados obtenidos podria
influir en su desempefio académico al motivarlos asignandoles un grupo de sus opciones;
ya que en un algoritmo metaheuristico la biisqueda es guiada por la funcién de costo, si
los criterios que describen una buena asignacidon cambiaran, los ajustes necesarios en la
implementacion son minimos — haciendo que este nuevo método sea robusto.

1.4 Estructura del trabajo

En el segundo capitulo daré conceptos sobre los problemas de optimizacién combinatoria
y en el tercer capitulo discutiré las metaheuristicas vistas como un marco algoritmico
para resolverlos. En el capitulo cuatro formalizaré la asignaciéon de grupos como una
instancia del Problema de Asignacién Generalizada y analizaré distintas formas de medir
la ganancia de una asignacién. En el quinto capitulo se describird la implementacion del
algoritmo metaheuristico “Algoritmo de Flujo de Agua” (Water flow-like algorithm) para
resolver la asignacién de grupos. El capitulo seis mostrard los resultados obtenidos dando

'En un algoritmo glotén (greedy) siempre se toma la decisién que parece la mejor en ese momento, es
decir, se elige un 6ptimo local con la esperanza de que éste lleve a un éptimo global. Los algoritmos glotones
no siempre generan soluciones éptimas, pero para muchos problemas — como el arbol generador de peso
minimo o la ruta mas corta- siempre encuentran la solucién 6ptima.

1.3 Motivacion



comparativa con el algoritmo actual y el capitulo siete tendra las conclusiones y trabajo
futuro.

1.4 Estructura del trabajo



Problemas de optimizacion
combinatoria

La optimizacién es una rama de las matemadticas que involucra la maximizacién o
minimizacién de una o varias funciones bajo ciertas condiciones; en otras palabras: la
biisqueda de la mejor solucion. En el caso combinatorio buscamos el acomodo, agrupacion,
orden o seleccion éptima de objetos discretos, usualmente finitos [34].

Probablemente el problema de optimizacién combinatoria mas conocido es el Problema
del Agente Viajero (PAV)?, en el que dada una lista de ciudades y el costo de viajar entre
ellas?, se busca la ruta mds barata que visite cada ciudad exactamente una vez y regrese a
la ciudad inicial [21]. El PAV ha sido estudiado por mas de cincuenta afios y hasta ahora no
se conoce un algoritmo de tiempo polinomial que lo resuelva, lo cual sucede con muchos
problemas de optimizaciéon combinatoria.

En este capitulo se dard la definicién de un problema de optimizacién y términos
relacionados, haciendo énfasis en los combinatorios. Se discutird una visiéon general de los
métodos de optimizacién y su clasificacion.

21 Modelos de optimizacion

Cuando se tiene un problema de la vida real en el que se busca optimizar, lo primero
que necesitamos es su modelo matemadtico, es decir, una representacion del problema y
sus caracteristicas en términos matematicos.

El disefio del modelo de un problema de optimizacién puede ser una tarea dificil, ya
que los problemas de la vida real suelen ser muy complicados para capturar todos sus
detalles. Se tiene un balance entre la facilidad para resolverlo y la validez del problema:
entre mds cercano a la realidad sea el modelo se vuelve mads dificil de resolver; pero si
esta muy simplificado, las soluciones obtenidas podrian no ser de utilidad [28].

Un modelo de optimizacion tiene tres componentes principales: variables de decision,
restricciones y objetivo.
VARIABLES DE DECISION

Variables x € D asociadas a cada decisién y sus posibles valores. Una solucién
T = (v1,...,u) € D1 x ... x D, consiste en la eleccién de valores para cada varia-

'Por su nombre en inglés “The travelling salesman problem“ formulado por primera vez en 1930 [21].
2Suponiendo costos simétricos, es decir, viajar de la ciudad X a la ciudad Y cuesta lo mismo que viajar de Y
aX.



ble de decisién. El conjunto S de todas las posibles soluciones es llamado espacio de
busqueda®.

RESTRICCIONES

Pueden ser de dos tipos: igualdad y desigualdad. Las primeras son funciones que
restringen los valores, mientras que las segundas definen una relacién entre las variables
de decision, por ejemplo 1 + z2 < L. Decimos que una solucién 7 es factible si satisface
todas las restricciones. El subconjunto ' C S de soluciones factibles es denominado regién
factible.

OBJETIVO

Una funcién f : S — R que asigna un valor real a cada solucién y da una relaciéon
de orden total sobre S. Esta funcién evalia qué tan buena es la eleccién tomada. Nos
referimos a f(Z) como el costo de la solucién en problemas de minimizacién, y como
la ganancia de una soluciéon cuando buscamos maximizar. A f se le denomina funcién
objetivo?.

211 Clases de modelos

Es comun encontrar mds de un modelo para el mismo problema; la diferencia entre ellos
involucra la eficiencia de los algoritmos que pueden usarse y la precision de las soluciones
obtenidas.

Los modelos mds exitosos estdn basados en programacion matemadtica y programacion
restringida [36]. Cuando las variables de decisién son continuas, el modelo mas comun es
la programacion lineal pues para estos problemas existen algoritmos exactos. Sin embargo,
cuando hay variables discretas (que por ende son indivisibles, como el niimero de perso-
nas), los modelos que usen variables continuas son inapropiados [36]. En programacion
restringida el modelo esta basado en describir las propiedades de la soluciéon buscada;
este tipo de modelado usualmente es aplicado en problemas de calendarizacién pero es
menos apto para problemas con un gran ntmero de soluciones factibles [36].

Existen problemas para los que no es suficiente describir sus variables de decision,
restricciones y funcién objetivo, sino que se requieren parametros adicionales que pueden
ser obtenidos analizando o simulando procesos de la vida real [28]. Ademas, para muchos
problemas de aplicacion préctica, no siempre se cuenta con la disponibilidad de modelos
matematicos. Por ejemplo, en algunas aplicaciones se debe simular un proceso fisico para
evaluar la funcidn objetivo, lo cual es imposible si se usa un modelo analitico [36].

Ejemplo 21
Dada una lista C' = {¢y,...,c,} de n ciudades y una matriz de distancias d,,x,, entre cada

3También conocido como espacio de configuraciones o de estados.
4También conocida como funcién de costo, utilidad, aptitud o energia.

21 Modelos de optimizacion



Modelos de optimizacion

Programacién  Optimizacién  Programacion Modelos
matemadtica combinatoria restringida no analiticos
Continuos Entera

— Modelos clésicos de optimizacién; clasificacién no exclusiva [36].

dos ciudades, un posible modelo para el PAV se basa en la permutacion de las ciudades,
teniendo una variable de decisién que es el orden en que se visitan. Una solucién consiste
en una permutacién de C, por lo que el espacio de busqueda es el conjunto

Sr = {permutaciones 7 de n objetos}.

Sea 7(j) la ciudad en la j—€sima posicion, la funcién objetivo f toma una permutacion
y le asocia el costo

n—1

Fm) =D da(iyn(i41) + da(myr(a):
j=1

Siguiendo este modelo no habria restricciones sobre las variables, pues al definir S,
como el conjunto de permutaciones garantizamos que solo se visita una vez cada ciudad.

Usando programacion entera podemos dar otro modelo con variables binarias por cada
arista en la grdfica no dirigida G = (V, E) asociada a d:

1 (i,j) € E estd en el ciclo,
Tij =
0 en otro caso,

ya que d; ; = d;;, basta considerar solo las variables z;; con i < j. Denotemos a D como
el nimero de variables. Una solucion T consiste en la eleccién de D aristas.

La funcién objetivo se puede definir como sigue:

f@= Y digzy

(i.5)€b,i<j
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(1,1,1) (0,0,1)

(1,2,3) (2,3,1) (1,1,0) (0,1,1)

(1,3,2) (3,1,2) (1,0,1) (0,1,0)

(2,1,3) (3,2,1) (1,0,0) (0,0,0)
Espacio de busqueda S. Espacio de busqueda Sy ;.

— Instancia de PAV con C' = {1, 2, 3}. Espacios de buisqueda de acuerdo al ejemplo 2.1.

Este modelo requiere restricciones sobre una solucién 7 para evitar que una ciudad se
visite mas de una vez y que las aristas tomadas formen un solo ciclo:

Za}i]‘ =2, VieV 2.1)
JEV

Z .CL‘Z']' =n, (2.2)
1,JEViF]

por lo que el espacio de busqueda es el conjunto

So1={Z=(vi2,...,Vin,v23,...,0nn-1) | v; € {0,1}},
donde

| So1 |= 2P,

La figura 2.2 muestra una instancia del PAV con tres ciudades y los espacios de busqueda
para ambos modelos. En el caso de programacion entera, podemos ver que la solucién
(1,1,0) no es factible pues consta de las aristas {(1,2),(1,3)} lo cual no cumple las
restricciones definidas. =

2.2 Problemas de optimizacion

En programacion lineal es comun enunciar un problema de optimizacion como sigue:

min f(x1,...,2,),

2.2 Problemas de optimizacion



cumpliendo que

hip(z1,...,2p) <0 k=1,...,m,

gj($17---axn):0 jzlv"'apv y
v, €D, i=1,...,n,

donde g, h son restricciones y f es la funcién objetivo. Sin embargo, podemos dar una
definicién mas general que incluya a casi cualquier modelo:

Definicion 2.1

Una instancia de un problema de optimizacién® es una tupla P = (S, f) donde S es el
espacio de busqueday f : S — R™ es la funcién objetivo. Sea F la regién factible, el
objetivo es encontrar s* € F' tal que

f(s) < f(s),Vs € F.
A s* se le denomina 6ptimo global. =

Aungque se define como problema de minimizaciéon, también podemos definirlo como
problema de maximizacién reemplazando f(s) por —f(s). En lo que resta del capitulo se
hablard de problemas de optimizacién refiriéndose a la versiéon de minimizacion.

Definicion 2.2
Un problema de optimizacion es un conjunto Z de instancias de un problema de optimiza-
cién. =

Coloquialmente, una instancia de un problema de optimizacion es un problema concreto,
donde las variables son proporcionadas y tenemos informacion suficiente para encontrar
una solucién. Un problema de optimizacidn es la coleccidn de instancias con las mismas
propiedades y generadas de manera similar [28]. En el caso del PAV, el problema de
optimizacién consiste en la pregunta sobre ciclos hamiltoneanos en cualquier gréfica,
mientras que una instancia consta de la lista de ciudades y sus distancias.

2.21 Clasificacion

Dependiendo del tipo y numero de variables de decisién, la naturaleza y nimero de
funciones, tenemos distintos tipos de problemas de optimizacion. Las categorias mas
comunes se muestran en la tabla 2.1.

>La traduccién mas adecuada seria ejemplar, pero se opta por “instancia” al ser el término mds comtin en
la literatura.
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Base Descripcion

Si son binarias, enteros u objetos discretos, el
Tipo de variables de decision problema es combinatorio. Si toman valores
reales, el problema es continuo.

Se clasifican en lineales cuando todas las fun-
ciones son lineales, y no lineales si alguna

Naturaleza de la funcién de costo L . . o
Y funcién es no lineal. Programacion geométri-

restricciones .. .
ca y cuadratica son ejemplos de problemas
no lineales.

Numero de restricciones Con o sin restricciones.

Con una o mas funciones objetivo, a estos

Numero de funciones objetivo e .
ultimos se les conoce como multiobjetivo.

Son deterministas si las variables de decisién
Naturaleza de las variables de deci- y pardmetros estan definidos; o estocasticos
sion si alguna variable o pardmetro es descrita por
una variable aleatoria.

— Tipos de problemas de optimizacién.

En un problema de optimizaciéon combinatoria, las variables de decision son discretas y
el espacio de bisqueda es finito. Ejemplos de este tipo de problemas® son el PAV, Problema
de la mochila, el drbol generador de peso minimo y el PAG.

2.2.2 Espacio de busqueda y vecindarios

El espacio de busqueda esta definido implicitamente por las variables de decision = € X.
Cuando el espacio de busqueda es discreto se produce una explosion combinatoria; es decir,
hay un crecimiento exponencial del tamafio del espacio de buisqueda en relacion a las

variables y sus dominios.

Un espacio de bisqueda puede dar relaciones sobre dos soluciones, dada una solucion
factible s € S de un problema en particular, es ttil definir un conjunto N(s) de soluciones

similares.

Definicion 2.3
Dado el problema de optimizacién P = (S, f), un vecindario es un mapeo N : S — 25 que
asigna a cada s € S un conjunto N(s) C S de soluciones. .

Un vecindario asocia soluciones que son similares de cierta forma, por lo que necesitamos
una manera de determinar similitudes. Un espacio de busqueda métrico es una forma

®Algunas definiciones se pueden encontrar en el apéndice A.

2.2 Problemas de optimizacion

10



particular de un espacio topolégico [28], donde la similitud entre dos soluciones es dada
por una métrica.

Definicion 2.4
Una métrica para un conjunto U es una funcién d : U x U — R tal que:

e d(xz,y) >0, Vz,y e U,
o d(z,z) =0, Vx € U,
o d(z,y) =d(y,z), Yo,y € U,

o d(x,z) <d(z,y) +d(y,2), Vo,y,z € U.

Ejemplos de métricas son:

La distancia absoluta:

d(w,y) = |z —y| para z,y € R.

La distancia Manhattan”:

d(z,y) = |v1 —y1| + |v2 — yo| para x = (z1,22),y = (y1,%2) € R?.

La distancia Euclidiana:

n

Z(Jﬂi —yi)? para z,y € R".
=1

La distancia de Hamming®:

d(l’,y) = Z |:U’L - y2| para r,y € {07 1}n’

=1

y su generalizacion para variables continuas y discretas:

d(l‘a y) = Z Zis
=1

7También conocida como la métrica del taxista o distancia L1, mide la diferencia entre coordenadas.
8Usada generalmente en teoria de la informacién, mide el ntimero de elementos en los que z y y difieren.
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donde

0 sixz; =y,
Zi =

Si somos capaces de definir una métrica sobre el espacio de busqueda, podemos definir

los vecindarios como sigue:

Definicion 2.5
Un e—vecindario de = € S es el conjunto N.(z) = {y € S| d(x,y) < e} de soluciones a
una distancia ¢ de z. —|

/123\

(2,1,3)

(2,3,1)

\3’2,1 /

- Ejemplo 2.1 (continuacién) — Grafica (S, N2(S)) del 2-vecindario de una permuta-
cién usando la distancia de Hamming: dos soluciones son adyacentes si difieren en a lo mas dos
ciudades.

La eleccién del vecindario N(s) dependerd mucho de la estructura de S, pues para el
mismo problema puede haber distintos modelos que resulten en vecindarios distintos. Por
otra parte, no siempre es posible definir métricas ya que el problema puede carecer de
similitudes significativas entre decisiones. Para estos problemas la tinica opcién es que
todas las soluciones sean vecinas [28].

2.2.3 Optimos locales y globales

Encontrar el éptimo global de una instancia de un problema de optimizacién puede ser
muy complicado, pero muy seguido es facil encontrar una soluciéon que es la mejor dentro
de un vecindario. Cuando esto pasa, hablamos de 6ptimos locales.

Definicion 2.6
Dada una instancia de un problema de optimizacién P = (5, f) y un vecindario N, un
optimo local es una solucién s € S tal que

2.2 Problemas de optimizacion
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f(3) < f(s), Vs € N(3).

Definicion 2.7

Dada una instancia de un problema de optimizacién P = (S, f) y un vecindario N,

decimos que N es exacto si cada que s € S es un 6ptimo local también es un 6ptimo global.
_|

f(x)

— Dada la instancia (][0, 1], f) y un e-vecindario usando la distancia Euclidiana, si ¢ es lo
suficientemente pequefia, tanto A como B son 6ptimos locales, pero solo B es un 6ptimo global; si
€ > 1, entonces el vecindario es exacto.

El numero de éptimos locales dependera de la eleccion del vecindario. La modalidad
de un problema describe el niimero de éptimos locales en el mismo: un problema es
unimodal si tiene un solo éptimo local (que a su vez es el éptimo global); y un problema
es multimodal si tiene mas de un éptimo local, siendo éstos los mas dificiles.

Aunque el objetivo es encontrar el 6ptimo global, muchas veces nos conformamos con
una solucién cercana a la éptima; lo cual introduce el concepto de solucién subdptima.

Definicion 2.8
Dada una solucion factible x y el 6ptimo global x*, decimos que x es cercana a la solucion
6ptima o suboptima (near-optimal) si f(z) — f(z*) < e. -

2.2.4 Paisaje adaptativo

El concepto de paisaje adaptativo (fitness landscape) fue introducido en biologia evo-
lutiva por Sewall Wright; el paisaje relaciona el genotipo con el éxito de un individuo.

2.2 Problemas de optimizacion
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La analogia en los problemas de optimizacion es la relacién de la distancia entre dos
soluciones con la diferencia de su costo.

Definicion 2.9
Un paisaje adaptativo es la tripleta (.5, f,d) donde S es el espacio de busqueda, f la
funcién objetivo y d la métrica definida en S. —|

Podemos imaginar el paisaje adaptativo como una regién montafiosa con colinas,
mesetas y valles (ver figura 2.5): si vemos el vecindario N inducido por d como una
gréafica, donde los nodos representan las soluciones y dos nodos s, s’ son adyacentes
si s € N(s') y consideramos la funcién objetivo como una altitud. En esta analogia,
un algoritmo de optimizacién es un camino en la gréfica del vecindario y su eficiencia
dependera de las caracteristicas del espacio de bisqueda [34].

Espacio de busqueda

— Visualizacién del paisaje adaptativo de un problema de optimizacion.

El objetivo de un problema de optimizacién es encontrar el éptimo global, o en su
defecto, soluciones casi Optimas u 6ptimos locales. Conocer mas del problema es relevante
pues nos permite explotar caracteristicas que guien la busqueda de una solucién 6ptima.

La localidad de un problema describe que tan bien la distancia entre dos soluciones
x,y € S corresponde a la diferencia | f(z) — f(y) |, por lo que es un indicio sobre que tan
dificil es la instancia a resolver.

La localidad es alta si las soluciones vecinas tienen costo similar [28], cuando esto pasa
las soluciones de alta calidad estan agrupadas y podemos hacer uso de una soluciéon buena
para buscar en su vecindario por soluciones similares, esperando encontrar una mejor.
Por otro lado, si la localidad es baja, la calidad de soluciones vecinas difiere mucho y
algoritmos que usen el vecindario para mejorar una solucién se comportan como busqueda
aleatoria.

El coeficiente de correlacion costo-distancia [28, p. 31], la funcidn de autocorrelacion [28,
p. 35] y la funcién de correlacion de camino aleatorio [28, p. 35] pueden ser usadas
para medir la dificultad de un problema de acuerdo a su localidad. Estas funciones

2.2 Problemas de optimizacion
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dan estimados apropiados solo si el espacio de busqueda es regular, es decir, todas las
soluciones en el espacio de busqueda tienen la misma probabilidad de ser visitadas en un
camino aleatorio [28].

La descomponibilidad de un problema describe que tan bien se puede descomponer el
problema original en problemas mas pequefios e independientes. La descomponibilidad de
un problema es alta si la estructura de la funcién objetivo es tal que no todas las variables
deben considerarse simultdneamente, sino que hay grupos de variables independientes
entre ellos; es decir, la funcién objetivo puede calcularse como f(x) = >_ . f'(g) donde
G es una particién de las variables de decisidn.

Algunos algoritmos de optimizacion descomponen el problema en otros mas pequefios
que sean mas faciles de resolver, y componen la solucién del problema original. Un factor
determinante para la descomponibilidad es el tipo y nimero de variables de decision.

El andlisis del paisaje adaptativo es comun al querer mas informacién sobre una clase
de problemas, mas alla de una instancia particular. Sin embargo, esto puede ser una
tarea complicada al tratar con problemas de muchas dimensiones. En la literatura pode-
mos encontrar andlisis sobre el paisaje adaptativo de distintos problemas, por ejemplo,
Mohammad-H. y col. [20] proponen un andlisis para el PAV.

2.2.5 Complejidad

La dificultad de un problema de optimizacion describe que tan dificil es encontrar
una solucién 6ptima de un problema o instancia en especifico. La dificultad es definida
independientemente del método que se use para resolverlo pues debe ser la misma para
todos los posibles métodos de optimizacién.

Dado un problema bien definido, hacemos uso de algoritmos para encontrar una
solucién. Un algoritmo es una secuencia finita de instrucciones bien definidas que siempre
terminan y que resuelven un problema. Un algoritmo necesita dos recursos importantes
para resolver un problema: tiempo y espacio. La complejidad en tiempo (espacio) de
un algoritmo es el nimero de pasos (memoria) requeridos para resolver un problema
de tamafio n. En el caso de problemas de optimizacién combinatoria el tamafio de un
problema dependerd de la representacion de una gréafica; conjunto de ntimeros; familia de
conjuntos; etcétera.

La complejidad generalmente se define en términos del andlisis del peor caso y con
instancias muy grandes, pues esto determinard el limite de aplicabilidad del algoritmo.
Nos interesa saber la cota asintdtica que caracterice el crecimiento del tiempo como una
funcion del tamafio del problema.

La notacion de la O grandota (Big-O) usa el analisis asintético y es una de las herra-
mientas mas populares en el andlisis de algoritmos.

2.2 Problemas de optimizacion
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Definicion 2.10
Un algoritmo tiene complejidad f(n) = O(g(n)) si existen constantes positivas ny, c tal
que

Vn > ng, f(n) <cg(n).
_|

En este caso, la funcién f(n) estd acotada por arriba por la funcién g(n). La notacion de
la O grandota puede ser usada para describir la complejidad en tiempo y espacio de un
algoritmo.

Decimos que un algoritmo es de tiempo polinomial si su complejidad en tiempo es
O(p(n)) donde p(n) es un polinomio en funcién de n; si su complejidad es de la forma
O(k™), decimos que el algoritmo es de tiempo exponencial. En 1960 Edmonds se apropio
de la idea de llamar eficiente a un algoritmo si es de tiempo polinomial [30]; esto se ha
vuelto el estandar en la comunidad cientifica al referirse a un algoritmo como eficiente.

La complejidad de un problema es equivalente a la complejidad del mejor algoritmo
que lo resuelve. Un problema es tratable si existe un algoritmo de tiempo polinomial que
lo resuelva; a su vez, nos referimos a un problema como intratable si su cota minima es
exponencial.

La teoria de la complejidad trata con problemas de decision, que siempre tienen respues-
ta si o no, por ejemplo: ces el niimero () primo? Existe otro tipo de problemas denominados
indecidibles para los que no puede existir un algoritmo que los resuelva, como es el ca-
so del problema del paro (Halting problem): “Dado un programa y su entrada, alguna
vez termina?”, para el que Turing demostré que no existe un algoritmo que responda
correctamente todas las instancias de este problema.

2.2.51 CLASES DE COMPLEJIDAD

La teoria de la computacién categoriza los problemas de decision en clases de compleji-
dad, de acuerdo a los recursos necesarios para resolverlos. Una clase de complejidad es
un conjunto de problemas donde la cantidad de recursos (tiempo o espacio) requeridos
muestran el mismo comportamiento asintético.

Existen dos clases de complejidad importantes: P y NP. La clase P representa el conjunto
de problemas de decisiéon que pueden resolverse en tiempo polinomial; los problemas
en esta clase son relativamente fdciles de resolver. La clase NP representa el conjunto
de problemas de decisiéon que pueden resolverse en tiempo polinomial de forma no
determinista, por lo que P C NP.

Existen problemas que pueden ser transformados a otro problema en NP, a los que se
conoce como NP-duros. Informalmente, un problema es NP—duro si es tan dificil como
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cualquier otro problema en NP. Un problema es NP-completo si pertenece a NP y es
NP-duro, siendo éstos los mas dificiles en NP.

Los problemas en P son tratables, por lo que existen algoritmos eficientes para resolver-
los. No esta claro si los problemas NP—completos son tratables, pues hasta ahora no se ha
encontrado un algoritmo de tiempo polinomial que los resuelva ni se ha demostrado que
son intratables. Demostrar si P # NP es una de las preguntas mas importantes en la teoria
de la computacién que permanece abierta °.

2.2.5.2 TRES VERSIONES DE UN PROBLEMA

Un problema de optimizacion tiene tres versiones [24, cap. 15.2]:

e Busqueda. El problema es encontrar la solucién éptima.
e Evaluacién. El problema es encontrar el costo de la solucion éptima.

e Decision. El problema es decidir si, dada una cota L, existe una solucién con costo

menor o igual a L.

Ejemplo 2.2
Para el PAV, sus tres versiones son:

e Encontrar el ciclo hamiltoneano de peso minimo.
e Encontrar el peso del ciclo hamiltoneano minimo.

e Dada una lista de ciudades, éexiste un ciclo hamiltoneano de peso menor o igual a
L?

_|

Dada una instancia de un problema de optimizacién P = (S, f) definimos .A¢ como
el algoritmo que dado s y un conjunto de pardmetros P, decide si s € S'y Ay como el
algoritmo que dado s y un conjunto de pardmetros (), calcula f(s). Supongamos que Ay

Ag son algoritmos de tiempo polinomial.

Ejemplo 2.3

Para el PAV, definimos a P como n y a Q como la matriz de distancias d,, x,. .As determina
si s es una permutacion de tamafio n y Ay calcula la distancia recorrida dada la matriz d.
Ambos son algoritmos de tiempo polinomial: .4g verifica que la permutacion corresponda
al conjunto {1,...,n}; por otra parte Ay calcula el costo sumando las entradas en d.

“Esta pregunta es uno de los siete problemas del milenio [14] propuestos por el Instituto Clay de Matemdti-
cas en el afio 2000.
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Si tenemos un algoritmo que resuelva la versién de bisqueda, podemos resolver la
version de evaluacién usando A sobre el 6ptimo global. A su vez, si tenemos el valor
del éptimo global podemos modificar una solucién hasta que tenga el mismo costo'©.
Esto implica que la versién de busqueda tiene la misma complejidad que la versidn de
evaluacién.

Dado el costo ¢ del éptimo global, podemos transformar la versidon de evaluaciéon a su
version de decisién respondiendo Si si ¢ < L y No en otro caso. A su vez, si podemos
responder la versién de decisién entonces podemos preguntar O(log c) veces'! por un
costo ¢ hasta llegar a c. Esto implica que la versién de evaluacion es equivalente a la
version de decision.

Ya que las tres versiones son equivalentes, podemos usar las clases de complejidad de
los problemas de decisién para clasificar los problemas de optimizacién. Si la version de
decision de un problema es NP-completo, entonces el problema de optimizaciéon es NP—
duro [34]. Esta relacién es util cuando intentamos mostrar la dificultad de un problema
de optimizacién: si se puede probar que un problema de decision es dificil, también se
demuestra que el problema de optimizacion asociado es dificil. Desde que las clases de
complejidad fueron definidas, para casi todo problema de optimizacién combinatoria se
ha probado que su versién de decision es NP—completo o se ha encontrado un algoritmo
de tiempo polinomial que lo resuelva [30]. Por otra parte, existen problemas como el
problema del isomorfismo de una gréfica para el que no se ha probado que esté en P ni
que sea NP—completo.

Ejemplos de problemas de optimizacion en P son: el arbol generador de peso minimo; el
camino mds corto entre dos vértices; problemas de flujo en gréficas y programacion lineal.
Ejemplos de problemas de optimizacion en NP: problemas de calendarizacion; asignacion;
agrupacién, como el problema de la mochila y el PAV.

2.3 Métodos de optimizacion

Podemos clasificar los algoritmos para resolver problemas de optimizacion en exactos
y aproximados. Los métodos exactos exploran a base de andlisis el espacio de busqueda
para encontrar la solucion éptima. Los métodos aproximados buscan una solucién éptima
aunque no tengan garantia de encontrarla.

Los métodos exactos son relativamente nuevos con la introduccién del campo de
Investigacién de Operaciones alrededor de la Segunda Guerra Mundial [32]. Hasta 1970
el desarrollo de métodos de optimizacién se centraba en métodos exactos; esto cambid
cuando se volvié claro que muchos problemas de la vida real eran NP-completos y

1%No existe un método general para lograr esto, pero variaciones de programacién dindmica son usadas [24].
1Bajo la suposicién de que el costo es un entero con logaritmo acotado por un polinomio en relacién al
tamafio del problema.
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los métodos exactos no podrian resolverlos. Desde entonces el desarrollo de métodos
aproximados ha ganado mas importancia.

El algoritmo seleccionado para optimizar dependera del tipo de problema; la naturaleza
del algoritmo; la calidad de la solucidn deseada; los recursos disponibles; y la experiencia
del desarrollador [39].

2.31 Meétodos exactos

Para problemas de optimizacién continuos, podemos encontrar muchos métodos basados
en el andlisis matemadtico. Los problemas lineales pueden ser resueltos con el algoritmo
Simplex (Dantzig) y métodos de punto interior. Existen algoritmos inspirados en Simplex
para problemas no lineales como el algoritmo de Nelder y Mead.

Los métodos exactos para resolver problemas de optimizacién combinatoria son basados
en enumeraciéon. Métodos comunes son el algoritmo A* y acercamientos de ramificacion y
corte (branch and bound) que descartan partes del espacio de bisqueda donde la solucién
optima no puede ser encontrada. Programacién dindmica y métodos de planos cortantes
son otras alternativas para problemas combinatorios.

Aunque existen alternativas para problemas de optimizaciéon combinatoria, los proble-
mas de la vida real suelen tener un espacio de busqueda muy grande incluso descartando
regiones donde no se puede encontrar un éptimo. Por si fuera poco, algunos de estos mé-
todos tienen complejidad exponencial por lo que solo pueden ser aplicados para instancias
pequeias de problemas NP-duros, pues entre mas grande sea el espacio de buisqueda, los
problemas se vuelven intratables.

Profundizar en métodos exactos sale del alcance de este trabajo, pero una descripcion
mas detallada puede ser encontrada en [28], [30] vy [39].

2.3.2 Métodos aproximados

Pueden dividirse en dos: algoritmos de aproximacién y algoritmos heuristicos. Los
algoritmos de aproximacién encuentran soluciones con calidad demostrable y tiempo de
ejecucion acotado; mientras que las heuristicas son métodos que encuentran soluciones
buenas en tiempo razonable: es decir, no tienen garantia sobre la calidad de la solucién ni
una cota sobre el tiempo de ejecucion.
2.3.21 ALGORITMOS DE APROXIMACION

Son algoritmos que encuentran soluciones a una distancia fija del 6ptimo global.

Definicion 2.:11
Un algoritmo es una e—aproximacion si

e tiene complejidad polinomial,
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e para cualquier instancia del problema encuentra una solucién « tal que

a<exs sie>1,

exs<a sie<l,

donde s es el optimo global y ¢ es una constante o estd en funcién del tamafio del
problema.

_|

Existen problemas que no pueden ser aproximados por un factor constante, por lo que
encontrar una solucién subdptima es tan dificil como encontrar la éptima [34]. Estos
algoritmos suelen estar muy lejos del éptimo global, por lo que no son muy ttiles en
problemas de la vida real.

2.3.2.2 METODOS HEURISTICOS

Los métodos heuristicos son algoritmos que requieren del conocimiento del problema
para la busqueda de una solucion. Pueden clasificarse en dos: metaheuristicas y heuristicas
especificas.

Una heuristica se considera una regla de dedo'® que explota trucos, simplificaciones
y conocimiento sobre el problema [28]. Son disefiadas para resolver un problema en
particular, por lo que suelen encontrar buenas soluciones de manera eficiente.

Las metaheuristicas se definen como un marco algoritmico para resolver problemas
de optimizacién, mezclando estrategias para explorar el espacio de btisqueda de forma
eficiente. Han probado ser utiles en resolver un gran nimero de problemas complejos de
optimizacion de la vida real [36]. Su gran aplicabilidad ha llevado a que métodos aproxi-
mados tengan mds relevancia en la solucién de problemas de optimizacién, pues permiten
reducir la diferencia entre la realidad y el modelo, permitiendo resolver problemas mas
relevantes [28]. El precio: no hay garantia sobre las soluciones obtenidas.

Lo G

2De la expresién en inglés “rule of thumb” definida como un método basado en la experiencia y sentido
comun, que si bien puede ser correcto no es cientificamente preciso [19].
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Metaheuristicas

Las metaheuristicas son parte de los métodos aproximados para resolver problemas de
optimizacién, siendo el mas usado para los problemas combinatorios. Son atractivas por
diversas razones:

e Simplicidad y robustez. Pueden manejar problemas muy complejos incluso si pro-
piedades matematicas del problema no estan a la mano y auin asi obtener buenas
soluciones.

e Eficiencia. Encuentran soluciones en tiempo razonable y, en muchos casos, su efi-
ciencia no disminuye mucho si la estructura del problema o los parametros cambian.

e Flexibilidad. Sus implementaciones suelen tener varios parametros para controlar la
busqueda, los cuales tienen que ser configurados con cuidado para obtener buenas
soluciones.

Muchas de las metaheuristicas desarrolladas en los tltimos afios son inspiradas por
la naturaleza, y las estrategias de busqueda dependen mucho de la filosofia de cada
una. Aunque en realidad no sepamos céomo la naturaleza resolveria un problema de
optimizacién NP—duro, si tuviera ese proposito, las similitudes entre los objetivos de la
naturaleza y problemas de optimizacion han resultado en buenas heuristicas, no tanto
por la metdfora en la que se basan sino por la traducciéon y adaptacion a algoritmos
adecuados [29].

En este capitulo se discutird la definicién de metaheuristica comparando con términos
relacionados; elementos de disefio y pautas para su implementacién; se discutira el uso de
metaforas en el disefio de metaheuristicas y una clasificacién. Aunque no se incluye una
descripcion de las metaheuristicas mencionadas, se pueden consultar en [6] y [9].

3.1 Metaheuristica, heuristica e hyper-heuristica

Las heuristicas son técnicas basadas en la experiencia para la resolucion de proble-
mas; involucran el arte de descubrir nuevas estrategias [6] a base de prueba y error,
conocimiento previo, reglas de dedo, una suposicién educada, intuicién e incluso sentido
comun.

Las heuristicas para problemas de optimizacién pueden ser constructivas o iterativas:
generando una solucion agregando componentes de forma glotona o mejorando una
solucién, explotando caracteristicas del problema hasta llegar a un éptimo. El disefio de
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un algoritmo heuristico es considerado un arte pues la eficacia de éste dependera mucho
de la experiencia y conocimiento del problema.

Una gran desventaja de estos algoritmos es que pueden quedar atrapados en optimos
locales, por lo que se desarrollaron versiones mas generales con técnicas para escapar de
optimos locales y que también pudieran ser usados en otros problemas. A estas nuevas
versiones se les conocia como “heuristicas modernas” [32], a las que Glover llamé por
primera vez metaheuristicas en 1986 [11].

La palabra metaheuristica se deriva de la composicion de dos palabras: heuristica —del
griego heuriskein— y el prefijo meta que significa “mas alla”, “de alto nivel”. Aunque no
existe una definicién oficial, en la literatura podemos encontrar algunas opciones:

Una metaheuristica se define formalmente como un proceso iterativo generador
que guia una heuristica subordinada combinando inteligentemente diferentes
conceptos de exploracion y explotacion del espacio de busqueda, usando
estrategias de aprendizaje para estructurar informacién con el objetivo de
encontrar eficientemente soluciones subdptimas.

— Osman y col. [23].

Las metaheuristicas tipicamente son estrategias de alto nivel que guian una
heuristica subyacente especifica del problema, para mejorar su rendimiento. El
objetivo principal es evitar las desventajas de una mejora iterativa permitiendo
escapar de éptimos locales.

— Stiitzle [34].

Una metaheuristica es un conjunto de conceptos que pueden ser usados para
definir métodos heuristicos que pueden ser aplicados a un amplio conjunto de
problemas. En otras palabras, una metaheuristica puede ser vista como una
estructura general para algoritmos que puede ser aplicada a diferentes proble-
mas de optimizacién con relativamente pocas modificaciones para adaptarla a
un problema en especifico.

— Metaheuristics Network [17].

Las metaheuristicas son métodos que orquestran una interaccion entre pro-
cedimientos de mejora local y estrategias de alto nivel para crear un proceso
capaz de escapar de 6ptimos locales y realizar una exploracion del espacio de
busqueda de forma robusta.

— Gendreau y col. [9].

31 Metaheuristica, heuristica e hyper-heuristica
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Por lo anterior, consideramos a las metaheuristicas como una estructura algoritmica de
alto nivel para explorar el espacio de busqueda de forma eficiente y eficaz, son un conjunto
de ideas, conceptos y operadores usados para el disefio de un algoritmo aproximado cuyas
estrategias dependeradn del problema a resolver. Es importante resaltar que aunque en
teoria esta estructura de alto nivel puede aplicarse a cualquier problema de optimizacion,
la eficiencia del algoritmo dependera de explotar el conocimiento del problema, elegir las
estrategias adecuadas y combinarlo de la mejor manera.

Es dificil dar una distincién entre heuristicas y metaheuristicas pues estan fuertemente
relacionadas y en la literatura no existe una convencién. A su vez, el término metaheu-
ristica ha sido usado tanto para el marco algoritmico como para una implementacién en
especifico [31]. En este trabajo nos referiremos como heuristica a una estrategia especifica
para un problema y como metaheuristica al marco algoritmico y la implementacién.

En la literatura es comun encontrar el término “metaheuristicas hibridas”, que mezclan
estrategias de otros métodos de optimizacion con las metaheuristicas, con el objetivo de
mejorar la eficiencia de la biisqueda. Sin embargo, dada la tendencia de considerar a las
metaheuristicas como el marco algoritmico, el término va desapareciendo pues este marco
permite el uso de cualquier estrategia para explorar el espacio de busqueda [31].

Las hyper-heuristicas fueron mencionadas en 1997 como heuristicas para elegir otras
heuristicas: una metodologia automatizada para seleccionar o generar heuristicas para
resolver problemas de optimizacidn. La idea de automatizar el disefio de heuristicas existe
desde 1960, la tendencia actual es intentar generar nuevas heuristicas adecuadas a un
problema o clase de problemas [9].

3.2 Historia

Mucho ha cambiado desde la primera vez que el término metaheuristica fue mencionado
por primera vez. Sorensen y col. [32] proponen cinco periodos en la historia de las
metaheuristicas descritos a continuacion.

3.21 Periodo Pre-teorico (hasta 1940)

La mente humana resuelve problemas —que pueden ser modelados como problemas de
optimizacion- heuristicamente, el cerebro produce una solucidén sin garantizar que sea la
mejor (cuando el humano cazaba era mas importante hacerlo rapido que de forma 6ptima,
pues la presa podia escapar). Tiene la capacidad de usar estrategias heuristicas: cuando
nos enfrentamos a un problema nuevo, lo primero que intentamos es buscar problemas
similares que hemos resuelto en el pasado, usando la experiencia.

3.2 Historia
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3.2.2 Periodo temprano (1940 - 1980)

El concepto de optimizacion con métodos heuristicos aparecid en la literatura a inicios
de 1940, para finales de 1960 ya era un concepto comun en las Ciencias de la Compu-
tacion [28]. El inicio de la Investigacion de Operaciones marco la época en la que la gente
empezo6 a pensar en principios generales de resolucién de problemas.

En 1945 Polya publicé su libro Cémo resolverlo (How to solve it) en el cual se enuncian es-
trategias para resolver problemas como analogia, induccién y uso de problemas auxiliares.
Polya propone buscar problemas similares para los que ya existan técnicas y adaptarlas,
encontrar una generalizaciéon o un subproblema para el que ya existan métodos [31].
Aunque estas estrategias no resuelven ningtin problema ni pueden ser llamadas algoritmos,
son estrategias de alto nivel que siguen siendo usadas hoy en dia.

Varias ideas surgieron en esta época como los algoritmos constructivos y glotones y el
método de aproximaciéon de Vogel. La nocién de estrategias generales para la resolucion
de problemas de optimizacion llevé a las heuristicas al siguiente periodo.

3.2.3 Periodo centrado en métodos (1980 - 2000)

En este periodo las metaheuristicas despegan. Una linea de investigacion cobr6 vida: la
evolucion. Aunque el propdsito era estudiar la evolucion y no problemas de optimizacién,
hubo investigadores que desarrollaron algoritmos inspirados en la evolucién (Ilamados
algoritmos evolutivos) para optimizacion y aprendizaje de maquina. Muchos articulos
fueron publicados durante este periodo con nuevos métodos basados en metaforas.

La busqueda de una heuristica genérica para la optimizacién comenzd. Se buscaban
métodos que pudieran resolver cualquier problema eficientemente sin requerir informacion
especifica del problema, llamados métodos de caja negra. Se creia intuitivamente que
existia un algoritmo universal de busqueda y mucha gente dedic6 esfuerzo en disefiar
tal algoritmo. Sin embargo, en 1997 surgen los teoremas de que no hay almuerzo gratis
(No-free lunch theorems) para la optimizacién, que establecen que ningun algoritmo
de bisqueda es mejor que otro en encontrar un valor extremo de una funcién cuando
son promediados sobre el conjunto de todas las posibles funciones; es decir, todos los
algoritmos tienen la misma eficiencia cuando son evaluados sobre el conjunto de todas las
funciones [6].

En 1995 la investigacién en metaheuristicas habia crecido tanto que tuvo lugar su propia
serie de conferencias: Metaheuristics International Conference.

3.2.4 Periodo centrado en un marco algoritmico (2000 - actual)

En este periodo la nocion sobre las metaheuristicas crece, son descritas como estructuras
y no como métodos. La popularidad de las metaheuristicas hibridas crece al inicio de los
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2000, pues los investigadores solian restringirse al uso de una sola metaheuristica; algunas
combinaciones fueron mas populares que otras, como las mateheuristicas (matheuristics).

Actualmente se desarrollan algoritmos heuristicos usando la experiencia y conocimiento
sobre los métodos que funcionan para cierto tipo de problemas y sobre cudles probable-
mente no. Se han publicado algoritmos que combinan operadores eficientes de otros ya
existentes, cuidadosamente modificados para resolver un problema en especifico.

3.2.5 Periodo cientifico (futuro)

Se propone este periodo donde las metaheuristicas se vuelvan ciencia en lugar de
arte, pues ha sido dificil que se tomen en serio [31], ya que su desarrollo es guiado
principalmente por experiencia y no teoria. Para resolver problemas de optimizacién de la
vida real, las heuristicas siguen y probablemente seguirdn siendo el inico método viable,
por lo que se propone una mejora en los protocolos de investigacion.

Cuando un nuevo algoritmo es publicado, se hace énfasis en su eficiencia —en especial
si obtiene mejores resultados que algoritmos existentes— pero no se demuestra si un
componente nuevo introdujo la mejora, si fue una configuracién de parametros o algtin
truco en la implementacion, por lo que la investigacién se vuelve una competencia [31].
La investigacién deberia tener mayor calidad, buscar qué métodos funcionan mejor para
ciertos problemas, especialmente si se encuentra una explicacién de por qué funcionan
tan bien.

3.3 El uso de metaforas

Durante muchos afios hubo publicaciones que presentaban un método “novedoso” para
optimizacién, basado en una métafora sobre un proceso que muchas veces no tenia
relacion a la optimizacion: el salto de ranas, la refraccidon de luz, el flujo del agua en
el mar, una orquestra tocando, el movimiento de galaxias, imperios, murciélagos, aves,
hormigas, abejas, moscas y practicamente cualquier otra especie de insectos [31].

El Recocido Simulado (Simulated Annealing) fue una de las primeras metaheuristicas
basadas en metédforas que simula el proceso de recocido del acero, el cual consiste en
calentar y luego enfriar lentamente el material para variar sus propiedades fisicas. La
analogia conlleva disminuir el costo de una solucion con una serie de movimientos bajo
cierta probabilidad que disminuye con el tiempo (temperatura); la idea de permitir
movimientos que pudieran empeorar una solucién fue novedoso. Glover cuestiona el uso
de la metafora [11] en cuanto a si un umbral flexible (adaptive threshold) obtendria
mejores resultados que usar el parametro de temperatura.

Seguramente la metafora mas exitosa fue la naturaleza: algoritmos evolutivos, Redes
Neuronales, Autématas Celulares, Computacion Cudntica, etcétera. Los algoritmos evoluti-
vos se basan en el principio de la supervivencia del mas apto: exploran soluciones sobre el
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tiempo y las de mejor calidad se preservan [6]. Metaheuristicas basadas en la naturaleza
incluyen los Algoritmos Genéticos, Colonia de Hormigas y Enjambre de Particulas, ademds
de existir muchas mas basadas en procesos fisicos, quimicos, comportamiento social y
fenémenos bioldgicos.

En la segunda mitad de 1990 se volvié claro que las metaheuristicas basadas en me-
taforas no necesariamente darian buenos resultados. Metaheuristicas que explotan las
caracteristicas del problema son superiores a estos métodos de caja negra — aunque esto
no detuvo el creciente nimero de publicaciones basadas en metaforas, incluso cada vez
mas exoticas como gotas de agua, canto de los péjaros y la armonia musical [31].

La historia de la ciencia esta llena de descubrimientos basados en el poder de las
metaforas. Una buena metafora es simple, se relaciona bien con otras metéforas y explica
la evidencia [18]; nos permiten abstraer conceptos y entender una idea en términos de
otra, pero si la llevamos muy lejos o en la direccion incorrecta puede engafiarnos.

El problema con las metaheuristicas basadas en metaforas es que suelen ofuscar la
terminologia — por lo que caracteristicas en comtn con otras metaheuristicas ya existentes
pasan desapercibidas— y distraen de los métodos que realmente son innovadores; un
ejemplo es la metaheuristica de Armonia Musical (Harmony Search), que resultd ser un
caso particular de estrategias evolutivas [31]. El punto de interés de cualquier metaheu-
ristica yace en los pasos computacionales que sigue (comparado con otros métodos en
la literatura) y el tipo de bisqueda que esto ocasiona, dejando de lado la belleza de la
metéfora en que se basa [29].

Nuevas metaheuristicas deberian usar la terminologia de optimizacion, no de la metafo-
ra; y proveer la relacion entre las estrategias usadas con la estructura del problema, pues
como se ha mencionado, explotar las caracteristicas del problema es lo que hara que la
implementacion sea eficiente.

3.4 Clasificacion

Hay muchas formas de clasificar los algoritmos metaheuristicos, dependiendo las carac-
teristicas que se tomen en cuenta. Blum y col. [2] proponen la siguiente clasificacion:

e Inspiracion — De acuerdo al origen del algoritmo, pueden clasificarse en metaheu-
risticas inspiradas o no por la naturaleza. Ejemplos de algoritmos basados en la
naturaleza son Algoritmos Genéticos y Colonia de Hormigas; y no inspirados en
naturaleza son Busqueda Tabu y Busqueda Local Iterada. Esta clasificacién no es muy
relevante pues uno puede cuestionar la inspiracion de un componente en particular,
haciendo que un algoritmo pertenezca a ambas clases.

e Funcion objetivo — De acuerdo al uso que se le da a la funcion objetivo, se clasifican
en dindmicas y estdticas; las primeras modifican la funcién objetivo durante la
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bisqueda como Busqueda Local Guiada y las segundas usan la misma funcion
durante la busqueda.

e Numero de vecindarios — Con uno o mas vecindarios. La mayoria de los algoritmos
metaheuristicos usan un solo vecindario, mientras que otras como la Blisqueda con
Vecindad Variable (Variable Neighborhood Search) usa un conjunto de vecindarios
que le da la posibilidad de diversificar la bisqueda intercambiando de vecindario.

e Uso de memoria - Se clasifican en metaheuristicas con y sin memoria. Las segundas
realizan un proceso de Markov!, pues basan el siguiente movimiento tinicamente
en el estado actual de la bisqueda; cuando se usa memoria diferenciamos en dos:
uso a corto y largo plazo; el primero involucra mantener registro de las decisiones
tomadas recientemente y el segundo involucra pardmetros de la btisqueda. El término
programacion con memoria adaptativa ha sido usado para referirse a algoritmos que
usan algun tipo de memoria [34].

e Numero de soluciones — De acuerdo al nimero de soluciones consideradas al mis-
mo tiempo se clasifican en poblacionales (mas de una solucién) y de trayectoria. Las
metaheuristicas poblacionales consideran un conjunto de soluciones que comparten
informacion de la busqueda. Algoritmos Genéticos y Colonia de Hormigas son ejem-
plos clasicos de esta categoria. En las metaheuristicas de trayectoria se realiza una
exploracién del espacio de btisqueda intercambiando una solucién por otra en su
vecindario, son llamadas asi pues el proceso describe una trayectoria en el espacio
de busqueda. Recocido Simulado, Buisqueda Tabt y Bisqueda de Vecindad Variable
son los algoritmos méas famosos de esta categoria.

En lo que resta de este capitulo se analizardn los componentes de disefio de una meta-
heuristica, haciendo diferencia entre las metaheuristicas de trayectoria y poblacionales.

3.5 Intensificacion y Diversificacion

Una metaheuristica se disefia incluyendo estrategias para intensificacion y diversifica-
cién?. Intensificacién se refiere a los mecanismos y pardmetros usados para enfocar la
busqueda en regiones prometedoras; la diversificacion comprende las estrategias usadas
para explorar regiones nuevas, buscando escapar de éptimos locales. Mientras méas uso
se dé a la funcién objetivo, mayor la intensificacidn; si se usa algtin factor aleatorio en la
busqueda o alguna otra funcidn, la diversificaciéon aumenta.

!Proceso estocastico en donde las probabilidades del siguiente estado dependen solo del estado actual o el
estado anterior inmediato, y no del recorrido que llevé al estado actual.

2También conocidos como explotacién y exploracién, aunque son usados con un significado méas restricti-
vo [2].
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— Marco I&D. Todos los componentes I&D se pueden ubicar en el tridngulo: a mayor
uso de la funcién objetivo, mayor sera la intensificacion; si se incluye otra funcién o un factor de
aleatoriedad aumenta la diversificacion.

El balance de estas estrategias es crucial en el disefio de una metaheuristica: si tiene
mucha intensificacidn y poca diversificacion, la busqueda se enfoca en una sola regién
del espacio y se corre el riesgo de quedar atrapada en un 6ptimo local; a su vez, si tiene
poca intensificacion y mucha diversificacién, la busqueda se acerca a ser aleatoria. Una
metaheuristica serd exitosa para un problema de optimizacién si puede dar un balance
entre intensificacion y diversificacién de manera dptima. La btisqueda debe realizarse de
forma inteligente para explorar regiones con soluciones de buena calidad y moverse a
regiones no exploradas cuando sea necesario.

La intensificacién y diversificacion suelen verse como fuerzas opuestas, sin embargo,
en su definicién original se menciona que no lo son, pues cada una tiene caracteristicas
de la otra. Blum y col. [2] definen a un componente [& D como cualquier funcién o
componente algoritmico que tiene un efecto de intensificacién o diversificacion en la
busqueda. Ejemplos de estos componentes son los operadores de busqueda, factores de
probabilidad, uso de listas tabu o cambios en la funcién objetivo; es decir, un componente
1&D es un operador, accidn o estrategia de algoritmos metaheuristicos.

El espacio de todos los componentes /& D se describe como un tridngulo cuyas esquinas
corresponden a componentes extremos (figura 3.1): OG corresponde a los componentes
basados en la funcion objetivo, NOG corresponde a los componentes basados en una o
mas funciones que no son la funcién objetivo y R corresponde a los componentes que usan
aleatoriedad. La esquina OG corresponde a componentes con maxima intensificacién y
minima diversificacion, mientras que las esquinas NOG-R corresponden a componentes
con maxima diversificaciéon y minima intensificacién. Se propone este marco como una
vista unificada de intensificacion y diversificacion que permita analizar distintos algoritmos
metaheuristicos de acuerdo a su disefio. Algunos ejemplos de componentes /& D son [2]:

3.5 Intensificacion y Diversificacion
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e En Busqueda Tabu se usan listas para evitar ciertas soluciones que ya han sido
consideradas o que no cumplen alguna regla; la restriccion de las soluciones que se
consideran tiene un efecto en la diversificacién mientras que la elecciéon de la mejor
solucion que no esté en las listas tiene un efecto de intensificacién. Este componente
puede ubicarse entre OG y NOG.

e En Recocido Simulado se tiene un criterio de aceptacién de acuerdo a la temperatura,
esto involucra la funcién objetivo y un factor aleatorio; si la temperatura es baja,
la diversificacion disminuye y la intensificacion aumenta. Este componente puede
ubicarse entre las tres esquinas.

e En la Colonia de Hormigas la actualizacién del valor de las feromonas altera la
distribucién de probabilidad usada para explorar el espacio de busqueda; este
componente se centra en la intensificacion, y la diversificacién depende de la forma
en que se actualizan las feromonas. Este componente se ubica entre OG y NOG.

e En la Busqueda Local Iterada se selecciona una solucion aleatoria dentro del ve-
cindario. Aunque pareciera que solo tiene un efecto de diversificacion, al usar un
vecindario, la funcién objetivo estd implicitamente usada; por lo que tiene un efecto
de intensificacién al seleccionar una solucién que no es muy diferente a la actual
(mientras no sea un vecindario aleatorio).

e En la busqueda de vecindad variable, se opta por alternar de vecindario cuando la
buisqueda se atora en una region, lo cual introduce un efecto de diversificacién.

Probablemente la mayoria de los componentes /& D basicos que se usan en los algo-
ritmos metaheuristicos tienen un efecto de intensificacion y diversificacion a la vez [2].
El balance adecuado es necesario para que un algoritmo metaheuristico sea eficiente,
la manera en que estos componentes actian dependera del horizonte de optimizacion:
estrategias a corto plazo tienen un fuerte efecto de intensificacion, si el horizonte aumenta,
estrategias de diversificacion entran en accién [2]. La manera mds simple de coordinar
la intensificacion y diversificacion es agregar un mecanismo de reinicio, asi cada vez
que la bisqueda se atore, se puede iniciar en otra region del espacio. Otras estrategias
mas avanzadas son Oscilacién Estratégica (Strategic Oscillation) y Cadenas de Eyeccion
(Ejection Chain) [2].

Las metaheuristicas poblacionales mantienen la diversificacién cuidando la similitud de
las soluciones actuales: si éstas se vuelven muy similares muy rapido se puede activar un
mecanismo para corregirlo, esto involucra un factor aleatorio (introduciendo soluciones
nuevas de manera aleatoria) o uso de memoria (evitando introducir soluciones muy
similares o que ya han sido consideradas) [7]; la intensificacion estd en el uso de operado-
res para reemplazar soluciones por mejores en el vecindario. En las metaheuristicas de
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trayectoria, la intensificacion involucra estrategias de biisqueda local, guiando la busqueda
hacia regiones prometedoras; la diversificacion se centra en permitir movimientos hacia re-
giones no exploradas generando soluciones nuevas o permitiendo introducir componentes
nuevos.

3.6 Elementos de diseno

Podemos identificar algunos principios de disefio que surgen al adecuar el modelo de
un problema de optimizacion en la implementacién de un algoritmo metaheuristico: la
representacion de las soluciones (en relacion a las variables de decision), los operadores
de busqueda (a partir del vecindario) y la funcién objetivo.

Un andlisis del paisaje adaptativo del problema de optimizacién dard una aproximacién
de como la representacion, operadores de btisqueda y funcion objetivo se comportaran
durante la busqueda [36]. El analisis permite identificar los componentes & D adecuados,
por ejemplo, si tenemos un paisaje muy plano se debe favorecer la construccion de
soluciones mas que a la exploracion del vecindario [7].

3.61 Representacion

La representacion de una solucion es una pregunta fundamental en las metaheuristi-
cas [7], pues influird en cémo se evalda la funcién objetivo y los operadores de busqueda a
usar. La eleccidn de la representacidon debe seguir los principios de inclusién, conectividad
y eficiencia:

1. Inclusidén. Todas las soluciones asociadas al problema de optimizaciéon deben poder
representarse, es decir, el espacio de busqueda generado por la representacion debe
incluir todas las soluciones factibles del problema. Algunas representaciones crean
espacios de busqueda mas sencillos sacrificando el principio de inclusion, lo cual
aunque reduce la complejidad de la bisqueda, puede dejar fuera soluciones de alta
calidad.

2. Conectividad. Debe existir un camino entre cualesquiera dos soluciones, es decir, se
debe poder obtener cualquier solucién a través de una serie de modificaciones de
otra. Esto incluye permitir movimientos a soluciones no factibles, pues puede ser la
Unica forma de llegar a una solucién 6ptima.

3. Eficiencia. Debe ser facil obtener una solucioén y transformarla a otra. La representa-
cién debe ser facil de manipular para disminuir la complejidad de la funcién objetivo
y los operadores de busqueda. En general, la representacion de una solucion puede
absorber algunas restricciones haciendo que la evaluacién sea mas facil.
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3.6.1.1 REPRESENTACIONES LINEALES

Pueden ser vistas como cadenas sobre un alfabeto. También se conocen como representa-
ciones indirectas o codificadas, pues se requiere una funciéon que mapee la representacion
a una solucién del problema. A continuacién se describen las mds comunes (figura 3.2):

e Binarias. Vector de valores binarios: {0, 1}'. Usadas para problemas cuyas variables
de decisidn denotan la presencia o ausencia de un elemento [36] como el problema
de la mochila y el problema de satisfacibilidad.

e Enteras. Vector de valores enteros: Z'. Son una generalizacién de los vectores
binarios, donde cada variable toma un valor sobre Z. Estas representaciones son
usadas en problemas de optimizacién combinatoria como el problema de asignacién.

e Reales. Vector de valores reales: R!. Usados en problemas de optimizacién continuos
y problemas de parametrizacion.

e Permutaciones. Muchos problemas de planeacién y enrutamiento son considerados
problemas de permutacién, pues una solucién puede verse como una permutaciéon

de un conjunto o.

1 01010 1] [828 1061

Codificacion binaria. Vector de valores discretos.

89 21 47 0 56 6.0

Vector de valores reales.

— Algunas representaciones lineales comunes.

La funcién que mapea una solucion a una representacion tiene distintas posibilidades:

e Uno a uno. Una solucién es codificada en una sola representacién y cada codificacién
representa una unica solucién.

e Uno a muchos. Una soluciéon puede ser representada por varias codificaciones,
esta redundancia incrementara el tamafio del espacio de biisqueda y podria afectar
la eficiencia de la metaheuristica. Por ejemplo, en problemas de agrupacién dos
soluciones podrian representar los mismos grupos.

e Muchos a uno. Una codificacién representa varias soluciones, si parte de la infor-
macion de las soluciones no estd propiamente representada; como consecuencia se
tiene un espacio de busqueda mas pequeiio, lo cual puede mejorar la eficiencia de la
metaheuristica pero también influird en la calidad de la solucién encontrada.
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3.6.1.2 REPRESENTACIONES NO LINEALES

Son representaciones directas relacionadas a estructuras mds complejas, en general
son graficas, conjuntos o arboles. Estas representaciones no requieren una funcién para
transformarse a una solucién pues son mas apegadas al modelo, y por ende, dependientes
del problema.

Las graficas son usadas en problemas de redes, circuitos o donde existen relaciones
sobre elementos; si usamos una lista de adyacencias pueden verse como representaciones
lineales. Los conjuntos son usados en problemas de agrupacién y seleccion, teniendo
longitud variable. Los arboles son usados en problemas que involucran jerarquia y, en
algunos casos, pueden codificarse con una representacion lineal.

3.6.2 Funcion objetivo

La funcién objetivo guiard la busqueda hacia soluciones buenas del espacio de bisqueda,
si ésta estd mal definida puede llevar a soluciones no factibles o de baja calidad sin
importar los componentes usados [36].

Ya que la funcidén objetivo tiene un rol importante en el paisaje adaptativo, si ésta genera
mesetas serd dificil escapar de 6ptimos locales. Para esto, se puede agregar un componente
que discrimine dos soluciones que tengan el mismo costo en la version original [12], es
decir, alisar (smoothing) el paisaje (figura 3.3). Para algunos problemas, agregar mas
informacion a la funcion objetivo resulta en una mejora significativa en la calidad de las
soluciones encontradas [36].

f(x) f'(x)

*——0—00—>X 4 X

— Representacién del paisaje adaptativo en una dimensién — modificacién de la funcion
objetivo para mejorar el paisaje.

Otro factor importante al adaptar la funcién objetivo es que ésta debe poder calcularse
de forma eficiente, de no ser posible, se puede hacer uso de una funcion sustituta que
aproxime la funcion objetivo.

3.6.3 Operadores de busqueda

Una solucién s’ vecina de s (s’ € N(s)) es obtenida aplicando un operador de btisqueda
que modifica a la solucion s. La forma en que obtenemos una solucién vecina depende
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de la representacion usada y el vecindario elegido para el problema de optimizacion. Los
operadores de busqueda se basan en la intuicién de que si tenemos una buena solucion,
es muy probable que encontremos una mejor cercana a ella; es decir, soluciones buenas
tienen una estructura en comun. La eficiencia de estos operadores dependera del paisaje
adaptativo, por lo que la eleccion del vecindario es un factor determinante.

Podemos dar la estructura de un vecindario de distintas maneras. El vecindario trivial
es hacer que todas las soluciones sean vecinas; sin embargo, esto hace que buscar en
el vecindario de una solucion sea tan dificil como el problema original. Es importante
definir el vecindario de tal forma que encontrar un éptimo local pueda realizarse en
poco tiempo [12], haciendo una pequefia modificaciéon usando una métrica, generando
soluciones cercanas para no dar brincos en el espacio de busqueda.

Podemos clasificar los operadores de buisqueda en dos: operadores de buisqueda local y
operadores de recombinacién:

e Operadores de busqueda local. Estos operadores dependen del paisaje adapta-
tivo, pues su objetivo es guiar la busqueda a soluciones de mejor calidad dentro
del vecindario. En las representaciones lineales, la distancia de Hamming (figura
3.4a) es a menudo usada pues da una relacién util entre soluciones; para obtener
soluciones vecinas se puede cambiar el valor i del vector (figura 3.4b): cambiar
0 a 1, incrementar o decrementar un valor discreto, cambiar un valor real bajo
cierta distribucion; aplicar una mascara o intercambiar valores. Para el caso de las
permutaciones se debe tener cuidado, pues la alteracién de una solucién puede
resultar en otra que no sea una permutacion.

e Operadores de recombinacion. Estos operadores se basan en la descomponibilidad
del problema: solucionar problemas mds pequefios y combinarlos, por lo que si
la mezcla de dos soluciones no resulta en una mejor, no son muy eficientes. La
combinacién de dos soluciones z, y debe satisfacer [28]

d(z,y) > méx(d(z, z),d(y, 2))

donde z es la solucién resultante; esto indica que la solucién obtenida debe ser
similar a las soluciones usadas para generarla. Para las representaciones lineales se
tienen operadores estandar (figura 3.4c): crossover de n puntos, uniforme, aritmético
y geométrico [36].

En una metaheuristica poblacional se debe mantener la diversidad de las soluciones,
de otra forma se comporta como una metaheuristica de trayectoria al no introducir
componentes nuevos al mezclar dos soluciones, por lo que operadores que modifiquen
una solucién o estrategias que prohiban un conjunto de soluciones muy similares son
necesarias.
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(1,0) o o (1,1) 58136

(0,0) O o (0,1) 53186

Vecindario de una representacion binaria. Inversion de la subsecuencia 8, 1, 3.

crossover de un punto, se obtienen dos soluciones nuevas mezclando fragmentos de otras dos.

— Ejemplos de operadores de busqueda para representaciones lineales. a) Operador de
buisqueda local que cambia un valor binario en cierta posicién. b) Operador de bisqueda local que
invierte una subsecuencia de un vector discreto. ¢) Operador de recombinacién.

Para las representaciones no lineales, los operadores de bisqueda deben respetar la
métrica sobre el espacio de buisqueda y se definen de acuerdo al problema.

3.6.4 Manejo de restricciones

En algunas ocasiones, encontrar una solucién factible a un problema de optimizacién es
un problema NP-duro [7], por lo que generar una solucién factible es una tarea dificil. En
estos casos necesitamos incluir estrategias que lidien con las soluciones no factibles.
3.6.41 RECHAZO

Es la estrategia mas simple, donde una solucién no factible se descarta. Este acercamien-
to se recomienda cuando la regidn no factible es pequefia pues no explota informacién de
las soluciones descartadas.
3.6.4.2 PENALIZACION

La idea de esta estrategia es transformar un problema quitando sus restricciones al
agregar un factor de penalizacion en relacion a las restricciones violadas. Una nueva
funcién objetivo f’ se define como

f'(s) = f(s) + p(s),
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donde f es la funcién objetivo original y p(s) es una funcién que cuantifica la infactibilidad
de la solucién s. Si el factor de penalizacién es muy alto —en un problema de minimizaciéon—
la bisqueda evitara soluciones no factibles y, en el caso de regiones disjuntas, no se
visitaran regiones factibles, por lo que la busqueda puede converger a una solucién no
optima; por otro lado, si la penalizacién es muy baja, se perdera tiempo explorando
soluciones no factibles e incluso puede resultar en una solucién no factible.

Existen al menos tres alternativas para definir la penalizacion [4]:

e Usar una penalizacion estdtica, sin importar qué tan mala sea la solucion:

con K lo suficientemente grande para desviar la bisqueda de regiones no factibles.
Esta alternativa no distingue entre soluciones no factibles y por ende, no explota
informacién de soluciones que puedan estar cerca de una regién factible.

e Cuantificar la inviabilidad de la solucién, dependiendo del niimero de restricciones
que no cumpla:

m
p(s) =) wiai,
=1

donde m es el numero de restricciones, a; es un valor booleano que indica si la
restriccion i es violada y w; es la penalizacion asociada a la restriccion .

e Cuantificar el costo de reparar la solucién, incluyendo la distancia a una regién
factible:

o) =S it
=1

donde d; es la distancia a una region factible para la restriccion ¢ y k es un parametro
de busqueda.

Coello [4] lista las siguientes pautas para calcular la penalizacidn:

e Funciones de penalizaciéon que midan la distancia hacia una solucién factible son mas
eficientes que aquellas que estdn en funcién del nimero de restricciones violadas.

e Para problemas con pocas restricciones y pocas soluciones factibles, penalizaciones
basadas en el nimero de restricciones violadas no suelen generar buenas soluciones.

e Las funciones de penalizacidon pueden ser construidas eficientemente a partir de la
distancia maxima/esperada a una solucion factible.
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e Entre mds precisa sea la penalizacion, mejores serdn las soluciones encontradas.

Sin embargo, estas pautas pueden ser dificiles de seguir debido a que la distancia de
una solucién a la region factible muchas veces no puede ser estimada con precision.

Al incorporar el factor de penalizacidn a la funcién objetivo se tienen tres alternativas:

e Penalizacidon estatica. El factor de penalizacién no depende del estado de la bus-
queda y permanece constante durante ella. En general, esta estrategia requiere mas
pardmetros para determinar el factor de penalizacién adecuado.

e Penalizacion dinamica. El factor de penalizacion incrementa durante la bisqueda,
teniendo un efecto fuerte de diversificacion al inicio, que se convierte en intensifica-
cién al final de la biasqueda [4] [36].

e Penalizacion adaptativa. El factor de penalizacién depende de la informacién
acumulada de la busqueda para mejorar la eficiencia, en esta versién la magnitud
de los coeficientes w; se actualiza dependiendo de las soluciones encontradas hasta
el momento; por ejemplo, puede disminuir si se han encontrado soluciones factibles
y aumentar si la bisqueda pierde mucho tiempo en regiones no factibles.

3.6.4.3 REPARACION

Estas estrategias consisten en algoritmos que transformen una solucién no factible a una
que si lo sea. Son usadas cuando los operadores de busqueda pueden generar soluciones
que no sean factibles. En general estas estrategias son glotonas, buscando transformar
una solucién a otra con el menor costo posible y modificindola lo menos que se pueda. La
eficiencia de esta estrategia dependera de la existencia de un algoritmo de reparacién.

3.6.4.4, PRESERVACION

Estas estrategias se centran en los operadores de busqueda, haciendo que dada una
solucién factible solo se permitan movimientos a otra solucién factible. En el caso de las
permutaciones, por ejemplo, se puede usar una codificacién de llave aleatoria [36] que
garantice la transformacion de una permutacion a otra. Ya que para algunos problemas
encontrar soluciones factibles es muy dificil, la implementaciéon de estas estrategias
dependeréa de la representacion y operadores elegidos.

3.6.5 Parametros

Un pardmetro de busqueda es un valor de entrada al procedimiento que es controlado
por el usuario y que tiene un efecto en el comportamiento de la bisqueda, y por ende, en
su eficiencia. Una configuracion de parametros, por mas minuciosa que sea, no compensara
una mala definicion de las soluciones, vecindario o funcién objetivo [7]. La configuracién
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de valores para los pardmetros que puede tener una metaheuristica es una tarea laboriosa,
pues se requiere de una cuidadosa inicializacién ya que los valores ideales dependen de la
instancia a resolver y del tiempo de ejecucion esperado.

Existen dos estrategias para configurar los parametros de buisqueda: online y offline; en
la primera, los parametros se controlan y actualizan dindmicamente durante la ejecucion
mientras que en la segunda, los valores se establecen de antemano. Las metaheuristicas
que configuran sus parametros automaticamente durante la bisqueda se conocen como
auto-adaptativas.

3.7 Estructura general

Las metaheuristicas comparten una estructura similar (figura 3.5): inician generando
una o mas soluciones, a partir de las cudles se itera la busqueda hasta alcanzar una
condicién de paro. En cada iteracidn se exploran nuevas soluciones en el vecindario actual,
probablemente usando memoria, y posteriormente se selecciona la o las soluciones que
conformaran el nuevo estado. Este proceso lo podemos abstraer en tres etapas: generacion
de soluciones iniciales, estrategias de movimiento (exploracién y seleccién de nuevas
soluciones) y la evaluacién de la condicién de paro.

Solucién actual Generar solucion
O

Memoria Vecindario

\ |
€lecciongy solucigp

Metaheuristica de trayectoria — A partir de la solucidn actual se explora el vecindario y se reemplaza por
otra de este conjunto. Tanto la exploracién como seleccién pueden hacer uso de memoria.

Generar poblacion

Poblacion actual Memoria
O

Reemplazar poblacion

Metaheuristicas poblacionales — Dado un conjunto de soluciones se usan operadores de recombinacién
para generar un nuevo conjunto que reemplace el actual.

— Estructura de una metaheuristica [36].
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3.71 Soluciones iniciales

La forma en que las soluciones iniciales —el punto de partida de la busqueda- son
obtenidas es una decision importante. Se tienen dos alternativas: soluciones aleatorias
y soluciones construidas por algoritmos glotones. En el caso de las metaheuristicas de
trayectoria, se suele iniciar de una solucién generada por una estrategia glotona, pues
se tiene la idea de que al partir de una buena solucién se llegara a una mejor —aunque
como se ha discutido, esto dependerd de las caracteristicas del paisaje adaptativo; en las
metaheuristicas poblacionales se suele iniciar con soluciones aleatorias para mantener la
diversidad de la poblacién.

Si no se tiene mayor conocimiento del problema o de las propiedades que comparten
las soluciones de alta calidad, es recomendable generar las soluciones de manera aleatoria
bajo una distribucién uniforme sobre el espacio de busqueda [28].

3.7.2 Estrategias de movimiento

Las estrategias de movimiento definen como una solucion es intercambiada por otra
durante el proceso de bisqueda. Los operadores de bisqueda son utilizados para generar
el vecindario de una solucién.

En las metaheuristicas de trayectoria se selecciona una solucién del vecindario para
reemplazar la solucién actual. Un vecindario muy grande puede mejorar la calidad de
la solucién encontrada, pues en cada paso se consideran mas soluciones; sin embargo,
esto requiere de mayor tiempo para generar y evaluar todas las soluciones vecinas [36].
La mayoria de las metaheuristicas de trayectoria usa vecindarios pequefios y en el caso
de usar uno mads grande, existen estrategias heuristicas para explorarlos como cadenas
de eyeccion (ejection chain), transferencia ciclica (cyclic transfer) y abanico secuencial
(sequential fan). Para seleccionar una solucién vecina se tienen distintas estrategias:

e Mejora mas significativa (best improvement). El mejor vecino (la solucién de ma-
yor calidad) es seleccionado, esto implica una exploracion exhaustiva del vecindario.

e Primera mejora (first improvement). Se selecciona la primera solucién vecina que
sea mejor a la solucién actual, por lo que se realiza una exploracion parcial del
vecindario y en el peor caso (si ninguna solucioén es mejor) se realiza una exploracién
completa.

e Seleccion aleatoria. Una solucion aleatoria es seleccionada dentro del vecindario,
incluso si no mejora la solucion actual.

Ya que estas estrategias tienden a quedar atrapadas en un 6ptimo local, se introducen
estrategias de diversificacion como un umbral de aceptacién (donde la solucién es aceptada
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bajo cierta probabilidad), intercambiar de vecindario o modificar la funcién objetivo (lo
cudl tiene impacto en cudl es la mejor solucion del vecindario).

En las metaheuristicas poblacionales se genera una nueva poblacion de distintas formas:

e Basado en evolucion. La nueva poblacién es compuesta por soluciones generadas
a partir de operadores de bisqueda, tomando como base las soluciones actuales.

3 es construida a partir de las soluciones actuales y

e Basado en memoria. La memoria
sera usada para generar nuevas soluciones. Las metaheuristicas basadas en memoria

se conocen como Programacién con Memoria Adaptativa®.

Una vez el nuevo conjunto de soluciones es creado, se seleccionan soluciones que
conformen la nueva poblacién. La estrategia tradicional es reemplazar por completo el
conjunto de soluciones pero otras estrategias incluyen una seleccion elitista: las mejores
soluciones son preservadas en la poblacidn.

3.7.3 Condicion de paro

Si la estrategia de busqueda guia hacia una mejor solucion, se puede detener cuando
hay varias iteraciones sin encontrar una mejora. Si la busqueda puede continuar tanto
como queramos, se suelen introducir criterios como un maximo numero de movimientos o
tiempo de ejecucion. También se puede introducir un parametro de busqueda que indique
cuando terminar, como en Recocido Simulado donde la bisqueda se detiene una vez se
llega a cierta temperatura.

3.8 Analisis de eficiencia

La eficiencia de una metaheuristica dependera de varios factores: el tiempo de ejecucion,
calidad de soluciones obtenidas, robustez, escalabilidad para paralelizar, ajuste automa-
tico de parametros, etcétera. El primer problema al querer medir la eficiencia de una
metaheuristica son los insumos. Para problemas tedricos se tienen bibliotecas que generan
instancias estdndar para problemas muy conocidos, como es el caso del PAV® y SAT®; para
problemas de la vida real obtener los insumos es dificil, pues suelen ser privados, costosos
de generar o por temas de confidencialidad no se pueden obtener. Alternativamente se
pueden generar instancias aleatorias, pero para los problemas de la vida real éstas pueden
estar muy lejos de la estructura que realmente se presenta y por ende, la efectividad de la
implementacion puede variar al probar con una instancia real [36].

3Taillard y col. [35] analizan las metaheuristicas de acuerdo al uso de memoria en cada etapa.
*En inglés: Adaptive memory programming (AMP).
Shttp://elib.zib.de/pub/mp-testdata/tsp/tsplib/tsplib.html

®https://www.cs.ubc.ca/ hoos/SATLIB/benchm.html
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En genenal, se recomienda dividir en dos el conjunto de instancias a usar: un subcon-
junto que sera usado para la configuracion de parametros y un segundo para evaluar la
eficiencia del algoritmo [36]. Se tienen tres indicadores principales de eficiencia:

e Tiempo. Para los métodos exactos la eficiencia estd en términos de su complejidad
en tiempo; para las metaheuristicas este no es un indicador adecuado pues no da
la historia completa de la busqueda [36]. El tiempo suele medirse en términos de
uso de CPU, lo cual varia de acuerdo a la arquitectura de la computadora donde se
realiza la ejecucion, por lo que otra medida aceptada es el nimero de evaluaciones
de la funcién objetivo.

e Robustez. Es la insensibilidad contra las variaciones de parametros o instancias,
entre menos variacion haya, mayor robustez. El conjunto de pardmetros debe ser el
mismo para todas las instancias a menos de que se use un ajuste automatico, pues
de otra manera el tiempo necesario para calibrar los pardmetros debe tomarse en
cuenta para medir la eficiencia.

e Calidad de soluciones. Se mide la distancia o desviacién de la solucion encontrada
a una de las siguientes opciones [36]:

1. Optimo global. Para esto es necesario saber de antemano el costo del éptimo
global, lo cual puede ser desconocido en muchos problemas, aunque en algunos
casos se puede obtener una estimacion.

2. Cota superior/inferior. Se usan cotas justas como alternativa al costo del dptimo
global. En general, esta medida es mas facil de obtener.

3. Mejor solucion conocida. Existen multiples recursos con instancias de algunos
problemas tedricos y la mejor solucion obtenida hasta el momento.

4. Implementacion actual. Se usa la solucién obtenida por un método implementa-
do actualmente, que sirve de referencia para medir la calidad de una solucién.

Los resultados obtenidos durante la experimentacidon de la implementacién de un
algoritmo metaheuristico suelen ser analizados estadisticamente, obteniendo medidas
como la mediana, el promedio, minimo, maximo, etcétera; por ejemplo: el porcentaje
de éxito, que es el numero de ejecuciones exitosas entre el nimero de experimentos.
Los resultados obtenidos suelen reportarse por medio de graficas como una gréfica de
cajas (Box plot) para mostrar la distribucién de los resultados, o una grafica de dispersion
(Scatter plot) para mostrar la relacién de varios indicadores como la calidad de soluciones
contra tiempo o el tiempo contra robustez.

Por otra parte, la reproducibilidad de los resultados es muy importante. Un algoritmo
metaheuristico debe estar bien explicado y los pardmetros usados deben saberse. Existen
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programas como Paradiseo’ para la ejecucién de metaheuristicas con el fin de mejorar
su reproducibilidad, reusabilidad y extension.

"http://paradiseo.gforge.inria.fr/
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Asignacion de grupos en la ENP 6 L

El problema de la asignacion de grupos en la Escuela Nacional Preparatoria Plantel
6 “Antonio Caso” (ENP 6) consiste en asignar alumnos a grupos de acuerdo a una lista
de preferencias proporcionada por ellos. Se busca una asignacion balanceada, evitando
grupos de excelencia, y donde cada alumno sea asignado a un grupo de su preferencia.
Hasta hace unos afios el trabajo de asignar alumnos en la ENP 6 era realizado por el
personal administrativo. Actualmente se tiene un proceso donde los alumnos eligen grupos
en orden de preferencia y un algoritmo asigna a los alumnos siguiendo una estrategia
glotona: se ordena a los alumnos por promedio y situacidn escolar, en cada paso se asigna
un alumno al grupo de mayor preferencia que tenga cupo para su rango de promedio, de
no encontrar ninguno, se selecciona alguno de los disponibles.

La estructura de este problema es la misma que un problema de asignar empleados a
proyectos, estudiantes a dormitorios, tareas a trabajadores y trabajos a maquinas [25],
por lo que se formalizara usando el Problema de Asignacion Generalizada.

En este capitulo se dard una descripcion sobre el Problema de Asignacion Generalizada
y algunas de sus variantes, para formalizar la asignacién de grupos como una instancia de
este problema; se discutird el modelo de la asignacion de grupos, analizando la funcién
usada para medir la calidad de ésta tomando como base la asignaciéon de grupos en la
ENP 6.

41 El Problema de Asignacion Generalizada

Dado un conjunto de n tareas y m agentes, donde cada agente 7 tiene una capacidad
limitada b; y cada tarea j requiere cierta capacidad a;; al ser asignada al agente 1, el
Problema de Asignacion Generalizada (PAG) busca una asignacion de tareas a exactamente
un agente con el menor costo y sin exceder las capacidades. Se suele formular como un
problema de programacién entera:

mini zn: Cij‘riju (41)

i=1 j=1
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cumpliendo que

Z%‘xij <bi, i=1,...,m, (4-2)
j=1
injzlv J=1...,n, (4.3)
i=1

donde c¢;; es el costo de asignar la tarea j al agente i; x;; son variables binarias que
indican si la tarea j es asignada al agente i; y los coeficientes c;;, b; y a;; son positivos. La
restriccion 4.2 asegura que la capacidad de cada agente sea respetada y 4.3 garantiza que
una tarea sea asignada a un solo agente.

El primer problema de esta forma fue estudiado por De Maio y col. [5] en un problema
de transportacién, en su modelo los requerimientos de capacidad eran independientes del
agente. Ross y col. [27] introdujeron el término Problema de Asignacién Generalizada para
esta clase de problemas.

411 Casos especiales y extensiones

Cuando la capacidad de todos los agentes y costos de todas las tareas es 1, el problema
se reduce al problema de asignacién, que puede resolverse en tiempo polinomial ([30,
cap. 17]). Cuando el costo y capacidad a ocupar de las tareas no varia entre agentes, el
problema se reduce al Problema de Mochilas Multiples (Multiple Knapsack Problem).

En la literatura podemos encontrar extensiones de este problema, propuestas para
describir con mas detalle problemas de la vida real [26]:

e PAG con recursos multiples (PAGMR). Un agente consume una variedad de recur-
sos por cada tarea asignada.

e PAG multi-nivel (PAGM). Los agentes pueden realizar tareas con distinta eficiencia
y las tareas se asignan a un agente en un nivel especifico, lo que implica distintos
costos y capacidades.

e PAG dinamica (PAGD). Se considera que las tareas tienen una expiracion por lo
que el orden en la asignacién es importante.

e PAG de cuello de botella. La penalizacién méaxima de asignar una tarea a un agente
es minimizada.

e PAG estocastico. La cantidad de recursos usados al asignar una tarea o las tareas a
asignar no se conocen de antemano.

e PAG multiobjetivo. Las asignaciones tienen varios atributos a considerar, por ejem-
plo: costo y tiempo.

4a  El Problema de Asignacion Generalizada
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e Problema de asignacion multiple generalizada. Cada tarea se asigna a r; agentes
en lugar de uno.

4.2 Meétodos

El PAG es un problema de optimizacion NP—duro, y el problema de decisién asociado es
NP—completo [26]. Se han propuesto tanto métodos exactos como aproximados [16] [26];
dentro de los métodos exactos, la solucion dptima para el PAG es obtenida usando técnicas
de ramificacion y corte; para instancias muy grandes del PAG se han usado metaheuristicas
como Recocido Simulado y Buasqueda Tabu, ademads de existir aproximaciones heuristicas
y metaheuristicas hibridas.

4.2 Asignacion de grupos

Durante el periodo de reinscripciones los alumnos de la ENP 6 registran grupos, en
orden de su preferencia, para cursar el siguiente afio escolar. Para cada afio hay alrededor
de 18 grupos, de los cuales se suelen elegir 5; para cada uno, los alumnos de quinto afio
seleccionan el idioma que desean cursar de ser asignados en €él, mientras que los alumnos
de sexto afio seleccionan las optativas de area a cursar.

No todos los grupos ofrecen los mismos idiomas y optativas, lo cual tiene un impacto en
la demanda. Si se asignara a todos los alumnos en un grupo de su preferencia se podrian
generar grupos sin alumnos y otros con demasiados —lo cudl no es pedagoégico—, por lo que
se impone un limite de capacidad en cada grupo. Esta restriccion no solo afecta el cupo
de las asignaturas de tronco comun, sino que también existe un cupo minimo para los
idiomas y optativas que ofrece un grupo; es decir, todos los idiomas y optativas disponibles
deben tener alumnos asignados.

Ademads de las restricciones de capacidad, la politica del plantel es tener una asignacion
balanceada: todos los grupos deben tener el mismo nimero de alumnos por promedio, es
decir, el mismo nimero de alumnos con promedio entre 7y 8, 8 y 9, etcétera. Debido a
estas restricciones puede que no exista una asignacion en la que todos los alumnos estén
en un grupo de su preferencia.

El objetivo es encontrar una asignacién justa que maximice la satisfaccién de los
alumnos, cumpliendo las restricciones de capacidad y balance de cada grupo. El balance
en el grupo es de suma importancia, se debe buscar un grupo heterogéneo ya que “grupos
con diversidad de alumnos tienden a resultar en un mejor aprendizaje” [13].
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421 Trabajo relacionado

Para describir el modelo de optimizacion se definen las variables binarias:

1 siel alumno s es asignado al grupo g,
Tsg = 4.4)

0 en otro caso,

Vs=1,...,N, Yg=1,...,G,

donde N es el total de alumnos y G es el total de grupos disponibles.

Se tienen las siguientes restricciones:

G
d wy=1, s=1,...,N, (4.5)
g=1
N
d ay<Cy g=1,....G, (4.6)

s=1

la igualdad 4.5 es equivalente a 4.3 que garantiza que un alumno sea asignado a un solo
grupo; ya que la capacidad b; de un grupo esta dada por el cupo del mismo y un alumno
toma solo un lugar (a,, = 1), la desigualdad 4.6 es equivalente a 4.2 que establece el
limite de alumnos que pueden asignarse en un grupo (b; = Cy).

Agustin Blas y col. [1] atacan el problema de asignar alumnos a laboratorios de su
preferencia y proponen maximizar una funcién que mide la calidad de una asignaciéon en
términos de cuantas preferencias de alumnos fueron satisfechas:

méx (Z 3 2y Py + Ko (1 - ‘;)) , 4.7)

S g

donde

Z?:l (Zs Lsi — %)2
G M

(4.8)

g =

Q

> Py=100, s=1,...,N. (4.9)
g=1

La preferencia del alumno s por el laboratorio g se denota P;,; entre mas grande sea,
mayor es la preferencia por el grupo. La restriccion 4.9 sirve para limitar los valores que
pudiera tener P,,. El valor ¢ definido en 4.8 es la varianza del niimero de alumnos en
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cada grupo respecto a la media de alumnos por grupo, donde 7 y K5 son parametros de
entrada que indican la tolerancia a la varianza y el peso de la restriccion de capacidad,

respectivamente.

Powell y col. [25] analizan distintas funciones de costo para un problema de asignacion
de alumnos a grupos que maximice la diversidad, creando grupos diversos para que los
alumnos “tengan la experiencia y desafio de trabajar con personas que no sean como
ellos”. Se considera una matriz de atributos A de variables binarias a;; que indican si el
alumno ¢ exhibe el atributo k; los atributos reflejan informaciéon demogréfica, experiencia
o historia académica derivada de la informacidn que se tiene registrada para cada alumno.
En su modelo todos los grupos tienen la misma capacidad (Cy, = S, Vg).

Como parte de su estudio Powell y col. proponen varias funciones objetivo, pues el
problema puede verse como maximizar diversidad entre grupos o minimizar la diferencia
entre grupos:

(Zl)méx ZZZdij.%ingg, (410)
g

i j>i
(Z3) méx Z Z cgk(ng — cgi), (4.11D)
k g
(Zs)min > > " legr — aill, (4.12)
kK g
(Z)mi > 3> legr — enrll, (4.13)
k g h>g
(Z5) min mgux {méx Cgr, — min cgk} , 4.14)
g g

donde

dij = llair — azill,
k

ng = iy,
i

Cok = Zaikxiga y
%

i Gik
L S
G

En 4.10 se toma d;; como la diferencia entre los alumnos i y j por lo que Z; representa
una medida de la diversidad total. La funcién en 4.11 usa ¢4, que cuenta el nimero de
alumnos del grupo g que exhiben el atributo k y n, como el nimero de alumnos en el
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grupo g, por lo que Zs representa la diversidad entre grupos. Ya que la forma ideal de
hacer grupos similares es que los valores c,;, sean iguales para todos los grupos, 4.12
se basa en esta idea y define ¢, como el promedio de alumnos con el atributo k por
grupo y Zs representa la desviacion total absoluta. Una variante de Z3 es una forma mas
convencional, sumando la desviacién al cuadrado: (cgx, — qx)?. La funcién 4.13 es similar a
Z3 sin tener que calcular ¢, minimizando la diferencia entre cada par de grupos. En 4.14
se minimiza la maxima diferencia entre pares de grupos, pudiendo encontrar una mejor
solucion pero ignorando asignaciones que no sean extremas, por lo que funciona mal
cuando se necesita hacer desempates o considerar un segundo factor.

Para usar los componentes de diversidad y preferencias, Hubscher [13] propone usar
una funcion objetivo de la forma:

flz) =g(x)+ Z aihi(z), (4.15)

donde ¢g(z) es la funcién para un criterio general de asignacién y h;(s) son funciones

para criterios mas especificos, con sus respectivos pesos «; de acuerdo a su importancia.

Dentro de los criterios considerados, se propone una estrategia para asignar un conjunto
de alumnos de forma distribuida entre los grupos. Sea R el conjunto de alumnos que se
busca distribuir, se define H;; como sigue:

—1 siteR,je Ryi#j,
H;; = (4.16)
0 en otro caso,

de forma que se puede agregar un componente h(zx):

h(.r) = ZZZ””@%QHU’ (417)
g

i j>i

que penalizard la asignacién si alumnos en R pertenecen al mismo grupo.

Por otra parte, Chiarandini y col. [3] discuten el manejo de preferencias en la asignacion

1

de alumnos a proyectos para obtener una asignacion pareto—éptima *: en donde no se

puede mejorar la asignacion de un alumno sin empeorar la de otro. Para asignar proyectos

!La optimalidad de Pareto es un concepto de eficiencia usado en las ciencias sociales que define a un
estado como pareto—-6ptimo si y solo si no existe una alternativa que mejore la situaciéon de al menos un
individuo sin hacer que empeore la de los demas.
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se tienen dos aproximaciones: siguiendo un orden utilitario que, aunque puede mejorar la
satisfaccion en general, algunos alumnos quedan en desventaja; o un orden igualitario
maximizando el nimero de alumnos con grupos en cada preferencia (maximizar los que
tienen su primera opcidn, luego la segunda, etcétera). En el orden utilitario se propone
minimizar la siguiente funcidn:

A
f(z) = thRh, (4.18)
h=1

donde R}, es el niimero de alumnos que fueron asignados en un grupo de preferencia
h, A es el numero de preferencias y wy, es el peso que tiene la asignacion a grupos de
preferencia h. La estrategia mds simple para wy, es la funcién identidad, mientras que una
exponencial es:

wy, = —2WXE=ROL A,

donde K es un pardmetro de entrada de acuerdo al numero de preferencias. Esta alterna-
tiva es mas drastica, pues penalizara asignaciones a grupos que son de menor preferencia

pudiendo ocasionar una asignacion injusta.

Para hacer que una asignacion sea justa se debe garantizar que el alumno que recibe la
peor asignacién sea asignado a un grupo cuya preferencia es tan alta como sea posible.
Para lograrlo se propone usar el orden lexicografico comparando dos asignaciones respecto
a la peor preferencia dada, si los valores difieren se opta por la asignaciéon con mejor
preferencia y si son iguales se busca la segunda peor asignacion. Otra alternativa es
resolver A — 1 problemas donde se maximice la asignacion a proyectos de preferencia h.

4.2.2 Modelo para la asignacion de grupos

El problema de asignacién de grupos puede verse como una instancia particular del PAG
como se muestra en la tabla 4.1. Sea N el nimero de alumnos y G la oferta de grupos, se
usan las mismas variables de decisién definidas en 4.4 asi como las restricciones 4.5y 4.6
definidas sobre ellas.

Sea A el numero de preferencias y P;; la preferencia del alumno ¢ por el grupo j, tal
que P;; = hsi j es la h—€ésima opcidén del alumno i; y Pj; = A + 1 si j no estd dentro de
las preferencias del alumno. Definimos el costo c¢;; de asignarle el grupo j al alumno ¢

como sigue:

4.2 Asignacion de grupos
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PAG  Asignacion de grupos

tareas alumnos
agente grupo
Cij preferencia del grupo
b Cy
aij 1

— El problema de asignacién de grupos como una instancia del PAG.

CZ']' == w(Bj), (419)

donde w es un factor de peso asociado a la preferencia h. Para lidiar con alumnos asignados
a un grupo fuera de sus opciones se tienen las siguientes alternativas:

e Agregar la restriccion
N @
> D miPi <A,
i=1 j=1

garantizando que todos los alumnos se asignen a un grupo dentro de sus opciones.

e Definir w(A + 1) — inf para que soluciones con alumnos asignados fuera de sus
opciones no sean consideradas al minimizar — a menos que no exista una asignacion
donde todos queden en un grupo de su preferencia.

Si bien la primera alternativa es atractiva, la restricciéon es muy fuerte: se obtiene un
modelo que probablemente no tenga solucion.

Para manejar la restriccion del balance de grupos se usard la funcién definida en 4.13,
donde el atributo k representa la situacidn escolar del alumno. Sea R el ntimero de
atributos a considerar y cy, el niimero de alumnos en el grupo g cuya situacién escolar es
k, la desigualdad

ZZHCQ[Q_C’WH §O’, k:1,...,R,

g h>g

restringe la diferencia de alumnos con atributo & en cada grupo. El nimero de atributos a
considerar es descrito en el apéndice B. En lo que resta del capitulo, los atributos & son
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considerados un rango de promedio, es decir, se tienen 6 atributos de acuerdo al promedio
del alumno: menor o igual a 5, entre 5y 6, etcétera.

Sean I, y O, el conjunto de idiomas y optativas disponibles en el grupo ¢ respectiva-
mente, definimos las variables binarias ;4. y Oj4. que indican si el alumno j cursa la
asignatura x en el grupo g. El cupo minimo de estas asignaturas se define como sigue:

N
szjgfjgi > Ky, g=1,...,G, (4.20)
Jj=1li€ly
N

Z Z ‘Tjgoj.‘]O 2 K27 g = ]-a cee 7G7 (421)

j=10€0y

donde K, y K> son el cupo minimo para optativas e idiomas, respectivamente.
El modelo resultante se muestra a continuacion.
Definicion 4.1
Sea N el nimero de alumnos; G el numero de grupos disponibles; A el numero de

opciones registradas; I, y O, las asignaturas de idioma y optativas de drea que ofrece el
grupo g, respectivamente; se definen las siguientes variables de entrada:

1 siel alumno i tiene promedio en el rango k,

Pik =
0 en otro caso,
h si j es la h—€ésima opcion del alumno 1,
B =
A +1 en otro caso,
1 sij eselidioma a cursar por el alumno 7 en el grupo 7,
Lig; =
0 en otro caso,
1 sij es una optativa seleccionada por el alumno i en el grupo 7,
Oigj =
iy

0 en otro caso.

La asignacion de grupos tiene como objetivo
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minz Zw(Pij)xij, (4.22)
i=1 j=1
cumpliendo que
G
d wyg=1, s=1,...,N, (4.23)
g=1
N
ZwsgSCg, g=1,...,G, (4.24)
s=1
S llegk —cnill <o, k=5,...,10, (4.25)
g h>g
Zijnggi > K, g=1,...,G, (4.26)
JEN i€l
Z Z .Z'ngjgo > K27 g= 17 s 7G7 (427)
JEN 0€0y

donde

1 siel alumno i es asignado al grupo j,
xl-j = (428)

0 en otro caso,

N
Cgk = me%‘m (4.29)
=1

y w,0, K1, Ky y C4 son parametros del problema:

w(h) es el peso asociado a la preferencia h.

o es la diferencia de cupo maxima de alumnos por promedio entre grupos.

K, es el cupo minimo para idiomas por grupo.

K es el cupo minimo para optativas por grupo.

Cy es el cupo del grupo g.
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En el modelo propuesto se tienen NG variables y N + 3G + 5 restricciones, por ejemplo:

para una instancia con 1,000 alumnos y 18 grupos se tienen 18,000 variables y 1,059

restricciones, por lo que se vuelve complicado atacar el problema con métodos exactos.

Por otra parte, el espacio de buisqueda es de tamafio

N
C, 15

con el mismo ejemplo, se trata de alrededor de 5.48 x 10'2°! combinaciones de alumnos
en grupos. En este trabajo se usara un método aproximado para resolver el problema de
asignacién, usando una variacién del modelo propuesto:

e Las variables de decisién se particionan en R subconjuntos Nj de acuerdo a los
promedios de los alumnos, donde N; corresponde a los alumnos cuyo promedio
estd en el rango k. La restriccion 4.24 queda en funcion de k:

N
stgSCQGM, g=1,....G; k=1,...,R.
sEN

Esto permite descomponer la asignacion en R asignaciones, cada una con menos
variables, sin perder el balance del grupo dado por la restriccion 4.25.

e Las restricciones de cupo para los idiomas y optativas se convierten en un factor de
penalizacion de la funcién de costo:

G N
f@=> <Z w(Pij)zij + onhi (T, g) + ashs(T, g)>

j=1 \i=1

siendo «; el factor de penalizacion y h; de la forma:

N
> min{M =Y igSiga, 0}
a€Sy i=1

donde Sy, M, Sy, corresponden a I, K1, Iy, para idiomas y Oy, K2, O;4, €n el
caso de las optativas. Estas funciones miden el nimero de alumnos faltantes para
cumplir con el cupo minimo en cada idioma u optativa del grupo g, de acuerdo a las
desigualdades 4.26 y 4.27.

El modelo adaptado se muestra a continuacién.

Definicion 4.2
Sean N el numero de alumnos; G el nimero de grupos disponibles; A el numero de
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opciones registradas; R el nimero de rangos de promedios; I, y O, las asignaturas de

idioma y optativas de area que ofrece el grupo g, respectivamente; se definen las siguientes

variables de entrada:

Ny = {i| el alumno i tiene promedio en el rango &},

h si j es la h—€ésima opcion del alumno 1,

P;j =
A + 1 en otro caso,
1 sij eselidioma a cursar por el alumno 7 en el grupo j,

Ligj =
0 en otro caso,
1 sij es una optativa seleccionada por el alumno i en el grupo 7,

Oigj =

iy

0 en otro caso.
La asignacién de grupos tiene como objetivo

G
min Z <Z w(Pij)x,;j + arhy + 042h2> s

7j=1 \=1

cumpliendo que

G
d wy=1, s=1,...,N,
g=1
C,|N,
szgggc"", g=1,....,G; k=1,...,R,

SGNk

donde

(4.30)

(4.31)

(4.32)

(4.33)

(4.34)

(4.35)

(4.36)
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1 siel alumno 7 es asignado al grupo 7,
a:ij = (437)
0 en otro caso,

N
hy =Y min{Ky — > 2igTiga, 0}, (4.38)
acly i=1
N
hy =Y min{K, — > 2ig0iga, 0}, (4.39)
a€0y i=1

y w, o, K; y Cy son parametros del problema:

e w(h) es el peso asociado a la preferencia h.

e K es el cupo minimo en idiomas por grupo y «; el peso de la penalizacidn.

e Andlogamente, K5, oy son el cupo minimo por optativa y el peso de la penalizacion.

e C, es el cupo del grupo g.

_|

En el siguiente capitulo se discutird el Algoritmo de Flujo de Agua para atacar el
problema de asignacién, debido a los buenos resultados que ha tenido en problemas de
agrupacion, ademads de ser un método novedoso por la introduccién de una poblacién
de tamafio variable. Ya que se desconocen las caracteristicas del paisaje adaptativo para
este modelo, una metaheuristica con tamafio fijo de soluciones no tendria la garantia
de realizar una busqueda eficiente al mismo tiempo que evita 6ptimos locales o una
convergencia prematura [22].

4.2 Asignacion de grupos



Algoritmo de Flujo de Agua y su
implementacion

El Algoritmo de Flujo de Agua (AFA) es una metaheuristica poblacional inspirada por la
trayectoria de un flujo de agua en un terreno, donde una solucién es un flujo y el terreno
se modela a partir del espacio de biisqueda del problema de optimizacién. El movimiento
de un flujo de agua hacia una posiciéon de menor altura equivale a la busqueda de un
optimo. A diferencia de otras metaheuristicas poblacionales, el AFA tiene un conjunto de
soluciones de longitud variable, iniciando con solo una solucién y agregando o quitando
soluciones de acuerdo al estado de la busqueda.

El concepto de la poblacion de longitud variable ataca dos problemas:

e Reduce el numero de btisquedas redundantes, las cudles suelen incrementar el costo
computacional.

e El ajuste del tamafio de poblacidn: la parametrizacion online necesita mds informa-
cion del problema a resolver; mientras que hacerlo offline —a prueba y error por una
persona- es tardado y propenso a errores.

La primera version del AFA fue desarrollada por F.-C. Yang y col. en 2007 para resolver
un problema de agrupacion de objetos (Bin-packing problem), conocido por ser NP-
duro. Ha sido adaptado y aplicado a diferentes problemas de optimizacién combinatoria,
incluyendo asignacién de horarios a enfermeras, el PAV [33] y lineas de produccién [22],
obteniendo buenos resultados.

Otros algoritmos metaheuristicos inspirados en la dindmica del agua son Formacién de
rios (River Formation Dynamics), Gotas de Agua Inteligentes (Intelligent Water Drops) y
el Algoritmo del Ciclo Hidrolégico (Hydrological Cycle Algorithm), que son semejantes a
Colonia de Hormigas [29].

En este capitulo se discutird la estrategia de buisqueda del AFA propuesta por F.-C.
Yang y col., dando la estructura general del algoritmo, parametros requeridos y una
explicacion de los operadores de busqueda usados. Posteriormente se daran los detalles
de implementacion para resolver el problema de asignacion de grupos usando el modelo
descrito en 4.2.
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51 Algoritmo de Flujo de Agua

En el AFA se considera un problema de minimizacién donde las soluciones son modela-
das como flujos de agua con cierta masa M y velocidad V; la funcién objetivo da la altitud
de un flujo y el movimiento por el terreno equivale al movimiento en el vecindario de una
solucién. Los comportamientos adoptados por el AFA son listados en la tabla 5.1.

Dada la energia cinética MV de una solucién, ésta se mueve a una nueva ubicacién
para recorrer el espacio de buisqueda, es decir, es reemplazada por una o mas soluciones
vecinas. La ley de la conservacién de energia es usada para asignar la masa y velocidad a
soluciones derivadas de otra: la masa se divide proporcionalmente de acuerdo a la calidad
de las soluciones y la velocidad se calcula tomando en cuenta la mejora del costo, por
lo que soluciones mejores ganaran mas velocidad para explorar regiones prometedoras
del espacio de busqueda. Un caso especial es cuando la solucién no mejora, es decir, se
necesita un salto; en esta situacion, si la velocidad del flujo es suficiente, el flujo de agua
se mueve y de otra manera se estanca. Cuando varios flujos llegan a la misma region, se
unen para reforzar la bisqueda.

Para evitar quedar en 6ptimos locales, se introduce una estrategia de reinicio, imitando
la evaporacion y lluvia: las soluciones perderan masa gradualmente hasta que cierta
cantidad se acumule y se introduzcan nuevas soluciones que amplien la exploracién del
espacio de busqueda.

Flujo de agua real

Algoritmo de Flujo de Agua

El agua fluye a regiones de menor altu-
ra.

El impulso del flujo lleva al agua a mo-
verse a través de terrenos dificiles, divi-
diéndose si encuentra terreno acciden-
tado.

Los flujos de agua se unen en uno so-
lo cuando se encuentran en la misma
ubicacion.

Un flujo de agua estd sujeto a la evapo-
racién y el agua evaporada regresa al
terreno a través de la lluvia.

La bisqueda se movera a soluciones de menor
costo en cada iteracién.

Hay un operador de divisién que generard una o
mas soluciones a partir de una, dependiendo de
su calidad.

Existe un operador de unién que mezcla varias
soluciones en la misma regién para evitar una
busqueda redundante o eliminar flujos estanca-
dos.

Existen operadores de evaporacion y lluvia que
eliminan soluciones de la poblacién y que intro-
ducen soluciones nuevas, respectivamente.

— Principios adoptados en el AFA.

511 Estructura general

El AFA comienza con una solucién aleatoria, a la que se aplican los operadores de
busqueda en cierto orden, modificando el tamafio de la poblacién en cada iteracidon hasta
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llegar a un limite de iteraciones. La figura 5.1 muestra el orden de aplicacién de los

?

< Configuracién de pardmetros >

v

< Generacion de solucion inicial >
%( Divisién y movimiento >

< Unién de soluciones >

operadores.

Evaporacién

s (i)

[condicién de paro]

— Estructura general del Algoritmo de Flujo de Agua.

La representacion, funcién objetivo y el vencidario a usar dependeran de la implementa-
cién para un problema de optimizacion, por lo que solo se discutirdn los operadores de
busqueda y pardmetros requeridos.

51.2 Operadores de blsqueda

La caracteristica principal del AFA es el operador de divisidn, que se encarga de diversi-
ficar la busqueda usando una estrategia evolutiva; cuando se tienen soluciones similares
el operador de unién reduce el nimero de soluciones quitando aquellas con costo similar
o que no hayan mejorado. Para balancear la intensificacién y diversificacién, los opera-
dores de evaporacion y precipitacién reinician el estado de la busqueda para evitar una
convergencia prematura.

51.21 DIVISION

Sea S = {si,...,sn} las soluciones de la iteracién, el numero n de soluciones generadas
a partir de la solucién s; € S es determinado por su impulso M;V;:

n = min {mzix{l, {M}WJ}J}}, (5.1)
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Iteracion 1 lteracion 2 lteracion 3 Iteracion N

Btsqueda L, 'O* S

en vecindaV \
¥ j

— Mecanismo de divisién, movimiento y unién de los flujos de agua [40].

donde T es el impulso minimo requerido para dividirse y 7 es el nimero maximo de
soluciones que pueden generarse. Si V; = 0 no se generaran soluciones nuevas ni habra
movimiento de la solucidn; si n = 1 la solucién actual se movera a otra region sin dividirse;
y sin > 1 se generardn nuevas soluciones que reemplacen a s;.

Para definir el movimiento del flujo, se obtienen n soluciones de N (s;) y se ordenan de
acuerdo a la funcion objetivo, por lo que se trata de un operador de busqueda local.

Cuando la solucién actual se divide en otras n soluciones w1, - . . , 4, la masa original
M; se distribuira proporcionalmente a la calidad de cada solucién:

1—k
My, = <”+n> M, k=1,....n (5.2)
Zr:lr

Por ejemplo, si M; = 5y n = 3 las masas asignadas a cada solucion son 2.5, 1.7 y 0.8
respectivamente. La velocidad de cada solucién dependera de cuanto mejora su costo

respecto a s;:

\/ V24296 si V2 +2g6; > 0,
Vi — (5.3)

0 en otro caso,
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donde g es la aceleracién gravitacional y

dir = f(si) — fui) (5.4

denota la variacion de la altitud —mejora dada por la funcién objetivo f— de la solucién
generada. Cuando V2 + 2¢d;; < 0, el impulso de la nueva solucién ha sido agotado: la
nueva solucién no presenta una mejora significativa, por lo que u;; representa un éptimo
local. Si el impulso es suficiente, el flujo generado podria llegar a ser de mayor costo que
s; aunque éste perederia velocidad.

Después de haber actualizado cada solucién, se reemplaza la poblacién actual por las
soluciones generadas quedando susceptible al operador de unidn.

51.2.2 UNION

Cuando mads de dos soluciones estdn en la misma region, las masas y velocidades se
acumulan para crear una nueva solucién y reforzar la busqueda. Al disminuir el nimero
de soluciones se previene una bisqueda redundante y ayuda a soluciones estancadas a
moverse. Dos soluciones estdn en la misma regién si tienen el mismo costo o representacion,
aunque se podria implementar un radio de diferencia para considerar dos soluciones
iguales.

Dada la poblacién actual, para cada dos soluciones s; y s; que estén en la misma region,
la segunda se une a la primera y es eliminada. Esto se hace hasta que no haya soluciones
con el mismo costo.

La masa resultante de la union de dos soluciones es:

M; = M; + Mj, (5.5)
y la velocidad:
M;V; + M;V;
Vi S (56
i J

siguiendo la ley de conservacion de movimiento. La unién de flujos se realiza después de
la divisién y lluvia para eliminar soluciones redundantes.

51.2.3 EVAPORACION

En cada iteracion una solucion esta sujeta a la evaporacién, por lo que cada ¢ iteraciones

las soluciones que no han sido modificadas por los operadores anteriores son eliminadas.

Este operador sigue una estrategia de reinicio para evitar que la bisqueda se estanque.
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La masa resultante de cada solucién es actualizada como sigue:

M; = <1 — 1) M;, (5.7)

es decir, disminuye por un factor de 1/¢.

5.1.2.4 PRECIPITACION

Cada t iteraciones este operador introduce nuevas soluciones a la poblacién actual para
incrementar la amplitud de la busqueda. Se consideran N soluciones nuevas, duplicando
el tamafio de la poblacién. Sea M, la masa y V la velocidad de la solucién inicial,
en el momento que este operador actia, la masa acumulada por la evaporacién es
My — fozl M, que es distribuida como sigue:

M; = A—1 M;, i=1,...,N, (5.8)

N
Zk:1 My,

mientras que la velocidad de cada solucion es inicializada en V;. La solucién 5; es obtenida

a partir de N(s;); a diferencia de la divisidn, las soluciones obtenidas deben diversificar la

busqueda por lo que se sugieren modificaciones aleatorias a s;.

En el caso de que todas las soluciones reciban velocidad cero después del operador
de division, éstas permanecerdan hasta que gradualmente se eliminen por el operador de
evaporacion. Para evitar el gasto de iteraciones en la renovacion de soluciones, se propone
una lluvia precipitada forzando la evaporacion y la generacién de N soluciones que
reemplacen la poblacién actual. Las soluciones introducidas son modificaciones aleatorias
a las que ya se tenian y la masa M se distribuye proporcionalmente a la masa original de
las soluciones que se reemplazan:

_ M.
Mi=|——— | My, i=1,...,N. (5.9)

N
Zk:1 Mk:

En ambos casos, se introducen nuevas soluciones que pueden tener el mismo costo
que soluciones ya existentes, por lo que se aplica el operador de unién a la poblacién
resultante.

51.3 Parametros

Los siguientes parametros son requeridos para la busqueda:

e Limite de iteraciones P en el que la busqueda se detiene.

e Fuerza gravitacional g usada para calcular la velocidad de soluciones generadas.
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Impulso minimo 7" usado para calcular el nimero de soluciones generadas a partir
de otra.

Numero de iteraciones ¢ para que haya lluvia.
e Masa M y velocidad Vj de la primera solucion.

e Numero maximo de soluciones  obtenidas de una solucién.

F.-C. Yang y col. sugieren una masa y velocidad inicial tal que 27" < MV, < 3T'; para
evitar una abrumadora regeneracion de soluciones proponen ¢ < %; y para evitar que la
poblacién incremente demasiado sugieren 7 = 3.

5.2 Diseno orientado a objetos

Para modelar la asignacién y el AFA se tienen las siguientes clases (ver figura 5.3):

e Solucion — interfaz para una soluciéon a un problema de optimizacién, define los
métodos asociados a la funcién de costo y vecindario.

e FlujoAgua<T> — implementacién de un flujo de agua y sus operadores de btisqueda
como se definen en 5.1.2. La clase es genérica para un tipo T que implemente la
interfaz Solucion.

e Algoritmo — implementacion del algoritmo en sus cuatro fases como se muestra en
la figura 5.1 y los pardmetros descritos en 5.1.3, asi como atributos para indicar la
iteracion actual, el generador de niimeros aleatorios usado y la poblacién actual. Los
atributos velocidad_minima y masa_minima son usados como cotas inferiores para
determinar si un flujo tiene velocidad o masa cero, respectivamente.

e Estudiante — representacion de un estudiante y sus opciones de grupos ordenadas
por preferencia. El método obtener_preferencia equivale a la variable P;; (4.31);
mientras que obtener_idiomay obtener_optativa abstraen las variables /;,; (4.32)
y Oig; (4.33). Ambos métodos devuelven un tipo suma: en el caso de no poder
obtener un idioma u optativa para el grupo dado, se regresa None.

e Grupo - representacion de un grupo y sus parametros: cupo, idiomas y optativas que
ofrece. Estos atributos mantienen el estado actual de una asignacion, indicando el
numero de alumnos asignados en cada idioma y optativa.

e Asignacion — implementacién de una asignaciéon como solucién del PAG. Una
asignacion es representada por el vector asignacion que contiene el grupo de cada
alumno por cada rango de promedio, y el vector descriptor que contiene el nimero
de alumnos asignados a un grupo con preferencia i. El atributo estudiantes es
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una referencia a los estudiantes considerados, en el mismo orden que asignacion,
que se usa para actualizar el costo de la solucién. Este atributo es equivalente a los
subconjuntos Ny (4.30). El atributo grupos representa el estado de la asignacién
en cada grupo, de tal forma que obtener la penalizaciones de cupo para idiomas y
optativas sea eficiente.

FlujoAgua<T: Solucion>

+

masa: float
Solucion * velocidad: float
obtener_vecinos(n: int, rng: R): Solucion[] - representacion: T
costo(): float
mezcla(otra: Solucion)
obtener_aleatoria(rng: R)

7

dividir(**params)
unir(otro: FlujoAgua<T>)
evaporar(factor: float)

+ + + +
+ + +

Asignacion Algoritmo<T: Solucion>
- asignacion: int[][] + gravedad: float
- descriptor: int[] + impulso_base: float
- estudiantes: *Estudiante[][] - masa_inicial: float
- grupos: Grupo[] - velocidad_inicial: float

+ limite_flujos: int

- rango_lluvia: int

- limite_iteraciones: int
+ velocidad_minima: float
- masa_minima: float

- iteracion: int

+ nuevo(e: Estudiante[][], g: Grupos|[], d: int, rng: R): Asignacion
- reparar(rng: R, rango: int, capacidades: int[])
- intercambia(i: int, j: int)

Estudiante - poblacion: FlujoAgua<T>[]
- id: int - mg:R
- preferencias: int[] - dividir()
- promedio: float - unir()
- idiomas: String[] - evaporar()
- optativas: Option<String[][]> - Tuvia()
+ obtener_preferencia(grupo: int): Option<int> - lluvia_forzosa()
+ obtener_n_preferido(i: int): int + nuevo(**params)
+ obtener_idioma(grupo: Grupo): Option<String> + iniciar(inicial: T, rg: R)
+ obtener_optativa(grupo: Grupo): Option<String> + siguiente()

Grupo

- id:int

+ cupo: int

- idiomas: Map<String, int>
- optativas: Map<String, int>

- tiene_optativa(optativa: String)
- tiene_idioma(idioma: String)

— Definicion de la clases para el Algoritmo de Flujo de Agua. R es el tipo de un generador
de nuimeros aleatorios y **params se usa para abreviar los pardmetros requeridos de una funcién.
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5.3 Implementacion

A continuacién se describe la implementacion del modelo 4.2 para el AFA, discutiendo
la representacion seleccionada y los operadores de busqueda.

5.3.1 Representacion de soluciones

Sea R el numero de rangos de promedios a manejar; Ny, ..., Ng la particiéon de alumnos
por rango de promedio; y G el nimero de grupos disponibles; se usa una representacién
lineal entera donde una solucién para N; es un vector de enteros 7; = {1, ..., 7y, } tal

que z; € [1, G] es el grupo asignado al alumno j, por lo que la restriccion 4.35 se cumple.

El vector Z; corresponde al atributo asignacion.

Cada que se genera una solucion desde cero se usa una estrategia de reparacién para
balancear el cupo de cada vector 7y:

1. Sea Cy, el cupo del grupo g para el rango k, se identifican los grupos g; cuya
capacidad es mayor a [Cy .

2. Se selecciona aleatoriamente un alumno de estos grupos y se asigna a uno que tenga
capacidad disponible, dando prioridad a un grupo que sea de su preferencia o en su
defecto, tomando un grupo aleatorio dentro de los disponibles.

El paso dos se repite hasta que la restricciéon 4.36 se cumpla. Con esta definicién, la
representacion usada es un mapeo uno a uno y cumple el principio de inclusion, pues
todas las soluciones factibles pueden representarse adecuadamente.

Ejemplo 5.1
Sea N; ={1,...,10},G = 5,Cy; = 2 Vg, consideremos las siguientes preferencias:

alumno

g 1 2 3 456 7 8 9 10

11 - 11 - - - - - -
2 21 - 2111 - - 1
3322322 - 13 2
4 - 3 - - 33 2 2 2 3
5 - - 3 - - - 331 -

Dada la solucion = = (1,2,1,1,2,2,2,3,5,2), donde los grupos 1 y 2 tienen alumnos de
mas, la siguiente secuencia de asignaciones x; — ¢ lleva a una solucién factible:
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3—3, (1,2,3,1,2,2,2,3,5,2),
6—4, (1,2,3,1,2,4,2,3,5,2),
7T—4, (1,2,3,1,2,4,4,3,5,2),
2—5, (1,5,3,1,2,4,4,3,5,2),

en cada paso se procura asignar un grupo dentro de las preferencias del alumno conside-
rado; en el ultimo intercambio esto no es posible y al alumno 2 se le asigna un grupo que
no esta dentro de sus opciones. -

5.3.2 Vecindario

El vecindario se define usando la distancia de Hamming: para obtener un vecino se
intercambia el grupo de dos alumnos en un rango k. Para el operador de division se
consideran N intercambios aleatorios, uno para cada alumno. Para el operador de lluvia
se invierte una subsecuencia en un vector N,, aleatorio.

Sea A el numero de opciones registradas, cada solucién z tiene asociado el vector
d=(ai,...,an,any1) donde

N
w=, D
i=1

j€{g | Pig=h}

es decir, aj, es el numero de alumnos asignados a un grupo de preferencia h en x. El
vector § corresponde al atributo descriptor. Andlogamente, un grupo tiene los atributos
idiomas y optativas que indican el nimero de alumnos asignados a un idioma u optativa
m en el grupo g.

Al realizar un intercambio de grupos, los vectores asignacion y descriptor son actuali-
zados, asi como los vectores idiomas y optativas de los grupos afectados. Esta operacion
preserva las restricciones 4.35 y 4.36, pues no se duplica la asignacion de grupo para un
alumno ni se agregan mas alumnos a un solo grupo.

Ejemplo 5.2
Tomando la asignacion del ejemplo anterior, tenemos:

e alumnos en su primera opcion: 1, 4, 5, 8, 9, 10,
e alumnos en su segunda opcion: 3, 7,
e alumnos en su tercera opcion: 6,

e alumnos en ninguna de sus opciones: 2,
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denotado con § = (6,2, 1, 1); consideremos los posibles intercambios para el alumno 2:

opcion alumno 0
a 1 (5,2,1,2)
b 3 (6,2,2,0)
c 4 (5,2,1,2)
d 5 (6,2,1,1)
e 6  (6,2,1,1)
f 7 (6,1,3,0)
g 8 (5,3,2,0)
h 10 (6,2,1,1)

donde el alumno 9 no es considerado por tener el mismo grupo. Las opciones d, e y h no
implican una mejora pues mantienen la misma cantidad de alumnos en sus opciones; las
opciones a y ¢ empeoran la asignacion al mover a un alumno fuera de sus opciones sin
mejorar la asignacion del alumno 2; las opciones b, f y g son buenas soluciones candidatas
pues tienen a todos los alumnos dentro de sus opciones. -

5.3.3 Funcion de costo

Podemos ver a la funcién 4.34 de la forma

f(@) = f'(z) + fi(z) + falz)

donde [’ es el costo de la asignacion dado por las preferencias de los alumnos, y f; son
las penalizaciones del cupo de los idiomas y optativas. Con esta representacién f’(x) es
equivalente a

A+1

> whan,
h=1

donde wy, es un costo constante asociado a la preferencia h. Andlogamente, ya que una
solucidn tiene el cupo de cada idioma d € I, y optativa t € O, para todo grupo g, al iterar
el vector grupos se puede calcular h; (4.38, 4.39), teniendo lo necesario para obtener f; y

fo.
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5.3.4 Parametros

De los parametros listados en 4.2, se tiene:

1. Ky =12y K, = 15 bajo criterios del plantel; mientras que «; y oy son pardmetros

de entrada.

2. Cy es parte de la configuracién de una instancia de asignacién y es dada por el

plantel.

En el siguiente capitulo se muestra la experimentacién realizada para obtener valores
adecuados para wy y «;, asi como el efecto de la eleccion de la solucion inicial y la

estrategia de movimiento.

5.3.5 Complejidad

La complejidad en espacio de la representacién de una solucién se desglosa en:

e O(N) del vector asignacion,

e O(bG) del vector grupos, donde b estd dado por las asociaciones idiomas y optativas,

e O(A) del vector descriptor.

Si bien actualizar los atributos asignacion, idiomas y optativas afectados por el
intercambio de grupos es constante, generar una nueva solucién implica clonar la repre-
sentacion original. Por lo tanto, la complejidad en tiempo de generar una asignacién estara
dada por la complejidad en espacio de la representacion. Para evitar que la complejidad
en tiempo de la exploracién del vecindario aumente, se consideran distintos intercambios

sin generar una nueva representacion.

La complejidad en tiempo de calcular f’ es O(A); mientras que obtener f; y fo toma

O(bG), donde b es el numero de optativas e idiomas disponibles.
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Resultados

En este trabajo se contd con los insumos provistos por la ENP 6, que consisten en los
registros anonimizados de reinscripcion de los afios 2015 a 2019. Con esta informacion se
pudieron crear 15 instancias del problema de asignacion: una por cada grado (3), por cada
ciclo escolar (5). Los insumos relacionados al afio 2019 se usaron para la experimentacion
y el resto para el analisis de la eficiencia de la implementacion del AFA.

Se us6 una cota justa y la implementacién actual para comparar la calidad de las
soluciones obtenidas, pues para las instancias usadas no se conocia un éptimo global. La
cota inferior se obtuvo analizando la demanda de cada grupo para calcular el minimo
numero de alumnos que queda fuera de sus opciones: se asignaron alumnos a los grupos
menos demandados y se sumo el cupo faltante de cada uno. Con esta cota se mide la
calidad de una solucién en términos de cuantos alumnos quedaron asignados en grupos
fuera de sus opciones, mientras que la comparacion con la implementacion actual sirve
para medir el balance de los grupos.

En las siguientes secciones se muestran los distintos experimentos realizados para
calcular los valores de los pardmetros del problema. Las figuras mostradas reflejan la
asignacion para alumnos de quinto afio, que representan la instancia mas compleja debido
al nimero de grupos y su demanda. El apéndice B muestra la particién de alumnos
considerada.

6.1 Experimentacion

La implementacién se realizé en el lenguaje de programacién Rust!, cuyos resultados
son analizados por un programa escrito en Python? para la generacién de reportes. Cada
ejecucion reporta el costo, masa y velocidad de la poblacion, el nimero de soluciones, y el
descriptor de la mejor solucion en cada iteracién. La implementacion puede encontrarse
en el apéndice C.

En lo que resta de la seccidn, la instancia usada fue conformada por 1029 alumnos, 18
grupos, un cupo maximo de 58 y 5 preferencias. En la figura 6.1 se observa la demanda
de cada grupo en cada preferencia por cada rango de promedio.

lwww.rust-lang.org
Zwww.python.org
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Demanda de grupos por rango de promedio
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Los parametros T,7, My vy Vy del AFA (seccién 5.1.3) se basan en [40] y [38]; la
velocidad y masa minima V,,;,,, M,,.;,, toman valores lo suficientemente pequefios, ya que
por manejo de punto flotante es muy dificil que una solucién llegue a masa o velocidad
cero; para t se consideran 100 iteraciones inicialmente; y la gravedad toma valor de 16
dada una experimentacién previa. Estos parametros se listan en la tabla 6.1.

Parametro Valor

g 16.0
T 20
My 8
Vo 5
n 3
Vinin 0.01
Moin 0.01
t 100

— Parametros base para experimentacion.

6.1.1 Solucion inicial

Se tienen tres alternativas para la solucion inicial:

1. (GA) A cada alumno se le asigna un grupo de manera aleatoria.
2. (OA) A cada alumno se le asigna un grupo aleatorio dentro de sus opciones.

3. (PO) A cada alumno se le asigna su primera opcion.

Se realizaron 25 ejecuciones para cada configuracién; con un limite de iteraciones P de
2000 y deteniendo la busqueda si en 500 iteraciones la mejor solucién no cambia. No se
considera una penalizacion de idiomas (a; = 0) y los pesos wy, se configuran siguiendo
una estrategia exponencial: w; = 0.0, wy = 0.0, w3 = 4.0, w4 = 8.0, w5 = 16.0, wg = 32.0,
donde una soluciéon que mejore el nimero de alumnos en sus ultimas opciones ganara
mas velocidad que una que solo mantenga la distribucidn de preferencias.

La figura 6.2 muestra los resultados obtenidos, donde la variante OA tiene un mejor
comportamiento que GA al tener el 50 % de sus resultados de menor costo en un rango
inferior, mientras que el 50 % superior sigue siendo menor al costo maximo obtenido por
GA y PO. En lo que resta del capitulo se utilizé la variante OA para generar la solucién
inicial.
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Solucion inicial

— Graéfica de cajas de los costos de las mejores soluciones encontradas en 25 ejecuciones
para cada variante de solucién inicial.

6.1.2 Funcion de costo

Hay dos factores que influyen en la velocidad obtenida por una solucién nueva: la
gravedad y la diferencia de costo. A partir de la configuracién de la secciéon anterior,
se experimentd con distintos valores para wy, y a;> basados en potencias de dos. Se
obtuvieron los siguientes resultados:

e Cuando el valor de wg (penalizacion de alumnos fuera de sus opciones) incrementa,
la solucién se acerca mas a la cota minima usada; sin embargo, si wg > 1 la
busqueda prefiere asignaciones que disminuyan alumnos fuera de sus opciones
aunque esto implique que el cupo minimo no se cumpla, pues la penalizacion es
menor. Por lo tanto, el peso «; debe ser mayor o igual a wg.

e Si wy,wsy, w3 son muy similares, al no haber distincién entre primera, segunda y
tercera opcion, el numero de alumnos en su primera opcién no es optimizado. Se
obtienen mejores resultados si wy # wy # ws3.

e Si ws y wg son muy cercanos, el nimero de alumnos en su dltima opcién y fuera
de sus opciones no es distinguido completamente. Para orientar la busqueda a
asignaciones que se disminuyan el nimero de alumnos fuera de sus opciones, el
peso wg debe ser significativamente mayor que ws.

%Ya que se trata de una instancia de quinto afio, no hay asignaciones de optativas y az = 0.
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Se realizaron 15 ejecuciones con tres alternativas:

1. w; = (0.0,0.0,4.0,8.0,16.0,32.0) y oy = 32.0 agregando la penalizacién «; a los
pesos de la seccidn anterior,

2. wy = (0.0,0.5,1.0,8.0,64.0,256.0) y oy = 256.0,

3. wy y ay = 0.0 para evaluar el impacto del cupo minimo en idiomas en las preferencias

de los alumnos,

donde w; = (wy,...,ws); ya que la funcién de costo se calcula de forma distinta en cada
variante, se obtuvo un promedio del nimero de alumnos en su i—€sima opcion para
compararlas. En la figura 6.3 se muestra la distribucién obtenida por la mejor soluciéon

en cada ejecucion de cada variante y la distribucién obtenida por el algoritmo actual.

Se puede observar que la variante 3 — sin cupo minimo de idiomas- se acerca mas a la
cota minima calculada, obteniendo en promedio 39 alumnos fuera de sus opciones. Con
los pesos w; se obtienen buenos resultados, sin embargo, al agregar la distincién entre
alumnos en su primera y segunda opcién, ws mejora la distribucidn. En lo que resta del
capitulo se utiliza ws.

variante
] I w;
400 AP
BN sin penalizacion
algoritmo actual
300
(%2}
<}
c
€
= o
[
& 200
100 I|| III III
0 III
12 23 32 42 53 NA

preferencia

— Distribucién de alumnos asignados al grupo de su i—€ésima opcién usando distintos
costos. Cada barra muestra su desviacion estandar. La cota minima calculada de alumnos fuera de
sus opciones es 31, indicada por la linea punteada.
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En cuanto a la gravedad, se experimentd con valores en el rango g € [1, 95] sin encontrar
una mejora significativa (figura 6.4). En el rango g € [40,60] se obtuvieron buenos
resultados, en espcial cuando 2 < A < 4, pues al haber menos opciones los pesos wy, son
mas pequeilos y un valor alto en g ayuda a intensificar la busqueda.

17000
16800

16600

16400 N

costo

16200

16000

15800

15600

g

— Costo de la mejor solucién obtenida con distintos valores para g.

6.1.3 Parametros del AFA

Retomando los parametros de la tabla 6.1 se probo con otros valores para T', My y Vj sin
tener gran impacto, debido a que el impulso necesario para intensificar la buisqueda recae
en la gravedad y la funcion de costo. Nourmohammadi y col. [22] proponen otros valores
para estos parametros cuando las instancias con las que trabajan son de gran tamafio.

Para valores distintos de ¢ se encontrd que en el rango [1, 50] la busqueda no obtiene
buenos resultados: entre mdas pequefio su valor, mas alumnos quedan fuera de sus opciones.
En los experimentos realizados se encontraron buenas soluciones con P alrededor de
3,000; siguiendo las sugerencias del algoritmo original, se propone un valor de t € [75, 125]
y un limite de iteraciones de 3, 000. La tabla 6.2 muestra algunos resultados con distintos
valores de ¢t usando P = 3,000 y deteniendo la buisqueda si en 700 iteraciones el éptimo
global no cambia.
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t  Iteraciones Tiempo de d=(a1,...,an,an+1) Poblacién mdxima

ejecucion
25 1,737 736 (291, 235, 246, 152, 47, 58) 240
100 3,000 1,235 (445, 215, 167, 101, 54, 47) 269
125 2,672 1,035 (438, 218, 162, 113, 51, 47) 264
200 2,648 1,060 (438, 217, 175, 100, 52, 47) 272

— Resultados obtenidos con distintos valores de ¢. Se muestra el nimero de iteraciones
en que la busqueda se detuvo, el tiempo de ejecucion en segundos, la distribucién de alumnos en
cada preferencia y la poblaciéon maxima alcanzada durante la bisqueda.

6.1.4 Eficiencia

En la instancia usada se tienen R = 5 vectores de asignacién. Como parte de la
experimentacién se usaron rangos mds granulares, por ejemplo: alumnos con promedio
entre 9.5 y 10. Sin embargo, no se encontraron mejores resultados al hacer este cambio;
esto genera una interrogante sobre una representacién que incluya a todos los alumnos,
permitiendo explorar soluciones no factibles — donde el balance de los grupos no se
cumple- e introduciendo una penalizacion sobre el nimero de alumnos por promedio.

Por otra parte, el operador de unién compara todas las soluciones en cada iteracién
para eliminar soluciones repetidas; la comparacién es realizada a partir del vector de
asignacion, lo cual es de complejidad O(N). Se intentd basar la comparacién de acuerdo
al descriptor de una solucién, sin embargo, esto reducia la amplitud de la biisqueda y se
encontraban soluciones inferiores. La implementacion resultante compara dos soluciones
a partir del hash de sus vectores de asignacion.

En la figura 6.5 se muestra el comportamiento de la bisqueda. Se puede observar que
en alrededor de las primeras 700 iteraciones el 6ptimo global y local son iguales, debido al
numero de movimientos de alumnos en cada preferencia; en las siguientes iteraciones la
mejor solucidn no presenta muchos movimientos de alumnos en cada preferencia, mientras
que la diferencia entre un dptimo local y global aumenta debido a la diversificacion de la
busqueda.

6.2 Comparativa

Con los resultados obtenidos en la seccién anterior, se compararon las asignaciones
obtenidas por el AFA y el algoritmo actual. Los pardmetros finales se listan en la tabla 6.3.

La figura 6.6 muestra la distribucién de promedios obtenida, donde la implementacién
actual mejora el balance de los grupos; la figura 6.7 muestra las preferencias por el grupo
asignado, donde es notoria la mejora del nimero de alumnos fuera de sus opciones; y
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Pardmetro Valor Descripcion
g 56.0 Factor para el impulso de una solu-
cion.
T 20 Impulso minimo para explorar el ve-
cindario.
My 8 Masa inicial.
Vo 5 Velocidad inicial.
m 3 Maximo numero de soluciones que
se generan a partir de otra.
Vinin 0.01 Velocidad considerada como cero.
Moin 0.01 Masa considerada como cero.
w (0.0, 0.5, 1.0, 8.0, 64.0, 256.0) Pesos para la funcién de costo.
a1 256.0 Penalizacion del cupo minimo para
idiomas.
Qo 256.0 Penalizacion del cupo minimo para
optativas.
P 3,000 Limite de iteraciones.
t 125 Rango de iteraciones para que haya

lluvia.

— Parametros finales usados para la asignacion de grupos.

la figura 6.8 muestra el cupo de cada idioma en cada grupo, donde se tiene una mejor
distribucién debido al cupo minimo establecido.

Usando los mismos pardmetros para todas las ejecuciones, se llegd a asignaciones que
cumplen con la cota minima (o se acercan mucho) de alumnos fuera de sus opciones;
cuando se trata de una instancia pequefia (menos de 500 alumnos) se tienen menos de
1,000 iteraciones; en el caso de sexto afio, donde hay instancias con menos de cinco
grupos, se logré mejorar el nimero de alumnos dentro de sus primeras tres opciones.
Las instancias mas complejas son las de quinto afio en el turno matutino, debido a la
concentracién de la demanda en pocos grupos; en estos casos se disminuyé el nimero
de alumnos fuera de sus opciones. Los resultados obtenidos pueden consultarse en el

apéndice D.

6.2 Comparativa

74



6x10%

4x10%

costo

3x10%

intensificacion

—— global
—— local

2x10% / diversificacion
\\AA:\
T - = e

0 250 500 750 1000 1250
iteracion

(a) Optimo global vs Optimo local en cada iteracién.

1500 1750

450 preferencia
— 12
400 — 22
— 32
350 P
—— 52
— NA
300
(%]
o
f=
£ 250
=
4]
£
200
150
100
50
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
iteracion

(b) Numero de alumnos en un grupo de preferencia h de la mejor solucién en cada

iteracién.

Figura 6.5 — Comportamiento de la bisqueda en cada iteracion.
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(b) Distribucién de promedios en los grupos obtenida por el AFA.

Figura 6.6 — Comparativa de la distribucién de promedios en los grupos dada por el algoritmo
actual y el AFA.
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(b) Distribucién de preferencias en la asignacién obtenida por el AFA.
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Figura 6.7 — Comparativa de la distribucién de preferencias por el grupo asignado en el algoritmo
actual y el AFA.
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— Comparativa del cupo de las asignaturas de idioma en el algoritmo actual y el AFA.
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Conclusiones

En las Ciencias de la Computacién es usual trabajar con problemas tedricos; buscamos
un problema general y lo estudiamos. El tratar con un problema de la vida real fue
interesante pues me llevé a tratar con restricciones y datos que no se suelen tener en un
proyecto de clase. Mi primera exposicion al problema de asignaciéon de grupos fue cuando
iniciaba mis clases de licenciatura, el primer acercamiento fue completamente inocente,
sin saber que se trataba de un problema de optimizacién NP—duro. A lo largo de la carrera
hay clases con las que de pronto todo hace sentido; materias como Analisis de Algoritmos,
Modelado y Programacion, Ingenieria de Software y Complejidad Computacional me
hicieron ver las fallas del sistema actual de asignacion, y en el Seminario de Heuristicas
de Optimizacién Combinatoria vimos problemas de este tipo y como atacarlos.

Fue intencional ver las metaheuristicas como un marco algoritmico y analizar los
componentes que se suelen tener. Las metaheuristicas han sido usadas exitosamente
para resolver problemas de optimizacion combinatoria aunque en teoria no se tiene una
justificacidon, pues muchos aspectos siguen sin entenderse; por ejemplo, su convergencia.
Yagiura y col. [37], Blum y col.[2], Talbi [36] y Taillard y col. [35] dan una comparacion
conceptual de las metaheuristicas en busca de una vista unificada, de donde se basé
la estructura planteada en este trabajo. Es deseo de la autora que el lector analice los
algoritmos metaheuristicos bajo esta estructura, dejando a un lado la filosofia de los

mismos.

La implementacién de un algoritmo metaheuristico no suele tener complicaciones, pero
elegir el modelo adecuado e implementar operadores eficientes fue el verdadero reto.
Existen alternativas al modelo usado, planteando por ejemplo, el cupo de los grupos como
una restriccidon de penalizacién o usando otra estructura de vecindario. El andlisis de la
demanda de los grupos también podria aprovecharse por parte del plantel, identificando
los grupos con baja demanda para mejorar la atractividad del mismo. Aun queda trabajo
por hacer, este proyecto se orient6 a las necesidades de un plantel pero para su uso en otros
planteles podrian necesitarse modificaciones para evaluar la calidad de una asignacién.
Ademas, se podrian incluir otros factores de diversidad que no fueron contemplados en
este trabajo o incluso realizar un analisis del paisaje adaptativo del problema (lo cual sale
del alcance de la experiencia de la autora).

Los resultados obtenidos fueron exitosos, pues la satisfaccion general de los alumnos
fue mejorada sin romper el balance de los grupos. La asignacién de grupos en la Escuela
Nacional Preparatoria inicié siendo un proceso del que nadie sabia, dando origen a
heuristicas entre los alumnos, como poner el grupo que de verdad se queria en dltima
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opcion. El automatizar el proceso de asignacién hizo que tales historias terminaran, pues
un algoritmo no debe tener sesgo; los alumnos registran ahora los grupos que quieren
en orden real de preferencia, lo que hizo posible tener estadisticas mas confiables de la
demanda de los grupos. Esta nueva versiéon busca una asignacién mas justa a la que el
algoritmo glotén provee, ademds de ser mucho mas flexible en las restricciones que se
pudieran agregar.

El modelo propuesto fue preferido en las reinscripciones del ciclo escolar 2021 en la
ENP 6, pues como parte de las medidas ante la emergencia Covid-19 se buscaban grupos
con la misma cantidad de alumnos y que todas las asignaturas de idioma y optativas
tuvieran cierto cupo minimo, con el objetivo de evitar aconglomeraciones en caso de
regresar a clases presenciales. El algoritmo actual no tenia la flexibilidad para incorporar
estas restricciones, mientras que el implementacién del modelo propuesto fue facilmente
adaptado. Los resultados obtenidos fueron satisfactorios y se espera que el uso en el futuro
de este trabajo no solo facilite la asignacién de grupos, sino que sea de provecho para los
alumnos, motivandolos al darles un grupo de su eleccidn.
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Problemas de optimizacion
combinatoria

El propdsito de este apéndice es mostrar las definiciones de algunos de los problemas
de optimizacién combinatoria mencionados en este trabajo.

Emparejamiento (Matching): Dada una grafica GG, se busca un conjunto de aristas dis-
juntas; el objetivo suele ser encontrar el conjunto mds grande posible. Un “Empare-
jamiento perfecto” incluye todos los vértices.

Asignacion (Assignment problem): Una generalizacion del problema de emparejamiento
en una grafica bipartita con pesos asociados a las aristas; el peso total del conjunto
se maximiza.

Coloraciéon (Coloring): Dada una grdfica GG, se busca una particién de vértices en k
conjuntos independientes asignando un color a cada vértice sin asignar el mismo a
vértices adyacentes. El objetivo suele ser minimizar k.

Ruta mas corta (Shortest path): Dados dos vértices v y v de una grafica con pesos, se
busca la ruta de menor peso entre los vértices u y v.

Arbol generador (Spanning tree): Dada una grafica G, se busca un arbol F' C G con los
mismos vértices. Si hay pesos asociados a cada arista, el drbol generador de peso
minimo es un arbol generador con el menor peso asociado.

Ruta hamiltoneana (Hamiltonian path): Dada una gréfica G, se busca una ruta P C G
que contenga todos los vértices de G.

Problema del Agente Viajero (PAV) (Traveling Salesman Problem): Dada una grafica G
con pesos asociados a las aristas, se busca un ciclo C' C G con los mismos vértices y

con el menor peso.

Problema de la mochila (Knapsack problem): Dada una secuencia de pesos wq, . . ., wp,
una cota W, y una secuencia de valores v1,...,v,, se busca un conjunto K C
{1,...,n} tal que ;- wr < W; el objetivo es maximizar ), x .
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Subproblemas en la asignacion de
grupos

En la Escuela Nacional Preparatoria se consideran tres situaciones escolares en las que
pueden estar los alumnos:

1. Alumnos regulares que no adeudan ninguna asignatura e inscriben exclusivamente
grupos del siguiente afio escolar.

2. Alumnos irregulares que adeudan a lo mds tres asignaturas e inscriben grupos del
siguiente afio escolar y grupos del afio de las materias que se deben. Por ejemplo:
un alumno de quinto afio que adeude Matemadticas V solicita grupos para sexto afio
y grupos de quinto afio para recursar.

3. Alumnos repetidores que adeudan mas de tres asignaturas e inscriben grupos de los
afos que deben. Por ejemplo: un alumno de quinto afio que adeude tres asignaturas
de quinto y una de cuarto, inscribe grupos de cuarto y quinto afio para recursar.

Los grupos solicitados para recursar son a contra turno y se suele asignar un cupo extra,
debido a que son alumnos que cursan pocas materias. En el caso de que un alumno repita
el afio, se asigna grupo en su turno y otro a contra turno en caso de deber asignaturas de
afos pasados. En el caso de alumnos de sexto afio, se inscriben grupos por area de estudio;
un caso extraordinario son los alumnos que adeudan asignaturas de tronco comun y eligen
grupos de todas las dreas. Las asignaturas a inscribir son seriadas, por lo que un alumno
que adeude Matematicas IV no puede cursar Matematicas V aunque curse todas las demas
asignaturas de quinto afio.

Para dividir los alumnos considerados en cada vector de asignacion se tiene la siguiente
estrategia:

1. Cuarto afio!:

a) Alumnos que recursan asignaturas en turno contrario.

b) Alumnos que repiten el afio.
2. Quinto afo:

a) Alumnos que recursan asignaturas en turno contrario.

1Solo se asignan alumnos que repiten alguna asignatura, debido a que el primer ingreso sigue otro proceso.



b) Alumnos regulares por cada rango de promedio.
3. Sexto afio, para cada area:

a) Alumnos que recursan asignaturas en turno contrario.

b) Alumnos regulares por cada rango de promedio.

Los rangos de promedio son calculados para: [0,5), [5,6),[6,7),[7,8),[8,9) v [9,10];
permitiendo unir dos rangos si el nimero de alumnos en alguno es menor a 50.

B Limitaciones

1. Una mejora a esta division es restringir el cupo de acuerdo a las asignaturas que se
recursan: si solo dos alumnos recursan e inscriben el mismo grupo pero se trata de
asignaturas distintas, se les podria dar su primera opcién a ambos. Esto también
puede aplicarse a los alumnos que repiten afio.

2. Los siguientes casos de reinscripcion son omitidos:

a) En sexto afio se filtran alumnos que registran opciones en distintas areas.

b) Se filtran alumnos que recursan exclusivamente un idioma u optativa, debido a
las penalizaciones sobre el cupo.

¢) En caso de que el idioma a cursar por grupo registrado sea inconsistente, se
elimina el idioma de las asignaturas consideradas.

Una vez realizada la asignacion se puede volver a estos casos y asignar un grupo
siguiendo una estrategia glotona. En general, los alumnos filtrados representan un
porcentaje muy bajo en la asignacion.

3. En el caso de que un alumno quede asignado a un grupo fuera de sus opciones,
se asigna un idioma dentro de sus preferencias de ser posible, en otro caso, se
asigna Inglés. Andlogamente con las optativas, pero en caso de no haber optativas
compatibles en el grupo asignado, se marca como accién manual y no se le asigna
ninguna. En sexto afio el peso de la penalizacion de idioma es muy bajo, pues en
algunos casos, el idioma que cursa un alumno no se encuentra en grupos del area
que inscribe; por ejemplo, los grupos que ofrecen Italiano II pertenecen a area I y
area IV, por lo que un alumno que inscribe un grupo en drea III cursard su idioma
en otro grupo.
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Implementacion en Rust

El disefio orientado a objetos en Rust se logra a través de estructuras structs similares
a Cy el comportamiento se define con traits similar a una interfaz en Java. A continua-
cion se listan las estructuras y comportamiento dado para la implementacion definida
en 5.2. Algunas funciones se omiten o se ponen parcialmente pues no son funcionalidad

indispensable.

Ca Flujo de Agua

pub trait Solution {

fn get_neighbors(&self, rng: &mut StdRng, n: usize) -> Vec<Self>;

fn cost(&self) -> £32;

fn merge(&mut self, another: &Self);

fn perturbate(&self, rng: &mut StdRng) -> Self;

}

pub trait Waterflow<T: Solution + Ord> {

pub mass: £32,

pub velocity: £32,

pub representation: T

}

impl<T: Solution + Ord> Waterflow<T> {
pub fn split(&self,

gravity: £32,

subflow_limit:

i32,

base_momentum: £32,

min_velocity: £32,
rng: &mut StdRng
) -> Vec<Waterflow<T>> {

let
let
let

let
let
let

subflows

subflows

(self.mass * self.velocity / base_momentum).floor() as i32;

min(max(1, subflows), subflow_limit) as usize;

mut neighbors = self.representation.get_neighbors(rng, subflows);

mut flows = Vec::new();

sum_to_n

mut rank

(subflows * (subflows + 1) / 2) as £32;
1.0;
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while let Some(neighbor) = neighbors.pop() {
let proportion = rank / sum_to_n;
let delta = self.representation.cost() - neighbor.cost();

let momentum = self.velocity.powi(2) + 2.0 * gravity * delta;

flows.push(Waterflow {
mass: proportion * self.mass,
velocity: match momentum {
zero if zero <= min_velocity => 0.0,
value => value.sqrt()
1,
representation: neighbor

b

rank += 1.0;
flows

pub fn merge(&mut self, flow: &Waterflow<T>) {
self.mass += flow.mass;
self.velocity = (self.mass * self.velocity + flow.mass * flow.velocity)
/ (self.mass + flow.mass);
self.representation.merge(&flow.representation);

}

pub fn evaporate(&mut self, factor: £32) {

let evaporated_mass = self.mass * factor;

self.mass -= evaporated_mass;

}

C.2 Algoritmo de Flujo de Agua

A diferencia de la clase propuesta, se divide en dos estructuras: una con la configuracion
de los parametros y otra con la informacion de la ejecucion. Esto debido a detalles de
implementacion al inicializar una instancia del algoritmo.

#[derive(Serialize, Desertialize, Copy, Clone)]
pub struct Parameters {

pub gravity: £32,

pub base_momentum: £32,

pub initial_mass: £32,

pub initial_velocity: £32,

pub iteration_limit: i32,

pub subflow_limit: i32,

C.2 Algoritmo de Flujo de Agua



pub rain_range: i32,
pub min_velocity: £32,
pub min_mass: £32,

pub seed: u64

pub struct WaterflowAlgorithm<T: Solution + Ord> {
parameters: Parameters,
pub iteration: i32,
pub population: Vec<Waterflow<T>>,
pub rng: StdRng
}

impl<T: Solution + Ord> WaterflowAlgorithm<T> {

pub fn new(parameters: Parameters) -> Self {

let rng = StdRng::seed_from_u64(parameters.seed);

WaterflowAlgorithm {
iteration: O,
population: Vec::new(),
parameters,

rng

pub fn init(&mut self, initial_solution: T) {
self.population = vec![
Waterflow {
mass: self.parameters.initial_mass,
velocity: self.parameters.initial_velocity,

representation: initial_solution

18

self.iteration = 1;

pub fn next(&mut self) {
self.split();
self.merge();

self.evaporate();

if self.iteration Y% self.parameters.rain_range ==

self.rain();

self.iteration += 1;

pub fn has_next(&self) -> bool {

C.2
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self.iteration < self.parameters.iteration_limit

&& self.population.len() > 0

pub fn split(&mut self) {

let mut new_population = Vec::new();

while let Some(flow) = self.population.pop() {
if flow.velocity < self.parameters.min_velocity {
new_population.push(flow) ;
} else {
let mut neighbors = flow.split(...);

new_population.append(&mut neighbors) ;

let all_zero = new_population.iter()

.all(| flow | flow.velocity <= self.parameters.min_velocity);

if all_zero {
self.enforced_rain();
} else {

self.population = new_population;

pub fn merge (&mut self) {
self.population.sort_by(l x, y | x.cmp(&y));
self.population.dedup_by(l a, b | {

let are_equal = a.representation == b.representation;

if are_equal {

b.merge(a);

are_equal

B;

pub fn evaporate(&mut self) {
let mut new_population = Vec::with_capacity(self.population.len());

let factor = 1.0 / self.parameters.rain_range as £32;

while let Some(mut flow) = self.population.pop() {

flow.evaporate (factor) ;

if flow.mass > self.parameters.min_mass {

new_population.push(flow) ;

C.2 Algoritmo de Flujo de Agua
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self .population = new_population;

fn get_total_mass(&self) -> £32 { ... }

pub fn rain(&mut self) {
let accumulated = self.parameters.initial_mass - self.get_total_mass();

let mut new_flows = Vec::new();

self.population.sort_by(l x, y | x.cmp(y));

let total_mass = self.get_total_mass();

for i in 0..self.population.len() {
let flow = self.population.get(i).unwrap();

new_flows.push(Waterflow {
velocity: self.parameters.initial_velocity,
mass: accumulated * (flow.mass / total_mass),
representation: flow.representation.perturbate(&mut self.rng)

B;

self.population.append(&mut new_flows) ;

self .merge();

fn enforced_rain(&mut self) {
let mut new_population = Vec::new();

let proportion = self.parameters.initial_mass / self.get_total_mass();

for flow in self.population.iter() {
new_population.push(Waterflow {
velocity: self.parameters.initial_velocity,
mass: flow.mass * proportion,

representation: flow.representation.perturbate(&mut self.rng)

B;

self .merge();

self .population = new_population;

C.2 Algoritmo de Flujo de Agua



Soluciones obtenidas en cada ano

A continuacion se muestran los resultados obtenidos a partir de los parametros estable-
cidos en la tabla 6.3. Se muestra la instancia; el nimero de alumnos y grupos; el numero
de alumnos asignados a un grupo de su h—€sima opcién; la cota minima de alumnos fuera
de sus opciones; el nimero de iteraciones en que la busqueda se detuvo; y el tiempo de
ejecucion en segundos. La instancia esta codificada de forma que los primeros dos digitos
corresponden al afio, los siguientes dos caracteres corresponden al grado y turno, y en
caso de sexto, el ultimo digito corresponde al area; por ejemplo: 19-6m2 corresponde a
la instancia de sexto afio, area II, turno matutino del 2019. En algunos casos el nimero
de grupos es menor a cinco, por lo que no hay alumnos fuera de sus opciones; en estas
instancias se marca con un guién la ausencia de la h—ésima opcioén.

Instancia N G| la 2a 3a 4a 5a NA Cota | Iteraciones Tiempo (s)
15-4m 180 17103 53 24 0 0O O 0 1,584 49
15-4v 161 16| 80 52 25 4 0O O 0 1,315 47
15-5m 1,089 18 | 481 250 196 87 35 40 29 2,317 879
15-5v 839 14 | 374 273 142 46 4 O 0 1,682 526

15-bm1 268 5 | 152 78 14 21 3 - 0 1,668 211
15-bm2 311 6 [ 166 99 35 11 0 O 0 2,490 388
15-6m3 202 6 | 122 59 14 3 4 0 0 690 80
15-ém4 102 2 | 77 25 - - - - 0 521 22
15-6v1 144 3 | 94 33 17 - - - 0 610 37
15-6v2 165 3 | 117 34 14 - - - 0 642 49
15-6v3 139 5|72 34 20 12 1 - 0 605 38
15-6v4 84 2 | 65 19 - - - - 0 672 20
16-4m 162 17| 95 42 21 2 1 1 0 1,536 47
16-4v 197 16| 109 62 25 1 0O O 0 1,277 44
16-5m 1,057 18 | 422 239 182 93 60 61 49 1,668 677
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16-5v
16-6m1
16-6m2
16-6m3
16-6m4
16-6v1
16-6v2
16-6v3
16-6v4
17-4m
17-4v
17-5m
17-5v
17-6m1
17-6m2
17-6m3
17-6m4
17-6v1
17-6v2
17-6v3
17-6v4
18-4m
18-4v
18-5m
18-5v

18-6ml

879
308
307
198
103
166
128
145
92
174
187
1,074
928
295
313
176
116
174
212
157
76
131
143
1,096
819

273

14

17

16

18

14

17

16

19

14

483 246
207 47
175 81
103 55
85 18
120 35
78 29
92 40
79 13
95 59
109 60
442 213
467 272
163 54
144 94
101 53
103 13
137 35
109 97
97 50
53 23
74 35
79 37
436 204
429 213
153 79

132
30
42
23
11
21
13
19
18

178

151
32
55

14

22
20
193
126

24

18 0 O
23 1 -
9 0 O
12 5 0
0 0 -
1 0 O
0 0 O
126 78 37
31 4 3
38 8 0
15 5 0
1 7 -
4 0 -
0 0O O
5 2 0
120 68 75
22 16 13
17 0 O

52

12

0

2,758
702
1,765
1,108
520
660
637
756
521
1,629
1,079
2,318
2,034
1,093
1,518
794
529
765
672
768
895
1,496
942
1,903
1,858

797

886
107
270
129
19
50
39
52
17
52
37
1,014
762
155
242
73
25
58
60
56

23

31
810
595

110
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18-6m2
18-6m3
18-6m4
18-6v1
18-6v2
18-6v3
18-6v4
19-4m
19-4v
19-5m
19-5v
19-6m1
19-6m2
19-6m3
19-6m4
19-6v1
19-6v2
19-6v3

19-6v4

354
242
119
197
226
171
95
122
138
1,029
861
260
370
263
106
200
187
158

81

17
16
18

14

> p

241

170

98

138

143

110

80

58

58

441

365

163

226

188

85

157

122

82

56

92

38

21

56

78

49

15

40

39

210 164 112 57 45

257 207
62 19
109 26
46 15
21 -
32 11
42 23
50 6
25 -

12

15

10

21

32

18

3

9

28

14

5

14

20

0

0

0

0

1,405
837
526

1,030
615
937
640

1,319
724

1,793

1,453

1,176

1,266
742
516
578
689
688

509

266
111
27
94
64
83
21
29
17
700
434
151
231
103
22
49
41
51

12
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