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Resumen

En la Facultad de Ingenieria, semestre a semestre, la Bedelia se encuentra con el
problema de asignarle a cada curso de las diferentes carreras un salén y un horario es-
pecifico. Este problema es un problema de programacion de horarios de dificil solucion
dada la escasez de recursos que tiene la Facultad, principalmente la disponibilidad de
salones.

Los problemas de asignacién (de recursos escasos) son problemas de optimizacién
dificiles de resolver en forma exacta. La alternativa es encontrar una solucién aproxi-
mada para lo que existen métodos heuristicos y metaheuristicas.

Originalmente el problema se resolvia en forma manual por parte de la Bedelia, tra-
bajo que insumia varias semanas. Posteriormente se desarrollé un sistema de informa-
cién de apoyo a la decision, y se implementé como método de solucion aproximado la
metaheuristica Tabu Search. A partir de datos existentes, y una solucién inicial, in-
teractivamente el usuario obtiene una solucion aproximada, que puede ajustar segin
su propio sentido comin y conocimiento de la realidad en la que actia. Otro trabajo
anterior realizd6 un estudio sobre metaheuristicas para el problema de asignacion e
implementé Ant System pero de forma independiente y sin los datos de la aplicacion
real.

En este trabajo se realiza una actualizacion del estado del arte de los problemas
de programacion de horarios y se construye un motor de metaheuristicas para la
herramienta (software) de apoyo para la asignacién de grupos y asignaturas a los
salones, que semestralmente realiza la Bedelia de la Facultad de Ingenieria. El motor
construido incluye algunas de las metaheuristicas mas importantes como Algoritmos
Genéticos, Busqueda Tabtu y dentro de Optimizacién por Colonia de Hormigas los
algoritmos Ant System, Ant Colony System y MAX — MZN Ant System.

Finalmente, se presenta la calibracién de las diferentes metaheuristicas y la discusion
de los resultados obtenidos para instancias reales del problema.

Palabras Claves: Timetabling Problem, Problema de Programacion de Horarios,
Metaheuristicas.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto

Desde siempre casi todas las actividades del hombre se rigen en funcién de horarios
prefijados de antemano. Si se tiene que ir a trabajar, tomar un omnibus, asistir a
una conferencia, tomar o brindar una clase o examen, previamente se debe saber el
horario fijado para cada una de esas actividades.

. Existe un problema en comun detras de todas estas actividades de modo que su
solucion diga lo qué hacer y cuando? Si, efectivamente existe un problema en comin y
se llama Problema de Programacién (Scheduling Problem, SP) [Wre96]. El SP general
se describe como el proceso de seleccionar y asignar recursos y tiempo al conjunto de
actividades de una planificacién, y teniendo en cuenta que la asignaciéon debe cumplir
con un conjunto de restricciones que reflejan la relacién temporal entre las actividades
y la capacidad limitada de los recursos compartidos [Wre96]. Una forma particular
del SP es el Problema de Programacién de Horarios (Timetabling Problem) [Wre96].

Este tipo de problemas, generalmente son problemas de optimizacion dificiles de re-
solver en forma exacta, en donde la complejidad de los métodos exactos aumenta
de manera exponencial segin el tamano del problema y hace que la aplicacién de
los mismos sea inviable dado la gran cantidad de recursos que son necesarios para
solucionarlos, principalmente en tiempo de proceso.

Cuando los métodos exactos, que son métodos de busqueda exhaustiva o enumerativa,
no son aplicables aparecen los métodos heuristicos como una alternativa para solu-
clonar estos problemas. Aunque los métodos heuristicos no pueden garantizar que
encuentren las soluciones optimas y tan siquiera que obtengan soluciones cercanas
a las 6ptimas, la mayoria de ellos se comportan de forma satisfactoria obteniendo
soluciones aceptables con un consumo aceptable de los recursos disponibles.
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Las Heuristicas son métodos que buscan soluciones buenas (cercanas al 6ptimo) en un
tiempo razonable, pero sin garantizar la factibilidad u optimalidad de las soluciones
y en muchos casos sin establecer cuan cerca del éptimo se haya la solucion facti-
ble encontrada. En general las heuristicas no recorren todo el espacio de soluciones,
obteniendo solo soluciones localmente éptimas.

En un nivel superior de abstraccién existen las Metaheuristicas [CDM™96] que pueden
definirse como procesos iterativos que guian a otras heuristicas combinando distin-
tos aspectos para explorar y explotar el espacio de bisqueda usando estrategias de
aprendizaje. Surgen derivadas de la observacién de los procesos que ocurren en los
fenémenos fisicos, biolégicos y sociales de la naturaleza, extrayendo de esos fenéme-
nos ciertas caracteristicas que pueden ser aplicadas en la resolucion de los problemas
de optimizacion. Una de las caracteristicas que tienen las metaheuristicas es que han
sido definidas de manera de que sean robustas (aplicables a una gran variedad de
problemas con una minima, si fuera necesaria, modificacién de su definicién bésica) y
efectivas como herramientas de optimizacién, las cuales comienzan con una solucion
inicial o una poblacién de individuos iniciales y se van modificando iterativamente
hasta que se llegue a la condicién de fin, la cual se puede definir como haber obtenido
una solucién considerada aceptable o bien llegar al nimero maximo de iteraciones.

1.2. Motivaciéon

En la Facultad de Ingenieria, semestre a semestre, se encuentran con el problema
de asignarle a cada curso de las diferentes carreras un salén y un horario especifico.
Este problema es un problema de programacion de horarios de dificil solucién dada la
escasez de recursos que tiene la Facultad, principalmente la disponibilidad de salones.

Originalmente el problema se resolvia en forma manual por parte de Bedelia, trabajo
que insumia varias semanas. Posteriormente se desarrollé un sistema de informacién
de apoyo a la decision, y se implementé como método de solucién aproximado la
metaheuristica Bisqueda Tabi [CPU03]. A partir de datos existentes, y una solucién
inicial, interactivamente el usuario obtiene una solucién aproximada, que puede ajus-
tar segin su propio sentido comun y conocimiento de la realidad en la que actia. Otro
trabajo anterior [RC99] realizé un estudio sobre metaheuristicas para el problema de
asignacion e implementé Ant System pero de forma independiente y sin los datos de
la aplicacion real.
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1.3. Objetivos

Esta tesis se plantea como objetivo principal la adaptacion, implementacion y apli-
cacion de un conjunto de metaheuristicas para el problema planteado.

Los principales objetivos son:

» Realizar una actualizacion del estado del arte en cuanto al Problema de Pro-
gramacion de Horarios.

s Construir un motor de metaheuristicas.

= Realizar un estudio sobre calibrado y comparaciéon de resultados de las meta-
heuristicas implementadas.

1.4. Limitaciones de las Soluciones existentes

Dada la caracteristica del tipo de problema es casi imposible llegar a una definicion
y formalizacién del mismo que sea comun a todas las instituciones universitarias del
mundo. Cada una de ellas tiene su caracteristica particular en la asignaciéon de los cur-
sos. Algunos intentos se han realizado procurando llegar a una formalizacién comun,
pero cada institucién e investigador que tiene que resolver el problema debe tener en
cuenta las particularidades de la institucion a la que pertenece. En consecuencia, la
Facultad de Ingenieria no es una excepcion a la realidad planteada, se estan realizan-
do esfuerzos en construir un marco que permita resolver el problema particular de
esta institucion.

Dos trabajos anteriores utilizaron dos métodos para resolver el problema de asignacién
de salones, pero cada uno realizado en forma separada y utilizando una definicién
diferente del mismo problema [RC99], [CPUO03].

1.5. Contribucién Principal

En este trabajo se realiza una busqueda bibliografica que permite poner a punto el
estado del arte para los problemas de programacién de horarios. Se estudian algunas
de las metaheuristicas mas importantes como Algoritmos Genéticos, Bisqueda Tabt y
dentro de Optimizacion por Colonia de Hormigas los algoritmos Ant System, Ant
Colony System y MAX — MZIN Ant System. Se realizan las adaptaciones para
cada una de ellas al problema particular de la Facultad. Finalmente se realiza la
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adaptacion, implementacion y comparacion de las mismas para diferentes instancias
reales del problema.

1.6. Organizacién

El siguiente informe estda organizado de la siguiente manera, en el capitulo 2, se
presenta una puesta a punto de la realidad en el mundo referente a problemas de
programacion de horarios, mostrando diferentes tipos de problemas, definiciones y
métodos de resolucién. En el capitulo 3 la definicién del problema de programaciéon
de horarios particular de la Facultad y su formalizacién, en el capitulo 4 se presenta la
adaptacion de las metaheuristicas al problema puntual de la Facultad, finalmente en
el capitulo 5 se muestran los resultados obtenidos y en el capitulo 6 las conclusiones
del presente trabajo. En el apéndice A se presenta la descripcién de las diferentes
metaheuristicas utilizadas (Ant System, Ant Colony System, MAX — MZN Ant
System, Algoritmos Genéticos y Busqueda Tabi) y en el apéndice B se presenta la
calibracién de los parametros.



Capitulo 2

Estado del Arte

2.1. Introduccion

Si se observa cuidadosamente la mayoria de las actividades que se desarrollan a diario
durante el desarrollo de la vida de las personas, se puede afirmar que existe un horario
determinado con anterioridad que dice en que horario se deben realizar cada una de
esas actividades. Si se tiene que ir al trabajo o a estudiar, existen horarios definidos
en los que pasan los 6mnibus. En la universidad, si se tiene que asistir a ciertas clases
en ciertos horarios. Si se necesita viajar en avion, el vuelo es programado para salir a
una hora especifica. En la oficina se tiene la obligacion de asistir a las reuniones en el
horario indicado. En las fabricas, ciertos productos se deben producir para una fecha
dada usando diferentes maquinas a través de procesos de fabricacion. En el hospital,
las enfermeras son asignadas de manera de cubrir todo el dia para poder atender las
necesidades de los pacientes.

,Hay un problema comun detras en todas estas actividades cuya solucién determi-
ne qué hacer y cuando? Si, de hecho ese problema existe y se llama Problema de
Programacion (Scheduling Problem, SP). El SP general se describe como el proceso
de seleccionar y asignar recursos y tiempo al conjunto de actividades de una plani-
ficacion, y teniendo en cuenta que la asignaciéon debe cumplir con un conjunto de
restricciones que reflejan la relacion temporal entre las actividades y la capacidad
limitada de los recursos compartidos [Wre96].

SP es definido por Anthony Wren [Wre96] como sigue: “Scheduling may be seen as
the arrangement of objects into a pattern in time or space in such a way that some
goals are achieved, or nearly achieved, and that constraints on the way objects may
be arranged are satisfied or nearly satisfied.”

El Problema de Programacién de Horarios (Timetabling Problem) es una forma par-
ticular del SP. Wren [Wre96] hace distincién entre estos dos problemas definiendo

5
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el Problema de Programacién de Horarios (Timetabling Problem, TTP) como sigue:
“Timetable shows when particular events are to take place. It does not necessarily
imply an allocation of resources.” Esto esencialmente significa que para el TTP es
mas importante resolver cuando los eventos van a ocurrir que en dénde van a ocurrir.

Existe el consenso en la comunidad cientifica que el TTP es de dificil generalizacién,
debido a la diversidad de regimenes de educacién y de las caracteristicas de las insti-
tuciones, que varian de region en region. De esta forma, los sistemas son comtinmente
desarrollados para atender una institucion especifica. Por ese motivo no existe un
conjunto de problemas que puedan ser usados para validar los diferentes algoritmos
desarrollados, aunque algunos esfuerzos en ese sentido se estan desarrollando (The
Working Group on Automated Timetabling - WATT?).

Una investigacion interesante sobre cuestiones relacionadas con el proceso aplicado en
la construccién de la programacion de los horarios en escuelas secundarias [KKK97]
revela que el 80 % de las instituciones en Hong Kong usan computadoras para realizar
la programacion de los horarios. Entretanto, apenas un tercio de ellas usan programas
especificos. Las demas escuelas realizan la programacion en forma manual o utilizan
las computadoras para verificar la existencia de conflictos.

En la Facultad se estan realizando esfuerzos en automatizar el TTP particular de
la institucion. Dos trabajos anteriores utilizaron dos métodos Metaheuristicos para
resolver el problema [RC99], [CPU03].

Muchos autores, entre ellos Schaerf [Sch95] y de Werra [dW85], creen que el TTP no
puede ser completamente automatizado. Las razones dadas por ellos son dos: por un
lado, hay razones que indican que hacer un horario mejor que otro no puede ser facil-
mente expresado en un sistema automatizado y por otro lado, desde que el espacio
de busqueda es usualmente enorme, la intervenciéon humana puede guiar la buisqueda
hacia prometedoras direcciones que el sistema por si solo dificilmente sea capaz de
encontrar. Por las razones anteriores, la mayoria de los sistemas permiten al usuario
ajustar manualmente la solucién final. Sin embargo, algunos sistemas requieren bas-
tante intervencion humana, de modo que esos se llaman sistemas de programacién de
horarios interactivos o semi-automaticos.

Los sistemas descritos en [CdW89], [DMV89], [WN90], [MC91] son ejemplos de siste-

mas interactivos.

La literatura sobre TTP es muy amplia y variada. Schmidt y Strohlein [SS79] proveen
referencias bibliograficas incluyendo mas de 200 articulos aparecidos antes de 1979.

Junginger [Jun86] describe las investigaciones sobre el TTP para escuelas alemanas.
En particular, describe los diferentes programas implementados y su utilizacién por

AWATT - http://www.asap.cs.nott.ac.uk/watt/index.html
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las instituciones.

De Werra [dW85] describe formalmente varios problemas y proporciona sus respec-
tivas formulaciones. También describe las investigaciones mas importantes aplicando
teoria de grafos.

Carter [Car86] examina el Problema de Programacién de Horarios de Exdmenes de
una Universidad (University Examination Timetabling Problem, UETTP) y se centra
principalmente en la reduccién al Problema de Coloreo de Grafo (Graph Colouring
Problem, GCP).

Corne, Roos y Fang [CRF94] proporcionan trabajos que aplican algoritmos genéticos
al TTP, discuten también las perspectivas futuras y comparan los resultados obte-
nidos con respecto a algunas otras investigaciones. Otras investigaciones se pueden

encontrar en [DLU73], [Hil81], [Kle83], [Vin84] y [FRLS6.

2.1.1. El Problema de Programacion de Horarios

Un TTP consiste en programar varios eventos (exdmenes, cursos, reuniones, etc.) a
un limitado nimero de periodos de tiempo satisfaciendo un conjunto de restricciones
para esa asignacién. Esas restricciones se dividen en Restricciones Rigidas (Duras,

Hard) y Restricciones Flexibles (Blandas, Soft) [BKJW97].

La asignacion de recursos es a menudo un aspecto importante a tomar en cuenta mien-
tras se crea una programacién de horarios. Wren define el TTP como sigue [Wre96:
“Timetabling is the allocation, subject to constraints, of given resources to objects
being placed in space time, in such a way as to satisfy as nearly as possible a set of
desirable objectives.”

Las restricciones flexibles, también llamadas Preferencias, tienen un costo asociado
y si alguna de ellas no es satisfecha la meta es minimizar su costo, mientras que las
restricciones rigidas deben ser satisfechas, de modo que su costo asociado debe ser
cero.

Una asignacién de horarios es factible si satisface todas las restricciones rigidas. Las
restricciones rigidas generalmente tienen que ver con las restricciones de infraestruc-
tura edilicia, de recursos materiales disponibles y referentes a restricciones de los
profesores y los alumnos. Esto incluye los eventos que no pueden solaparse en el
tiempo, por ejemplo:

= (Clases dadas por el mismo profesor.

= Clases programadas en el mismo salén.



8 CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

Otros ejemplos de restricciones rigidas:

= Una clase no puede ser asignada a un salén particular de menor capacidad que
la cantidad de alumnos de la clase.

= Los alumnos y los profesores no pueden ser asignados en mas de un lugar a la

VeZ.

» Para cada periodo de tiempo es necesario que existan suficientes recursos dis-
ponibles (salones, laboratorios, salones especiales, etc.).

Las restricciones flexibles son las preferencias que no se ocupan de los conflictos
de tiempo y tienen un costo mas bajo asociadas a ellas. En los problemas reales
usualmente es imposible satisfacer todas las restricciones flexibles, de modo que se
intenta reducir el costo pero no se espera poder reducirlo a cero.

Son ejemplos:

Un curso o examen necesita ser asignado en un determinado periodo de tiempo.

Un curso o examen debe ser programado antes o después de otro.

Distribuir las diferentes clases de un curso durante la semana, por ejemplo
(Lunes, Miércoles y Viernes) o (Martes y Jueves).

Los profesores prefieren tener dias libres y tener la mayoria de las clases en
forma consecutiva en algunos dias.

Los profesores tienen preferencias por algunos salones o tipo de salones.

Algunas restricciones flexibles pueden tener un costo mas alto que otras. Por ejemplo,
las preferencias que implican a los profesores pueden tener mayor prioridad que las
preferencias de los estudiantes.

La funcién de costo mide la calidad de la solucién e implica la suma de los costos de
las restricciones (rigidas y flexibles) que son violadas. El objetivo de cualquier técnica
de optimizacion es reducir al minimo posible la funcién de costo.

Los TTP son los que generan mayor trabajo administrativo para una gran variedad de
instituciones. La construccion de la solucién manual es una tarea compleja y normal-
mente requiere varios dias de trabajo. La construccion de un cuadro de horarios por
esta via puede demandar varias semanas en una escuela secundaria [Bar96|, [KKK97]
o hasta meses en una universidad [Car86]. Adicionalmente, la solucién obtenida pue-
de ser insatisfactoria en diferente aspectos, por ejemplo, un estudiante puede verse
impedido de tomar un curso que quiera porque el mismo esta en conflicto con otro o
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un profesor puede quedar descontento al tener muchos horas puentes. Por esta razén
anterior, el problema ha requerido gran atencién en los ultimos cuarenta anos. Los
primeros esfuerzos en este sentido comenzaron en la década del 60 con los trabajos
precursores de Gotlieb y Csima en [CG61] y [Got63]. Desde entonces muchos articulos
relacionados con la automatizacion del TTP aparecieron en diferentes conferencias y
revistas cientificas. Segin Bardadym [Bar96] hasta el ano 1995 existian mas de 700
articulos relacionados con el tema. En 1995 se realizo la primera conferencia inter-
nacional dedicada exclusivamente a este tema (Practice And Theory of Automated
Timetabling - PATAT®), luego en 1997 la segunda, la tercera en 2000, la cuarta en
2002 y la ultima en 2004.

2.1.2. Tipos de Problemas de Programacion de Horarios

Mientras todos los TTP comparten las mismas caracteristicas basicas del problema
general, la gran cantidad de variantes entre los diferentes problemas hacen que sea
practicamente imposible construir soluciones generales para todos los problemas. De-
bido a esto la mayoria de las investigaciones se especializan en un problema concreto
o en un subconjunto de problemas con caracteristicas similares. Este acercamiento
permite que los investigadores aprovechen la naturaleza del problema y utilicen el co-
nocimiento sobre el espacio de la solucion para implementar los métodos que pueden
producir asignaciones de horarios de buena calidad. En la seccién 2.2 se presenta la
formulaciéon matematica del problema.

= Problema de Programaciéon de Horarios del Transporte Piblico

(Public Transport Timetabling Problem) [Wre81] es quizéds el mas comun de
los TTP. El problema aplica al transporte de personas en los diferentes medios
(6mnibus, tren, avién, etc.) El problema difiere de todos los otros en que los
recursos son moviles y recorren diferentes distancias para completar sus tareas.
Para el caso del problema de la universidad los estudiantes deben desplazarse
entre los lugares en donde se dictan las clases, pero este aspecto generalmente
no forma parte del problema. Sin embargo, para el problema del transporte el
desplazamiento de los recursos es indispensable y parte importante del proble-
ma.

= Problema de Programacion de Horarios de Empleados
(Employee Timetabling Problem) [MGS96] describe el problema donde los em-
pleados de una organizacion tienen habilidades especiales y la organizacion tra-
baja en diferentes rangos de horario, por ejemplo la operacién de un hospital.
Debido a la naturaleza del trabajo de enfermeria el servicio debe ser proporcio-
nado siempre. Generalmente cada dia esta repartido en tres periodos de ocho

PPATAT - http://www.asap.cs.nott.ac.uk/patat/patat-index.shtml
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horas cada uno. El problema es asignar las suficientes enfermeras a cada turno
de manera de cumplir con todas las restricciones practicas.

» Problema de Programacion de Horarios de Escuelas Secundarias

(School Timetabling Problem) es un problema dificil que enfrentan las escue-
las. Generalmente también se le llama Problema de Asignacion de Salones-
Profesores (Class-Teacher Room Assignment Problem). A cada clase se le debe
asignar un profesor y un salén para cada periodo de tiempo disponible en la se-
mana. Aparte de producir un horario factible es necesario balancear las cargas
del profesor, por ejemplo se requiere a menudo para cada profesor tener una
manana o una tarde libre una vez por semana.

» Problema de Programacion de Horarios de Universidades

(University Timetabling Problem, UTTP) se pueden separar en dos: Proble-
ma de Programaciéon de Horarios de Cursos de una Universidad (University
Course Timetabling Problem, UCTTP) [CL98] y Problema de Programacién
de Horarios de Exdmenes de una Universidad (University Examination Timeta-
bling Problem, UETTP) [CL96], [BF97]. El UCTTP es el problema de resolver
la programacion semanal de todas las clases de los cursos de la universidad,
minimizando la superposicion de las clases que tienen alumnos en comun. El
UETTP resuelve la programaciéon de los exdmenes de la universidad evitando
la superposicion de examenes con alumnos en comun.

2.1.3. Problema de Busqueda y de Optimizacion

Cada T'TP puede ser clasificado en dos tipos, dependiendo de las necesidad de opti-
mizar o no la funcién objetivo:

= Problema de Busqueda, en este caso el problema consiste en encontrar una pro-
gramacion de horarios que sea viable, o sea que satisfaga todas las restricciones
rigidas.

» Problema de Optimizacién, en este caso el problema consiste en encontrar una
programacion de horarios que satisfaga las restricciones rigidas y minimice (o
maximice) la funcién objetivo que incluye las restricciones flexibles.

En la seccién 2.2.1 se describe la formulacion del UCTTP como un Problema de
Bisqueda y en la seccién 2.2.2 como un Problema de Optimizacion, ambas formula-
ciones dadas por de Werra [dW85].
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2.1.4. Complejidad

Dos de las principales caracteristicas del TTP son la gran complejidad del problema
y la cantidad de variaciones del mismo que existen en la realidad. En [EIS76], Even,
Itai y Shamir demostraron que los TTP mas comunes son N P-completos aplicando
una reduccién del GCP. Debido a las diferentes variaciones existentes del problema,
un modelo general para el TTP no existe y aunque generalmente para esas diferentes
variaciones del TTP se pruebe que son N'P-completos, la simple eliminacién de una
sola restriccion puede hacer que el problema pase a ser resuelto en forma polinomial.

Cooper y Kingston [CK96] demostraron que una serie de problemas de horarios que
aparecen comtnmente en la practica son N'P-completos. Especificamente, los autores
mostraron que la N'P-completitud aparece cuando cada estudiantes puede elegir entre
un conjunto de asignaturas, una de las caracteristicas principales de los UCTTP, y
cuando las clases son de diferente duracion.

Algunas variaciones del TTP pueden ser resueltas en tiempo polinomial. Para el caso
del problema de programacion de horarios de escuelas secundarias, en su version
bésica, cuando los profesores y grupos estan siempre disponibles, Even, Itai y Shamir
[EIS76] presentaron una solucién mediante un método basado en flujo de grafos.
Algunas condiciones para la existencia de una solucién viable para el problema basico
de programacién de horarios de escuelas secundarias, incluyendo restricciones de los
profesores y de los grupos, son establecidas por de Werra [dW96], [dW97]. de Werra
presenta, también, algunas variantes que pueden ser resueltas en tiempo polinomial.

La mayoria de los casos resueltos en tiempo polinomial, no incluyen las restricciones
mas comunes que aparecen en los problemas reales. En virtud de los anterior, se
justifica el encare del problema mediante técnicas heuristicas, las cuales no garantizan
la existencia de una solucién viable y tampoco su optimalidad [Pea84].

2.1.5. Acercamiento de la Solucion

La mayoria de las primeras técnicas [SS79] fueron basadas en la simulacién de la forma
humana de resolver los problemas. Estas técnicas, llamadas Heuristicas Constructivas,
consisten en la construccion gradual del cuadro de horarios, agregando clase por clase.
La idea principal es asignar las clases mas dificiles primero y se diferencian entre si
en el significado que le dan a la expresion “més dificiles”. Un ejemplo tipico de ésta
técnica se puede ver en [Jung6.

Mas tarde, los investigadores comenzaron a aplicar técnicas generales, como por ejem-
plo programacion entera, flujo en redes y otros. También el problema ha sido estudiado
reduciéndolo al muy estudiado GCP.
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Mas recientemente se utilizan métodos basados en técnicas de busqueda, como por
ejemplo Simulated Annealing, Bisqueda Tabt, Algoritmos Genéticos, etc.

2.2. Formulacion del UCTTP

Los TTP para los cursos de una universidad consisten en programar un conjunto de
clases para cada curso dentro de un nimero dado de salones y periodos de tiempo.
La diferencia principal con el problema de las escuelas secundarias es que los cursos
de la universidad pueden tener estudiantes comunes, mientras que las clases de la
escuela secundaria son con diferentes estudiantes. Si dos cursos tienen estudiantes
comunes entonces estan en conflicto y no se pueden programar en el mismo periodo.
Por otra parte, los profesores de la escuela ensenan siempre a mas de una clase,
mientras que en universidades, por lo general un profesor suele ensenar solamente un
curso. Ademas, en el problema de la universidad, la disponibilidad de los salones y su
capacidad desempena un papel importante, mientras que en el problema de la escuela
secundaria la disponibilidad y capacidad de los salones, en la mayoria de los casos,
no es tenido en cuenta ya que se asume generalmente que cada clase tiene su propio
salon asignado.

En esta seccion se describe dos formulaciones diferentes del UCTTP. Primero la for-
malizacion como un Problema Basico de Busqueda y luego se introduce el Problema
de Optimizacién y se discute las diferentes variantes del problema. Finalmente la
formulacion del problema como un Problema General de Asignacion.

2.2.1. Problema Basico de Busqueda

Existen varias formulaciones del UCTTP en [Tri92]. En [dW85] se define como un
Problema Bésico de Biisqueda (Basic Search Problem) de la siguiente forma:

Sean ¢ cursos Ki,...,K,, y para cada ¢ = 1,...,¢, el curso K; estd formado por k;
clases. Sean r planes de estudio Si, ..., .S,, grupo de cursos que tienen estudiantes en
comun. Esto indica que los cursos en S; deben ser programados todos en diferentes
horarios. El ntimero de periodos de tiempo es p y para cada j = 1,....,p, [; es el
méximo nimero de clases que pueden ser programadas en el periodo j (nimero de
salones disponibles en el periodo j).

En esta definicién, de Werra considera que todas las clases tienen la misma duracion
(un periodo de tiempo).
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La formalizacion es la siguiente:

buscar y;,;  (i=1,..¢;7=1,..,p)

P
s.a. Y yij = ki (i=1,....q) (2.1)
=1
q .
v <l  (G=1,..p) (2.2)
i=1
1€S]
vi; = {0,1} (i=1,.,¢;7=1,....p) (2.4)

donde y;; = 1 si una clase del curso K; es programada en el perfodo j, y y;; = 0 sino.

La restriccién ( 2.1) impone que cada curso tenga programado el nimero correcto
de clases. La restriccién ( 2.2) fuerza que para cada periodo de tiempo no haya mas
clases asignadas que salones disponibles. La restriccion ( 2.3) previene que las clases
que deben ser programadas en diferentes horarios sean asignadas en el mismo periodo.

Se puede demostrar que el problema es NP-completo a partir de una simple reduccién
del GCP.

2.2.2. Problema de Optimizacién

En [dW85] se plantea el TTP como un Problema de Optimizacién incluyendo la
siguiente funcion objetivo:

q p
max Z Z dijyij

i=1j=1
donde d;; es el beneficio de asignar una clase del curso K; en el periodo j.

Triphaty en [Tri92] considera una matriz entera de conflictos C,y,, donde ¢;; repre-
senta el nimero de estudiantes comunes que toman el curso K; y el curso K;. De
este modo, ¢;; representa en alguna medida la insatisfaccién en caso de asignar una
clase de K; y una clase de K en el mismo horario. Tripathy trata de minimizar la
insatisfaccién global.
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Muchos autores, siguiendo [EL87], dividen los requerimientos entre duros y blandos.
Los requerimientos duros son incluidos en las restricciones y definen el espacio de
bisqueda, mientras los requerimientos blandos son incluidos en la funcién objetivo

[AFS9).

2.2.3. Variantes del Problema

A continuacién se muestra algunas de las variantes mas comunes del problema basico.

Sesiones Miiltiples y Subproblema de Agrupacion

En ciertas universidades, algunos cursos se repiten mas de una vez durante la semana.
En particular esos cursos involucran una gran cantidad de estudiantes y pertenecen
a varios planes de estudios de modo que los mismos son dados en multiples sesiones.
La creacion de diferentes sesiones para un curso puede ayudar a reducir el nimero de
conflictos en un horario. Por ejemplo, el plan de estudio S involucra los cursos K;
y Ky y el Sy involucra los cursos K; y K3. También una clase de K5 tiene lugar en
el tiempo p y una clase de K3 en el tiempo ¢. En este caso, las clases del curso K;
no pueden ser programados en el tiempo p y ni en ¢. Sin embargo, si el curso K es
dado en dos sesiones, entonces la clase de una sesién puede ser dada en el tiempo p,
y la clase de la otra sesion en el tiempo q.

Dado un cierto programa de horarios, el problema de asignar los estudiantes que
toman una plan de estudio particular a una sesién especifica de un curso de ma-
nera de minimizar los conflictos es llamado Subproblema de Agrupacién (Grouping
Subproblem o Student Sectioning).

El Subproblema de Agrupacién (Grouping Subproblem o Student Sectioning, GSP)
es considerado, entre otros, en [LD86], [AF89], [Her91] y [Tri92]. Laporte y Desroches
formulan el problema como un problema de optimizacion separando los requerimientos
en duros y blandos. Los requerimientos duros son: (i) un estudiante no puede tener dos
clases en el mismo tiempo y (ii) un estudiante no puede tener dos clases adyacentes
en diferentes Campus®. Los requerimientos blandos incluyen el niimero de clases en
un dia comun y cambios de Campus en las horas libres. El problema es resuelto en
dos fases: en la primera, el algoritmo busca una solucién factible, mientras que en la
segunda busca un 6ptimo local.

En estas investigaciones que consideran el GSP, los algoritmos se basan primero en
solucionar el TTP puro y luego solucionar el GSP. Por ejemplo, Hertz [Her91] utiliza
un procedimiento iterativo que en cada iteracion soluciona ambos problemas, primero

¢Campus: edificios y terrenos de una universidad o de un colegio.
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el TTP y después el GSP.

Periodos de largo variable

Hasta ahora se han considerado clases de un unico periodo de duracion. Muchos
autores consideran también clases de diferente duracién.

Las clases pueden durar varios y diferentes periodos de tiempo. Por ejemplo, en [FR85]
las clases pueden durar uno, dos o tres periodos de tiempo.

De modo, que para cada clase se debe considerar el tiempo de inicio y la duracién.
En este caso, las restricciones ( 2.1) y ( 2.2) son reemplazadas por restricciones que
tengan en cuenta el hecho de que dos clases [; y [;, comiencen en el tiempo p y ¢ > p,
estan en conflicto si ¢ — p < d;,, donde d, es la duracién de la clase [;.

Hertz [Her91] trata la situaciéon mas general en donde las clases pueden tener duracién
variable. En particular, Hertz especifica que un curso esta compuesto de cierto niimero
de periodos y que a su vez pueden darse en un niimero variable de clases de diferente
duracion. Por ejemplo, un curso integrado por doce periodos puede consistir en clases
de dos o tres periodos. En este caso el curso se da en cuatro, cinco o seis clases de las
siguientes longitudes: (3,3,3,3), (2,2,2,3,3) 0 (2,2,2,2,2,2).

Subproblema de Asignacion de Salones de Clases

El Subproblema de Asignacién de Salones de Clases (Classroom Assignment Subpro-
blem) consiste en asignar las clases a los salones, dada un programacién de horario
fijo. Carter y Tovey [CT89] analizan en detalle este problema y dan varias formula-
ciones alternativas y variantes. Ellos también muestran en qué caso el problema es
NP-completo. En particular, muestran que el problema es NP-completo cuando se
impone la restriccién de que todas las clases de un curso deben ser dadas en el mismo
salon, sin embargo, el problema es polinomial si se considera la asignaciéon en cada
periodo independientemente de otro periodo.

Ferland y Roy [FR85] resuelven el Subproblema de Asignacién de Salones de Clases
reduciéndolo al Problema de Asignaciéon Cuadratica (Quadratic Assignment Problem,

QAP).

2.2.4. Problema General de Asignacién

La nocién del Problema de Asignacién (Assignment-Type Problem, ATP) y su versién
general Problema General de Asignacién (General Assignment-Type Problem, GATP)



16 CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

son utilizados bastante como herramienta de modelado de problemas. En particular,
esos modelos son muy apropiados para la formulacién del TTP y del SP donde los
periodos de tiempo tienen que ser determinados para las actividades de acuerdo a las
restricciones especificadas. En esta seccién se presenta el ATP, el GATP y de como el
UCTTP puede ser formulado como un GATP. Las siguientes formulaciones son dadas
por Ferland en [Fer98].

Problema de Asignacién

El ATP se define como sigue [FHL96] [FL92]:

Dado n items y m recursos, el problema es el de determinar una asignacion de cada
item a los recursos de manera de optimizar una funciéon objetivo que satisfaga K
restricciones.

El modelo matematico asociado al ATP es formulado como sigue:

s.a. Gp(z) <0 1<k<K

r e X(1)

donde X(1) = {z : Yjcpzyy = 1,1 < i < njay; = {0,1},1 < i < n,j € Ji}, y
J; € {1,2,...,m} es el conjunto de recursos admisibles para el item i,1 < i < n. La
variable de decisién x;; estd dada por:

1 siel item 7 es asignado al recurso j
Tij = :
" 0 sino.

La funcién objetivo F' y el lado izquierdo de la restriccién Gi,1 < k < K, solo se
requiere que sean calculables.

Problema General de Asignacion

Un GATP [Fer98] es un ATP donde cada item i es asignado a a; recursos, a; > 1. El
modelo matematico asociado al GATP es:

s.a. Gg(z) <0 1<k<K
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r € X(a)
donde X(a) = {z : Xjcs xij = aij,1 <i < njay; = {0,1},1 <i <n,j € Ji}a=

lay, az, ..., a,)T, vy a; > 1y entera 1 <i < n.

Un ATP es un GATP donde a = [1,1, ..., 1]T.

Problema de Programacion de Horarios de Cursos de una Universidad
como Problema General de Asignacién

Para formular el UCTTP como un GATP, las clases son los items y el tiempo de
comienzo de las clases son los recursos. Entonces para cada clase 7,1 <7 < n, tiempo
de comienzo j € J; (el conjunto de tiempos de comienzo admisibles para la clase )

1 sila clase ¢ comienza en el tiempo j
Ty = .
K 0 sino.

La funcién objetivo incluye las preferencias de los alumnos:

F(.Z') = Zn: Z ci]mij

=1 jeJ;
donde ¢;; es el costo de comenzar la clase 7 en el tiempo j especificado en términos
de preferencias de los alumnos.

La formulacién matematica del problema es:

n
Min Z Z Cij g5

=1 jeJ;
s.a. Tij.Tp < 0 (k,)el';;,1<i<n,jeJ
> oz —Up<0 1<b<B1<t<T
(1.5) €K
r e X(1)

donde la primera restriccién es especificada para eliminar los conflictos en donde a
los estudiantes se les asigna clases que son impartidas simultaneamente. Para esos
se define I';; = {(k,!) : clases i y k tienen estudiantes en comun, y la superposicién
de tiempo si la clase i comienza en j y la clase k en [}. La segunda restriccion
cuenta la disponibilidad de los salones. Dividiendo el conjunto de salones en diferentes
subconjuntos incluyendo salones del mismo tipo. Se definen B = numero de tipos de
salones y U, = numero de salones del tipo b,1 < b < B y para cada clase un tnico tipo
de salén es especificado, Ky = {(1, j): clase i que requiere un salén de tipo b y ocurre
durante la hora de ensenanza t de la semana siempre que el horario de comienzo sea
Jj} v T es el nimero total de horas de clase de la semana.
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2.3. Métodos y Técnicas de Solucién

La construccion de una solucion al TTP puede ser una tarea extremadamente dificul-
tosa y la busqueda de una soluciéon manual requiere mucho esfuerzo. El problema ha
atraido la atencién de la comunidad cientifica de un gran ntimero de disciplinas (in-
cluida Investigacién Operativa e Inteligencia Artificial) durante los ultimos cuarenta
anos y en la tltima década ha aumentado el interés en ese campo.

Una gran variedad de trabajos para el TTP han sido descrito en la literatura y
probados en casos reales.

2.3.1. Meétodos Exactos

Programacion Matematica

Muchos autores solucionan el TTP usando técnicas de programacién entera, ver
[Akk73], [Bre76], [SS77], [Tri80], [MW&4], [Tri&4], [Tri&4], [FR&5], [Tri92].

Por ejemplo, Tripathy [Tri80] utiliza una técnica de relajacién lagrangeana para tratar
un problema de ubicacién de cursos que se reduce a un problema profesor-grupo
bésico, en [Tri84] utiliza programacion entera y en [Tri92] extiende la técnica para
tratar también el GSP. Ferland y Roy [FR85] formulan el problema como un Problema
de Asignacion que lo resuelven a través de una reduccion al Problema de Asignacion
Cuadratica (Quadratic Assignment Problem, QAP).

Desafortunadamente la formulacion matematica de los TTP genera un nimero im-
portante de variables y restricciones, que hacen que, para instancias de tamano real, el
problema no sea tratable en forma préctica [Car86]. Sin embargo algunos intentos por
reducir el tamano de los problemas fueron propuestos en la literatura. Por ejemplo,
Lennon [Len86] reduce el espacio de bisqueda empleando Programacién Matematica
solamente para programar los examenes mas complicados y luego utiliza un método
heuristico para programar el resto de los exdmenes.

Programacion Dinamica

La programacion dinamica es un método de busqueda enumerativo implicito, el cual
puede ser visto como una técnica de Dividir & Conquistar. Para solucionar los TTP
grandes, primero se descompone en varios subproblemas independientes mas pe-
quenos. Para los TTP de tamano real, la aplicacion del método no es practico, ver
por ejemplo [HK62].
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Branch & Bound

La busqueda Branch & Bound es también un método enumerativo implicito. Consiste
en dos procedimientos fundamentales: Branch es el proceso de repartir un problema
grande en dos o mas subproblemas y Bound es el proceso de calcular un limite mas
bajo en la solucién 6ptima de un subproblema dado. Para problemas pequenos (al-
gunas decenas de elementos) este método brinda una solucién éptima. Sin embargo,
si el tamano del problema crece (para instancias de tamano real de algunas centenas
de elementos), el tamano del espacio de soluciones crece exponencialmente y también
el tiempo de ejecucion del método. Ver [Bal69], [MF75], [BM85], [CP&9].

Flujo en Redes

Osterman y de Werra [OdW83] redujeron el TTP a una secuencia de problemas de
Flujo en Redes. Crearon una red para cada periodo de tiempo de modo que el flujo
en la red identifica la clase dada en el periodo. de Werra [dW85] propuso un método
similar creando una red por cada curso. La solucién de la red da el horario para
todas las clases del curso. La construccion de la red es repetida para todos los cursos
y eventualmente, si una solucién es encontrada para todas las redes, se completa la
asignacion de horarios para todos los cursos. Desde que no hay vuelta atras en los
cursos ya programados mientras se construye la solucién no existe garantia de que la
solucién encontrada exista. Otros autores que utilizaron flujo en redes son [DM76],
[CAWS89] y [DMV89].

2.3.2. Meétodos Secuenciales

Estos métodos ordenan los eventos (cursos, exdmenes) usando heuristicas y los asignan
secuencialmente en los periodos validos de tiempo de modo que ningin evento en un
periodo esté en conflicto con otro [Car86].

En los métodos secuenciales, el TTP es usualmente representado como un grafo en
donde los eventos son representados por vértices, mientras que los conflictos entre los
eventos son representados por aristas [dW85].

Problema de Coloreo de Grafo

Por ejemplo, si un estudiante tiene dos eventos, existe una arista entre los dos nodos
representando el conflicto. La construccién de la programacion de los horarios libre de
conflictos puede ser modelada como un GCP. Cada periodo de tiempo corresponde con
un color en el GCP y los vértices del grafo son coloreados de manera que dos vértices
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adyacentes queden con el mismo color. El GCP es uno de los clasicos problemas
NP-completo [GIT9].

Una variedad de heuristicas de coloreo de grafos para la construcciéon de la solucion
al TTP sin conflictos se puede ver en [Bre79], [CL96]. Estas heuristicas ordenan los
eventos basados en la estimacion de cuan dificultoso es asignarle un horario. Las
heuristicas que se utilizan a menudo son:

» Grado més Grande Primero (Largest degree first): Los eventos con mayor niime-
ro de conflictos son programados primero. La razén es que los eventos con una
gran cantidad de conflictos son mas dificiles de programar de modo que hay que
abordarlos primero.

» Grado més Pesado Primero (Largest weighted degree): es una modificacién del
anterior en donde el peso de cada conflicto estd dado por la cantidad de estu-
diantes involucrados.

» Grado de Saturacién (Saturation degree): En cada paso de la construccion de la
solucion se selecciona el evento que tenga menor nimero de periodos de tiempo
disponibles teniendo en cuenta lo construido hasta ese momento.

» Grado del Color (Color degree): Esta heuristica da la prioridad a los eventos
que tengan el nimero mas grande de conflictos con los eventos que ya se hayan
programado.

Una vez que los eventos son ordenados, se pueden emplear diferentes métodos para
seleccionar un horario valido, por ejemplo, se puede seleccionar el primer periodo de
tiempo vélido o el “mejor” en el contexto de la funcién objetivo definida.

2.3.3. Meétodos de Agrupamiento

En estos métodos los eventos son agrupados en grupos que satisfacen las restricciones
rigidas (ningtn evento estd en conflicto con otro). Esto es un proceso muy similar al
utilizado con el GCP. Luego se asignan los grupos de eventos a los periodos de tiempo
de manera de satisfacer las restricciones flexibles. Un primer trabajo que describe
esta idea fue escrito por White y Chan [WCT79]. Diversas técnicas de optimizacién
se han empleado para solucionar el problema de asignar los grupos de eventos en los
periodos de tiempo [FS83], [BLW92|. La desventaja principal de estos métodos es que
los conjuntos de eventos son formados y fijados al principio del algoritmo y éste puede
dar lugar a una programacién de horarios de costo alto.
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2.3.4. Enfoque Basado en Restricciones

En estos métodos el TTP se modela como un conjunto de variables (eventos) a los
cuales los valores (recursos tales como salones y periodos de tiempo) son asignadas de
manera de satisfacer un nimero de restricciones [BPS99], [Whi00]. Generalmente un
numero de reglas son definidas para asignar los recursos a los eventos. Cuando no hay
una regla que se pueda aplicar a una solucion parcial, se realiza un “backtracking”
hasta que se encuentre una solucion.

Problema de Satisfaccion de Restricciones

Un Problema de Satisfaccién de Restricciones (Constraint Satisfaction Problem, CSP)
es definido como un conjunto V' de variables, un dominio D finito y discreto de
valores potenciales para cada variable, y un conjunto C' de restricciones que especifican
las combinaciones de valores de las variables que sean aceptables. Una asignacién
de valores a cada una de las variables de manera que todas las restricciones sean
satisfechas constituye una solucién del problema.

Un método muy usado para solucionar el TTP es tratarlo como un CSP. Los CSP son
problemas que han llamado la atencion de los investigadores en Inteligencia Artificial,
puesto que aparecen en muchas dreas, por ejemplo, vision, razonamiento temporal y
asignacién de recursos, ver por ejemplo [Tsa93] y [FM94].

Un CSP es definido por Tsang [Tsa93] como: “A problem composed of a finite set of
variables, each of which is associated with a finite domain, and a set of constraints
that restricts the values the variables can simultaneously take. The task is to assign a
value to each variable satisfying all the constraints”.

Un clésico ejemplo de CSP es el Problema N-Reinas (N-Queens Problem) que ha
sido usado extensivamente para mostrar los resultados de las investigaciones en los
algoritmos CSP, ver por ejemplo [MPL90]. En [MEsG93] se aplica CSP al TTP.
Duncan [Dun93] describe varias herramientas comerciales para CSP.

El método mas popular para implementar CSP es Constraint Logic Programming que
proporciona un lenguaje de programacion en el cual se especifican las restricciones.

Programacién Légica de Restricciones

Programacion Légica de Restricciones (Constraint Logic Programming, CLP) se basa
en la integracién del CSP en un esquema de programacion légica (Prolog). Esta
combinacion ayuda a hacer los programas de CLP mas expresivos y flexibles, y en
algunos casos, mas eficientes que otra clase de programas.
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Tres herramientas bien conocidas que se pueden utilizar para construir horarios son:

» CHIP (Constraint Handling in Prolog). Explicado en [DHS™88], fue original-
mente desarrollado en el European Computer Industry Research Centre? (ECRC)
en Munich, un centro de investigacion europeo fundado conjuntamente por Bu-
11°, Siemens’ e ICL®, es un lenguaje de programacién légica de restricciones
basado en Prolog que combina técnicas de consistencia con “backtracking”. Los
resultados fueron explotados por Bull en 1989 cuando redisenaron el sistema
y produjeron una nueva versién llamada CHARME, la cual tiene varias de las
cosas de CHIP pero mas orientado a resolver problemas de planificaciéon de
actividades. Un buen tutorial de como usar CHARME puede ser encontrado
en [DJ91]. CHIP ha sido aplicado al TTP en los siguientes articulos [BGJ94],
[GIJBP96] y [Laj6]. Otros trabajos relacionados son [KG96], [SVK97], [Gol00]
y [AMOO0].

» ILOG". Fue desarrollado también por el ECRC pero en otra direccion. Se relacio-
na mas de cerca con el desarrollo de Le-Lisp en el centro de investigacién francés
INRIA!. Tiene una serie de componentes que se dedican a solucionar problemas
especificos, especialmente los relacionados con la programacién de actividades
y la optimizacion. Proporciona bibliotecas para manejar varias clases de estra-
tegias y restricciones y tiene la capacidad de incorporar otras heuristicas. Los
moédulos principales son el ILOG Solver, ILOG Scheduler y el ILOG Planner.
El ILOG Solver es la base del sistema y proporciona la tecnologia para modelar
las relaciones y restricciones de los problemas.

Otros lenguajes declarativos que fueron desarrollados para los diferentes TTP, inclu-
yendo WPROLOG, se pueden ver en [KW92], COASTOOL [YMNW94|, Oz [HW96]
y EaCL [TW99].

En las investigaciones del TTP las técnicas basadas en las restricciones se utilizan
para modelar el problema como un CSP. La asignacién de variables afecta la eficacia
de las diferentes heuristicas de busqueda. La mayoria de los estudios con CLP dieron
buenas soluciones factibles, que fueron mejoradas empleando diversas técnicas. Por
ejemplo, CLP ha sido usado para producir el punto de partida para aplicar Busqueda
Tab, el cual no solo produce mejores resultados sino que también reduce el tiempo
computacional [WZ97]. En [YMNWO94] se propuso una relajacién de las restricciones
del problema para producir una buena asignacién inicial, que entonces fue mejorada
usando hill-climbing para un TTP real.

dECRC - http://www.ecrc.de

¢Bull - http://www.bull.com

fSiemens - http://www.siemens.de

8ICL - International Computers Limited - http://www.icl.co.uk

BILOG - http://www.ilog.com

INRIA - Institut National de Recherche en Informatique et en Automatique - http://www.inria.fr
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2.3.5. Meétodos Metaheuristicos

Las Metaheuristicas [CDM196] surgen derivadas de la observacién de los procesos que
ocurren en los fenémenos fisicos, bioldgicos y sociales de la naturaleza, extrayendo de
esos fendmenos ciertas caracteristicas que pueden ser aplicadas en la resolucién de los
problemas de optimizacién combinatoria N P-completos. Una de las caracteristicas
que tienen las metaheuristicas es que han sido definidas de manera de que sean robus-
tas (aplicables a una gran variedad de problemas con una minima, si fuera necesario,
modificacién de su definicién bésica) y efectivas como herramientas de optimizacién,
las cuales comienzan con una solucién inicial o una poblacion de individuos iniciales y
se van modificando iterativamente hasta que se llegue a la condicion de fin, la cual se
puede definir como haber obtenido una solucién considerada aceptable o bien llegar
al nimero méaximo de iteraciones.

Cada metaheuristica cumple que:

Se aplica utilizando cierto nimero de ciclos, hasta satisfacer criterio de fin.

Utiliza uno o mas “agentes” (neuronas, particulas, cromosomas, hormigas, etc.).

En caso de multiples agentes tiene definido un mecanismo de competicién-
cooperacion.

Permite modificar los parametros y la representacion del problema.

En las ultimas dos décadas una variedad de metaheuristicas entre las que se encuen-
tran Simulated Annealing, Biisqueda Tabu, Algoritmos Genéticos y Ant System han
sido investigadas para el TTP.

A continuacién se presenta una breve descripcion de las metaheuristicas Optimiza-
cién por Colonia de Hormigas, Bisqueda Tabt, Simulated Annealing, Métodos de la
Pendiente, Algoritmos Genéticos y Algoritmos Meméticos y su aplicacion al TTP. En
el apéndice A se presenta la descripcion detallada de Algoritmos Genéticos, Buisqueda
Tabu y Optimizacion por Colonia de Hormigas. Y en el capitulo 4 la adaptacién de
las mismas al problema de programacion de horarios de la Facultad.

Optimizacion por Colonia de Hormigas

Optimizacién por Colonia de Hormigas (Ant Colony Optimization, ACO) [DC99],
[DCGI9] es una metaheuristica propuesta recientemente para resolver problemas de
optimizacién combinatoria de dificil solucién. La fuente de inspiracién de la meta-
heuristica es el comportamiento de las hormigas para establecer la ruta mas corta
entre el hormiguero y una fuente de alimentos, utilizando feromonas como medio de
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comunicacién. En analogia con el ejemplo biologico, ACO se basa en la comunica-
cién indirecta de una colonia de agentes, llamadas hormigas (artificiales), medida por
los rastros (artificiales) de feromona. Los rastros de feromona en ACO sirven como
informacion distribuida y numérica que las hormigas usan para construir probabilisti-
camente la solucién al problema y que las hormigas adaptan durante la ejecucion de
los algoritmos para reflejar sus experiencias de busqueda.

Las hormigas artificiales usadas en ACO construyen probabilisticamente una solu-
cién agregando iterativamente componentes a las soluciones parciales considerando
(i) la informacion heuristica de la instancia del problema que se esta solucionando, si
estd disponible y (ii) los rastros (artificiales) de feromona que cambian dindmicamente
con el tiempo reflejando la experiencia adquirida por los agentes en la buisqueda.

La interpretacién de ACO como extensién de las heuristicas constructivas es debido a
varias razones. Primero, un componente estocastico en ACO permite que las hormigas
construyan una variedad amplia de soluciones y por lo tanto exploran un nimero
mucho mas grande de soluciones que una heuristica golosa (greedy). Al mismo tiempo,
el uso de la informacién heuristica (ver seccién A.4.2) de la instancia del problema
que se esta resolviendo, que esta disponible facilmente para muchos problemas, puede
dirigir las hormigas hacia soluciones més prometedoras. Lo mas importante es que se
puede utilizar la experiencia de buisqueda de las hormigas influenciando en la manera
que el algoritmo construye la solucién en las futuras iteraciones.

El primer algoritmo ACO propuesto fue Ant System (AS). AS fue aplicado a instan-
cias pequenas del Problema del Viajante de Comercio (Traveling Salesman Problem,
TSP) con menos de 75 ciudades. Originalmente AS fue un conjunto de tres algo-
ritmos llamados ant-cycle, ant-density y ant-quantity. Estos tres algoritmos fueron
propuestos en la tesis de doctorado de Dorigo [Dor92] y primeramente aparecieron en
[DMC91] y [DMC92] y luego en otros trabajos [CDM92] y [DMC96]. Mientras que
en ant-density y ant-quantity las hormigas depositan la feromona luego de moverse
de una ciudad a otra, en ant-cycle la actualizacién de la feromona es hecha después
de que todas las hormigas construyan su solucion y la cantidad depositada por cada
hormiga es fijada segun la calidad de la solucién obtenida. Debido a que ant-cycle
presentaba mejor performance que las otras dos variantes, fue mas tarde llamado
simplemente Ant System y los otros dos algoritmos dejaron de ser estudiados.

Los resultados computacionales de AS eran prometedores pero no competitivos, por
ello, el mérito principal de AS fue el de estimular a los investigadores, sobre todo

de Europa, a desarrollar extensiones y mejorar sus ideas bésicas con otros métodos
[DC99].

Existen al menos dos variantes bdsicas de ACO, el MAX — MIN Ant System
(MMAS) propuesto inicialmente en [SHO0] y el Ant Colony System (ACS) que es
descrito en detalle en [DGI7b]. Mientras que la idea bésica es idéntica para ambas
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variaciones, hay algunas diferencias principalmente en la manera en que la feromona
es actualizada.

AS es mejorado por ACS [GD96], [DG97a], [DGI7b] aumentando la importancia de
la informacion recogida por las hormigas anteriores con respecto a la exploracion del
espacio de busqueda. Esto se alcanza a través de dos mecanismos: primero, una es-
trategia elitista fuerte se utiliza para actualizar los rastros de feromona permitiendo
solo a la hormiga que ha producido la mejor solucién actualizar finalmente el rastro
y en segundo lugar, las hormigas eligen el siguiente movimiento utilizando una regla
pseudoaleatoria (ver seccién A.4.4). Finalmente, el algoritmo ACS se diferencia de los
algoritmos ACO anteriores en que las hormigas actualizan los rastros de feromona
mientras construyen soluciones (como en ant-quantity y ant-density). En la practi-
ca, las hormigas ACS “comen” algo del rastro de la feromona en los caminos que
visitan. Esto tiene el efecto de disminuir la probabilidad que una misma trayectoria
sea utilizada por todas las hormigas (es decir, favorece la exploracién, contrapesando
de esta manera a los otros algoritmos que favorecen fuertemente la explotacion del
conocimiento adquirido del problema).

MMAS [SHI7], [Stii99], [SHOO] introduce limites superiores e inferiores para los
rastros de feromona, asi como una manera diferente de inicializar esos valores. En la
practica el rastro de feromona es limitado por un valor minimo y un valor maximo
e inicialmente se le da el valor maximo que causa una exploraciéon mas amplia al
comienzo del algoritmo. También, como en ACS, en MMAS solamente la mejor
hormiga se le permite agregar feromona después de cada iteracién del algoritmo. Los
resultados computacionales han demostrado que los mejores resultados son obtenidos
cuando se realizan las actualizaciones de los rastros con la mejor solucién obtenida en
cada iteracién. Similar a ACS, MMAS explota a menudo una busqueda local para
mejorar su funcionamiento.

Ambos algoritmos se han probado para casos del UCTTP obteniendo resultados signi-
ficativos. ACS fue comparado recientemente con otras metaheuristicas en [RDSC*02],
y MMAS fue comparado con Random Restart Local Search en [SKS02] obteniendo
mejores resultados.

Segtin Dorigo y Stiitzle en el libro “Ant Colony Optimization” [DS04] (pag. 167)
el tnico UCTTP tratado por algin algoritmo ACO es el que se enmarca dentro
de las actividades de investigacién del proyecto Europeo “Metaheuristic Network”

presentado en [RDSC102] y [SKS02].

En la Facultad un proyecto de grado [RC99] utilizé AS para resolver el caso particular
de un UCTTP.

IMetaheuristic Network - http://www.metaheuristics.org
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Busqueda Tabu

Busqueda Tabu (Tabu Search, TS) es una técnica de busqueda local disenada para
resolver problemas de optimizacién. Los origenes de TS puede situarse en diversos
trabajos publicados a finales de la década del 70 [Glo77]. Oficialmente, el nombre y
la metodologia fueron introducidos posteriormente por Fred Glover en 1989 y 1990
[Glo89], [Glo90] y especificamente aplicado al QAP por Skorin-Kapov [SK90] y Tai-
llard [Tai90]. Numerosas aplicaciones han aparecido en la literatura, asi como articulos
y libros para difundir el conocimiento tedrico del procedimiento [GLIT].

TS es un procedimiento heuristico utilizado para resolver problemas de optimizacion
de gran escala, el cual esta disenado para guiar a otros procedimientos de busqueda
local (procesos componentes) para escapar de la optimalidad local y poder explorar
mejor y mas extensamente el espacio de soluciones. Tiene como antecedentes a varios
métodos disenados para cruzar fronteras de factibilidad o de optimalidad local; sis-
tematicamente impone y relaja restricciones para permitir la exploracion de regiones
de otra manera prohibidas. TS utiliza la estrategia de evitar que la busqueda quede
atrapada en un 6ptimo local que no sea global, para eso utiliza el concepto de memoria
tratando de extraer informacion de lo ya sucedido y actuar en consecuencia.

La técnica TS estd basada en la nocion de vecindad, dado un problema de optimizacién
P, sea S el espacio de soluciones factibles del problema P y la funcién de costo f
definida en S. Una funcién N, que depende de la estructura del problema, que asigna
a cada solucién factible s € S sus vecinos N (s) C S y cada solucién s’ € N (s) es
llamada vecina de s.

TS comienza con una solucién inicial s, que puede ser obtenida con otra técnica o
generada en forma aleatoria a la cual se le calcula el costo f(s) y se explora un
subconjunto V' de los vecinos N (s), de estas se elige la mejor, independientemente si
ésta mejora o no el valor de la funcién objetivo en s. La caracteristica principal es
precisamente la construcciéon de una lista tabu de movimientos, aquellos movimientos
que no son permitidos en la presente busqueda. La razén de la lista tabu es la de
excluir la posibilidad de regresar a puntos visitados en alguna busqueda anterior.
Pero un movimiento permanece en la lista por un cierto nimero de busquedas, de
forma que se tiene una lista ciclica en donde la nueva solucion es agregada y se elimina
la més vieja.

La lista tabu tiene la meta de prevenir ciclos e inducir la exploracién de nuevas re-
giones. Pero también una buena trayectoria de busqueda resultara al re-visitar una
solucién encontrada anteriormente. Ahora bien, las restricciones tabu no son inviola-
bles para toda circunstancia. Cuando un movimiento tabd proporciona una solucién
mejor que cualquier otra previamente encontrada, su clasificaciéon como tabu puede
eliminarse. La condicién que permite dicha eliminacién se llama Criterio de Aspira-
cién.
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Es asi como las restricciones tabu y el criterio de aspiracién juegan un papel comple-
mentario en la restriccion y guia del proceso de busqueda. Las restricciones tabu per-
miten que un movimiento sea admisible si no esta clasificado como tabi, mientras
que si el criterio de aspiracion se satisface, permite que un movimiento sea admisible
aunque esté clasificado como tabi. En forma simple T'S descubre dos de sus elementos
claves: la de restringir la biisqueda mediante la clasificacion de ciertos movimientos
como prohibidos (tabi) y el de liberar la bisqueda mediante una funcién de memoria
de término corto que proporciona una estrategia de olvido.

Hertz y de Werra aplicaron TS al GCP [HdW87]. Mas tarde al TTP en [Her91],
[Cos94] y [Sch96].

En [Her91] las restricciones son agrupadas en rigidas (duras, hard) y flexibles (blandas,
soft). Sin embargo, una solucién factible no es definida basandose en las restricciones
rigidas porque esto no garantiza que el correspondiente espacio de busqueda esté co-
nectado (relacién de vecindad). Por esta razén, el concepto de solucién factible para
el proceso de busqueda es diferente a la factibilidad del TTP. De modo que el proceso
puede pasar a través de soluciones que no cumplan las restricciones. En particular,
Hertz considera que una solucién es factible aunque tenga cursos programados a la
misma hora con profesores o alumnos en comun. Todas las otras restricciones rigidas
son satisfechas por las soluciones factibles. La vecindad N (s) de una solucién s con-
siste en todos los horarios que se pueden obtener de s asignando una clase [ a otro
periodo diferente t. Notar que basado en la definicién anterior de solucién factible,
esta operacién siempre resulta en una solucion factible.

Nonobe e Ibaraki [NI98] desarrollaron una herramienta basada en T'S para varios tipos
de CSP incluido el TTP. Alvarez-Valdes, Crespo y Tamarit [AVCT02] desarrollaron
un sistema con interfaz de usuario basado en TS con un conjunto de heuristicas. La
integracion de TS con otras técnicas también ha sido investigado, por ejemplo en
[WZ97].

Descripcion detallada de T'S y desarrollos recientes pueden ser encontrados en [GLT93],
[GL93], [Glo97], [GL02], [Gen02] y [Gen03].

Simulated Annealing

Kirkpatrick, Gelatt y Vecchi proponen en 1983 [KGV83] un método para obtener
soluciones aproximadas a problemas de optimizacién, llamado Simulated Annealing
(SA). Este procedimiento se basa en una analogia con el comportamiento de un sis-
tema fisico al someterlo a un bano de agua caliente. SA ha sido probado con éxito en
numerosos problemas de optimizacién, mostrando gran “habilidad” para evitar que-
dar atrapado en 6ptimos locales. Debido a su sencillez de implementacion asi como a
los buenos resultados que fueron apareciendo, experimenté un gran auge en la década
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de los 0.

Kirpatrick y otros, trabajando en el diseno de circuitos electréonicos, consideraron
aplicar el algoritmo de Metrépolis [MRTT53] en alguno de los problemas de optimi-
zacién combinatoria que aparecen en este tipo de disenos. El algoritmo de Metrépolis
simula el cambio de energia en el proceso de enfriamiento de un sistema fisico. Las
leyes de la termodindmica establecen que a una temperatura t la probabilidad de un
aumento de energia de magnitud OF viene dada por la expresién siguiente:

—0FE

P(OE) = e7#t

donde k es la constante de Boltzmann.

La simulacion de Metropolis genera una perturbacion y calcula el cambio resultante
en la energia. Si ésta decrece, el sistema se mueve al nuevo estado, en caso contrario,
se acepta el nuevo estado de acuerdo con la probabilidad dada en la ecuacion anterior.

Kirpatrick y otros, pensaron que se podia establecer una analogia entre los pardmetros
que intervienen en la simulacién termodinamica de Metrépolis y los que aparecen
en los métodos de optimizacién local. Para ello, establecen un paralelismo entre el
proceso de las moléculas de una sustancia que van colocandose en los diferentes niveles
energéticos buscando un equilibrio, y las soluciones visitadas por un procedimiento
de busqueda local. Asi pues, SA es un procedimiento basado en busqueda local en
donde todo movimiento de mejora es aceptado y se permiten movimientos de no
mejora de acuerdo con ciertas probabilidades. Dichas probabilidades estan basadas
en la analogia con el proceso fisico de enfriamiento y se obtienen como funcién de la
temperatura del sistema.

La estrategia de SA es comenzar con una temperatura inicial alta, lo cual proporciona
una probabilidad también alta de aceptar un movimiento de no mejora. En cada
iteracion se va reduciendo la temperatura y por lo tanto las probabilidades son cada
vez mas pequenas conforme avanza el procedimiento y nos acercamos a la solucion
optima. De este modo, inicialmente se realiza una diversificacion de la bisqueda sin
controlar demasiado el costo de las soluciones visitadas. En iteraciones posteriores
resulta cada vez mas dificil el aceptar “malos” movimientos y por lo tanto se produce
un descenso en el costo de la funcién objetivo. De esta forma, SA tiene la habilidad
de “salir” de optimos locales al aceptar movimientos de no mejora en los estados
intermedios. Al final del proceso éstos son tan poco probables que no se producen,
con lo que, si no hay movimientos de mejora, el algoritmo finaliza.

Los estudios de Kirpatrick y otros fueron extendidos en [vLA87] y [AK89b].

La técnica comienza creando una solucién aleatoria inicial y el procedimiento principal
genera en forma aleatoria en cada iteracién un vecino de la solucién actual (similar a
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TS). Sea A la diferencia en la funcién objetivo entre la nueva soluciéon y la actual. Si
A < 0 la nueva solucién es aceptada (minimizando la funcién objetivo) y si A > 0 la
nueva solucién es aceptada con probabilidad e%, donde T es un parametro llamado
temperatura.

Abramson [Abr91] presenté un estudio de SA y que fue puesto en ejecucién en un
multiprocesador y presentd futuras investigaciones. Algunos trabajos concluyen que
la implementacién de SA en el problema de los TTP de exdmenes [Bul98|, [TD98] y
en el de cursos [ECF98], [MCRI8], [ADK99] es fuertemente dependiente de los ajustes
y los pardmetros (espacio de soluciones, enfriamiento, generacién de los vecinos, la
funcién de costo).

Métodos de la Pendiente

Existen pocos estudios que aplican los Métodos de la Pendiente (Descent Methods,
DM) como solucién al TTP, ver [RC95].

Los DM son mas simples que T'S y SA en el sentido de que no tienen ningtin mecanismo
para escapar del optimo local. El proceso trabaja eligiendo un movimiento vecino
descendente y si no existe tal movimiento el algoritmo termina en el 6ptimo local. Un
movimiento vecino descendente es elegido de dos maneras: el movimiento de mayor
pendiente o seleccionado por azar. La busqueda del movimiento de mayor pendiente
permite al método recorrer la vecindad entera o al menos un conjunto de ella, se
calcula y se elige el movimiento que conduce al aumento mas grande de la calidad de
la solucion. Este proceso es determinista y alcanza rapidamente el 6ptimo local. El
movimiento seleccionado por azar da la oportunidad de explorar las areas planas del
espacio de soluciones. La naturaleza aleatoria del proceso presenta la oportunidad de
volver a una solucion anterior y de intentar quizas una ruta de busqueda diferente.

Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms, GA) fueron introducidos primero por
Holland [Hol75] como un algoritmo robusto de bisqueda. Mas tarde, especialmente
en los trabajos de Goldberg [Gol89] fueron utilizados como técnica de optimizacion.

Los GA son métodos adaptativos que estan basados en los procesos genéticos de or-
ganismos bioldgicos, codificando una posible soluciéon al problema en un cromosoma
compuesto por una cadena de bits o caracteres. Estos cromosomas representan in-
dividuos que son llevados a lo largo de varias generaciones, en forma similar a las
poblaciones naturales, evolucionando de acuerdo a los principios de selecciéon natural
y supervivencia del mas apto, descritos por primera vez por Charles Darwin en su
libro “Origen de las Especies”. Emulando estos procesos, los GA son capaces de hacer
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evolucionar soluciones de problemas del mundo real. En la naturaleza, los individuos
compiten entre si por recursos tales como comida, agua y refugio. Adicionalmente,
los animales de la misma especie normalmente antagonizan para obtener una pareja.
Aquellos individuos que tengan mas éxito tendran probablemente mayor cantidad de
descendientes, por lo tanto, mayores probabilidades de que sus genes (unidad basica
de codificacién de cada uno de los atributos de un ser vivo) sean propagados a lo
largo de sucesivas generaciones. La combinacién de caracteristicas de los padres me-
jor adaptados, en un descendiente, puede producir muchas veces un nuevo individuo
mejor adaptado que cualquiera de sus padres a las caracteristicas del medio ambiente.
Holland a fines de la década del 60 estaba consciente de la importancia de la seleccién
natural y desarrollé una técnica que permitié incorporarla en un programa de com-
putadora. Su objetivo era lograr que las computadoras aprendieran por si mismas.
A la técnica que inventé Holland se le llamé originalmente Planes Reproductivos,
pero se hizo popular bajo el nombre de Algoritmo Genético tras la publicacion de
su libro [Hol75]. Una definicién completa dada por John Koza [Koz92| dice que es:
“Un algoritmo matemdtico altamente paralelo que transforma un conjunto de obje-
tos matemdticos individuales con respecto al tiempo usando operaciones modeladas de
acuerdo al principio Darwiniano de reproduccion y supervivencia del mas apto y tras
haberse presentado de forma natural una serie de operaciones genéticas de entre las
que se destaca la recombinacion sexual. Cada uno de estos objetos matemdticos suele
ser una cadena de caracteres (generalmente letras o nimeros) de longitud fija que se
ajusta al modelo de las cadenas de cromosomas y se les asocia con una cierta funcion
matemdtica que refleje su aptitud.”

Los GA utilizan una analogia directa del fenémeno de la evolucion en la naturale-
za. Trabajan con una poblacién de individuos y cada uno representando una posible
solucién a un problema dado. A los individuos mas adaptados se les da la oportu-
nidad de reproducirse mediante cruzamientos con otros individuos de la poblacién
produciendo descendientes con caracteristicas de ambos padres. Los miembros menos
adaptados poseen pocas probabilidades de que sean seleccionados para la reproduc-
cion y desaparecen. Una nueva poblacion de posibles soluciones es generada mediante
la seleccién de los mejores individuos de la generacion actual, emparejandolos entre
ellos para producir un nuevo conjunto de individuos. Esta nueva generacién contiene
una proporcién més alta de las caracteristicas poseidas por los mejores miembros de
la generacion anterior. De esta forma, a lo largo de las diferentes generaciones, las ca-
racteristicas buenas son difundidas a lo largo de la poblacién mezclandose con otras.
Favoreciendo el emparejamiento de los individuos mejor adaptados es posible recorrer
las areas més prometedoras del espacio de busqueda.

Existen tres operaciones basicas que contribuyen a la evolucion:

= Reproduccion: cada individuo se reproduce segin cierta probabilidad.

s Cruzamiento: dos individuos cruzan su material genético, o sea cada uno es
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dividido y las partes son cruzadas. De esta manera dos nuevos individuos son
creados.

= Mutacién: es la introduccién en forma aleatoria de un nuevo individuo, usual-
mente producto del cambio de un gen de un individuo. Esta operaciéon no debe
ser utilizada demasiado (generalmente en el orden de 1 en 1000) ya que el GA se
puede convertir en una busqueda al azar, pero su utilizacion asegura que ningin
punto en el espacio de buisqueda tenga probabilidad 0 de ser examinado.

Dado un problema de optimizacion, se define la Funcién de Aptitud (Fitness) como
la funcion objetivo del problema y cada individuo de la poblacién representa una de
las soluciones factibles. Los GA tienen como objetivo encontrar un individuo de la
poblacién que tenga el mejor valor de aptitud. Inicialmente el algoritmo define en
el tiempo 0 una poblacién inicial S?,S9,...,.S) de p individuos, generalmente selec-
cionados de forma aleatoria, para la cual se busca cual es el mejor individuo, donde
cada individuo consiste en una coleccién (usualmente un string) de elementos atémi-
cos llamados “genes”. Cada gen toma su valor en un conjunto predeterminado. En
cada paso t del algoritmo se realiza la generaciéon St, St ... S; y se trabaja sobre la
poblacién modificando sus componentes. Las modificaciones ocurren de acuerdo a las
reglas genéticas, implementadas por las operaciones genéticas definidas anteriormen-
te. La reproduccién selecciona uno por uno los individuos en ¢t 4+ 1 a partir de los de
t a través de un sorteo. El sorteo se realiza segiin las probabilidades de reproduccion
basadas en su funcién de aptitud. Luego a cada par de individuos de la poblacion
obtenida se le aplica el cruzamiento con una probabilidad de cruzamiento p.. Y final-
mente a la poblacién obtenida se le aplica la mutacion con probabilidad de mutacién
Pm- Cuando el criterio de parada es satisfecho se devuelve la mejor solucién obtenida.
Generalmente se usan dos criterios de parada: correr el algoritmo durante un nimero
maximo de generaciones o detenerlo cuando la poblacién se haya estabilizado, o sea
cuando todos o la mayoria tengan la misma aptitud. Los principales parametros que
controlan el método son el tamano de la poblacién p, la probabilidad de cruzamiento
pe v la probabilidad de mutacién p,,.

El poder de los GA proviene del hecho de que la técnica es robusta y puede manejar
exitosamente un amplio rango de problemas, incluso algunos que son dificiles de re-
solver por otros métodos. Los GA no garantizan que encontraran la solucion éptima
al problema, pero son generalmente buenos encontrando en corto tiempo buenas so-
luciones a los problemas. Donde existan técnicas especializadas para la resolucién de
problemas, éstas superaran facilmente a los GA tanto en velocidad como en precisién.
El campo principal de aplicacién es en donde no existan este tipo de técnicas o donde
no se puedan aplicar.

En [CDM90] se construye un horario para una escuela secundaria de Italia usando
GA y fueron los primeros en reportar el éxito de aplicar GA a los TTP. Davis [Dav91]
presenta un algoritmo hibrido GA/greedy para resolver el GCP, que como ya se
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vio estd relacionado con el TTP. En [Lin92] usan un GA hibrido para asignar los
horarios de los profesores en Singapur, utilizan un programa PROLOG inicialmente
para resolver la mayor parte del problema y luego GA para resolver el resto del
problema. Mientras generalmente GA comienza con una poblacion inicial creada en
forma aleatoria, en [EK96] se utiliza un procedimiento basado en PROLOG para
obtener poblaciones iniciales de mejor calidad y factibles.

Algoritmos Meméticos

Los Algoritmos Meméticos (Memetic Algorithms, MA) intentan mejorar el comporta-
miento de los GA incorporando bisqueda local [MNO92]. La principal idea de los MA
es de explorar la vecindad de la solucion obtenida por GA en cada paso buscando y
mejorando el 6ptimo local (para cada solucién) antes de pasar el control al GA nue-
vamente y continuar con el proceso. La idea fue formalizada en [RS94] y comparada

con GA.

Un “meme” se puede pensar en una unidad de informacién que se reproduce a si
misma. Un “meme” se diferencia de un “gen” en la manera que es pasado entre los
individuos, cada individuo adapta el mejor posible mientras que los genes se pasan
inalterados.

La principal ventaja a favor del uso de los MA es que el espacio de soluciones posibles
es reducido al subespacio del 6ptimo local.

En [PCL95], [PCNL96], [Ran96] y [PRC98] se utilizaron los MA para el UCTTP y
en [BNW96] para el UETTP.

2.3.6. Meétodos Hiperheuristicos

Las Hiperheuristicas se pueden definir como heuristicas que eligen heuristicas [CKS00],
[CKS01] y [CKHO02]. La diferencia principal entre las hiperheuristicas y las meta-
heuristicas extensamente usadas en los TTP es que la primera es un método que usa
una heuristica que selecciona otras heuristicas que pueden incluir a las metaheuristi-
cas. De modo que la hiperheuristica es potencialmente un método de uso general.

En [TRV99] usan GA para seleccionar la heuristica que ordena los exdmenes en un
TTP utilizando satisfaccién de restricciones. Cowling, Kendall y Sobiega [CKS00]
[CKSO01] utilizaron una hiperheuristica para seleccionar de un conjunto de heuristicas
de nivel inferior segin las caracteristicas del espacio de biisqueda en un SP.
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2.3.7. Otros métodos

Redes Neuronales

La aplicacién de Redes Neuronales (Neural Nets, NN) a los TTP siempre pareci6 pro-
metedora, pero no hay muchos resultados a senalar en este tiempo. Una aproxima-
cién comun es utilizar NN para encontrar soluciones a los problemas de optimizacion
combinatoria, por ejemplo Roos y Hallam [RJ93] discuten cémo aplicar una red de
Hopfield para solucionar el Problema del Viajante de Comercio (Traveling Salesman
Problem, TSP). Diversos investigadores han utilizado diversos modelos de la redes
neuronales para TTP y SP. Por ejemplo, Gislen, Peterson y Soderberg [GPS89] han
utilizado para un TTP pequenio NN de Potts y en 1992 [GPS92| lo ampliaron a TTP
méas grandes. Varios modelos de NN se han aplicado con éxito al TSP, ver [HT85],
[IDW8T7], [ACTSS], [AK89al, [FWI1] y [YK92].

Sistemas Expertos

Una técnica basada en Sistemas Expertos (Expert Systems, ES) es dada en [MGK91],
[SGM94]. En [SGM94] se define un lenguaje basado en reglas, llamado RAPS, para
especificar el problema general de ubicacién de recursos y el uso, entre otros, para un
UCTTP. En particular ellos consideran las clases como actividades y los periodos de
tiempo como recursos a ser asignados a las actividades.

Otros autores [Mon88], [PCSD89] y [DR90] hacen uso de los ES. Por ejemplo en
[DRI0] proponen el uso de un sistema experto llamado PROTEUS, para la asignacién
de profesores a los cursos y lo comparan con las técnicas de programacion entera.

Sistemas Basados en el Conocimiento

Una técnica raramente usada en el TTP es el uso de sistemas basados en reglas
que simulan las acciones que realiza una persona experimentada en programar los
horarios. Johnson [Joh93] comenta que el juicio humano serd siempre dominante en
la creacién de los horarios factibles y aceptables para los cursos. Sugiere que la ayuda
mas importante que la computadora puede dar es en la forma de almacenaje de
informacion. Con el uso de sistemas basados en conocimiento se podria quizas simular
el juicio humano suficientemente para reducir al minimo la interaccion necesaria del
usuario.

Pocas publicaciones se ocupan del uso de sistemas basados en el conocimiento aplica-
dos al TTP. En [GKM90] los autores presentan un paradigma general para solucionar
problemas de asignacién de recursos y de programacién de horarios. Los autores tam-
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bién realizaron experimentos con tres problemas de la vida real. Otros trabajos en
[IMGS96] v [RS96].



Capitulo 3

Problema de Asignacién de Salones
y Horarios a Asignaturas

3.1. Descripcién del Problema

El Problema de Asignaciéon de Salones y Horarios a Asignaturas (PASHA) es un
UCTTP orientado a la organizacion de las carreras de la Facultad de Ingenieria
de la Universidad de la Reptblica [RC99], [CPU03]. El problema busca resolver la
asignacion de las asignaturas de todas las carreras de la Facultad para un semestre
dado. Esta asignacion debe cumplir con ciertas restricciones que surgen de tener en
cuenta la organizacién de la Facultad, los recursos disponibles en cada salén y la
cantidad de alumnos inscriptos en las diferentes asignaturas. Es deseable ademas, que
se satisfagan ciertas preferencias que, si bien no son obligatorias, contribuyen a que
la solucion encontrada sea de mejor calidad.

3.1.1. Organizacion de la Facultad

La actividad académica en la Facultad se organiza en Carreras, Anos, Semestres,
Asignaturas, Grupos y Clases.

Carreras, Anos y Semestres

Cada carrera, por ejemplo: Ingenieria Civil, Ingenieria Mecanica, Ingenieria en Com-
putacion, etc., tiene una duracién de varios anos. A su vez cada ano se divide en dos
semestres.

35
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Asignaturas

Una asignatura o curso puede pertenecer a mas de una carrera y no necesariamente
al mismo ano dentro de ellas, pudiendo ademé&s tener una identificacién diferente
dependiendo de la carrera. Esas asignaturas comunes a las carreras son agrupadas en
conjuntos de asignaturas equivalentes y se identifica una asignatura primaria, que es
la inica que se considera en representacion de las otras para la asignacion.

Las asignaturas tienen diferentes niveles de importancia, los cuales determinan las
prioridades a la hora de establecer la asignacion. Por ejemplo, las asignaturas del
ciclo basico tienen mayor prioridad que las de las otras carreras y dentro de una
misma carrera son mas importantes las asignaturas obligatorias que las electivas. Por
lo tanto se definen los siguientes niveles en orden de importancia:

= Basicas: Asignaturas pertenecientes al ciclo bésico de la Facultad de Ingenieria,
deben tener precedencia al momento de asignarlas.

= Obligatorias: Asignaturas que son obligatorias para las carreras a las cuales
pertenece.

s Electivas: Asignaturas electivas para alguna o todas las carreras a las cuales
pertenece, su importancia dentro de la asignacion es menor a la de las obliga-
torias.

Debido a que las asignaturas pueden pertenecer a mas de una carrera, el criterio de
importancia es una caracteristica de la relacién entre una asignatura y una carrera,
ya que una misma asignatura puede ser obligatoria para una carrera y electiva para
otra.

Generalmente, se tienen estimados para cada asignatura los porcentajes de abandono
y recursantes dentro de los alumnos inscriptos. Es importante tener en cuenta esos
porcentajes al realizar la asignacién para determinar si la capacidad de los salones es
suficiente para la cantidad de alumnos que efectivamente concurriran a esa asignatura.

Grupos

Las asignaturas se organizan en uno o mas grupos, entre los cuales se distribuyen los
alumnos inscriptos a las mismas. Los grupos pueden ser tedricos o practicos y cada
asignatura tiene al menos un grupo tedrico.
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Clases

Cada grupo de cada asignatura es dividido en clases. Una clase es la unidad basica
a asignar a los salones y horarios. Cada clase tiene una duracién, dias y horarios de
preferencia. La cantidad de alumnos que asisten a una clase queda determinada por
la cantidad de alumnos asignados al grupo al cual pertenece.

Existen asignaciones de clase que deben ser fijas, es decir que el proceso de busqueda
de una asignacién no puede modificar (por ejemplo las clases dictadas en algunos
Institutos, que ya vienen prefijadas en su horario y salén).

Una clase puede necesitar que el salén en que se dicta disponga de cierta infraestruc-
tura, como por ejemplo enchufes, pantallas y/o cortinas.

Turnos

Debido a la gran cantidad de estudiantes que ingresan en primer ano se particiona el
dictado de las clases en turnos. Para cada clase se determina cual es el turno que le
corresponde. Se definen los siguientes turnos:

Manana

Tarde

Noche

Todo el dia, para las asignaturas que no tengan preferencias horarias.

Salones

La principal caracteristica que se tiene en cuenta de los salones es su capacidad
locativa. También se tiene en cuenta las caracteristicas de infraestructura (recursos)
y datos informativos como el nombre y la ubicacion.

Existen asignaciones de clases a horarios que son fijas, por lo cual no deben modificarse
en el proceso de asignacion. Del mismo modo, existen salones que no se pueden utilizar
libremente, y no se pueden tomar en cuenta en la asignacién automatica.

Se definen tres estados posibles para los salones:

= Asignacion Libre: Salén en uso, disponible para el proceso automatico de asig-
nacion.
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= Asignacion Limitada: Salén en uso, solo utilizable en asignaciones manuales,
por ejemplo los salones pertenecientes a los distintos Institutos, los cuales son
asignados por los mismos Institutos.

= No Disponible: Saléon en desuso, no disponible para el proceso automatico de
asignacion, ni para asignaciones manuales.

Recursos

Existen clases que requieren de cierta infraestructura para que su dictado sea posible,
que se llaman recursos. Por ejemplo proyectores, pizarrones especiales, cortinas, etc.

Horarios de dictado de Clases

Las clases se dictan desde las 8:00 a las 23:00 horas de lunes a viernes y los sdbados
de 8:00 a 12:00 horas y la unidad minima de dictado es media hora. Por lo tanto la
duracién de cada clase se expresa en multiplos de la misma.

3.1.2. Restricciones y Preferencias

Una asignacion del PASHA debe cumplir con todas las restricciones rigidas llama-
das Restricciones y satisfacer de la mejor manera posible las restricciones flexibles
llamadas Preferencias.

Restricciones

1. Cada clase tiene una duracién determinada.

2. Una clase tiene un tnico salén.

3. Un horario y salén se programan a una unica clase.

4. Las clases se dictan dentro de los horarios validos.

5. Todas las clases son programadas.

6. El horario de cada clase es contiguo.

7. Cada clase se dicta en el mismo dia.

8. Las clases de un grupo deben estar en el turno especificado.

9. Las clases de un grupo deben dictarse en diferentes dias.
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Preferencias

1. Superposicién: Las clases de una asignatura basica u obligatoria con un solo
grupo no se superponen.

2. Preferencia de Horario: Todas las clases se programan dentro del horario de
preferencia especificado.

3. Capacidad del Salén: La capacidad del salén es suficiente para la clase.

4. Recursos Necesarios: El salon de una clase cuenta con los recursos necesarios
para el dictado de la misma.

5. Contigliidad Horaria: Los tedricos y préacticos de una asignatura se dictan en
horarios contiguos.

6. Desperdicio de Salén: No se utilizan salones de gran capacidad para clases con
pocos alumnos.

7. Espaciamiento en Dias: Las clases de un grupo tedrico se distribuyen en forma
uniforme en la semana. Para evaluar el espaciamiento entre las clases se mide
la distancia en dias entre la primera y la tltima en la semana. Dependiendo de
la cantidad de clases por semana existe un minimo exigible para esa distancia:

= 1 clase por semana: no aplicable

= 2 clases por semana: distancia > 2 ( o sea al menos un dia libre entre
ambas clases).

= 3 clases por semana: distancia > 3.
= 4 clases por semana: distancia > 4.
= 5 clases por semana: distancia > 5.
= G clases por semana: no aplicable.
8. Similitud de Horario: Las clases de un grupo tedrico comienzan en “horario
similar” durante la semana. Se considera “horario similar” para las clases de un
grupo tedrico si el horario de cada una de ellas coincide en por lo menos media

hora. No se aplica si la Preferencia de Horario para cada una de esas clases es
disjunta.

3.2. Formalizacion del PASHA

Para la formalizacién del PASHA se definen los siguientes conjuntos:

s (: Clases
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S: Salones

H: Horarios, de toda una semana con intervalos de media hora
G: Grupos, G ={g;/g;: C Pot(C),i=1,....,n}

A: Asignaturas, A = {a;/a; C Pot(G),i=1,...,m}

T: Turnos, T = {ti/ti C Pot(H),i =1,...,s}

R: Recursos

Se define las siguientes variables de decision:

X:CxSxH—{0,1}

donde

Xcsh

0 sino.

B { 1 sila clase ¢ es programada en el salén s y la hora h,c € C,s € S,h € H

Se definen las siguientes funciones:

duracion : C' — N, duracion(c) indica la duracién de la clase ¢ en cantidad
de 1/2 horas.

dia : H — {1, ...,6}, dia(h) indica el dia de la semana del horario h.

hini : C — H, hini(c) = mingeg{h/X., = 1,Vs € S} indica el horario de

inicio de la clase c.

hfin : C — H, hfin(c) = méxpep{h/Xesn = 1,Vs € S} indica el horario de

fin de la clase c.

turno : C — T, turno(c) indica el conjunto de horarios del turno vélido para

la clase c.

rango : C' — T, rango(c) indica el conjunto de horarios del rango valido para

la clase c.
grupo : C — G, grupo(c) indica el grupo de la clase c.

recursosc : C — Pot(R), recursosc(c) indica los recursos necesarios para la
clase c.
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» recursoss : S — Pot(R), recursoss(s) indica los recursos disponibles en el
salon s.

w cpri: G — C, cpri(g) indica la primer clase de la semana del grupo g.
» cult : G — C, cult(g) indica la ltima clase de la semana del grupo g.
» hmin : T — H, hmin(t) indica el horario de inicio del turno ¢.

» hmax : T — H, hmaz(t) indica el horario de fin del turno ¢.

» dmin : G — N, dmin(g) indica la distancia minima exigible entre la primera
y la ultima clase de la semana del grupo g.

» hora: H — N7, hora(h) indica la hora “reloj”del horario h.
» asignatura : G — A, asignatura(g) indica la asignatura del grupo g.

» tsignatura : A — {basica, obligatoria, electiva}, tasignatura(a) indica el tipo
de la asignatura a.

» cgrupo: A — N7, cgrupo(a) indica la cantidad de grupos de la asignatura a.
» tgrupo : G — {teorico, practico}, tgrupo(g) indica el tipo del grupo g.
» capacidad : S — N7, capacidad(s) indica la capacidad del salén s.

» cantalumnos : C — N, cantalumnos(c) indica la cantidad de alumnos de la
clase c.

y se definen las siguientes variables auxiliares:

= YD O x5 — {01},

v — )1 st Ehen Xesn # 0
cs 0 sino.
en el saléon s.

donde YV indica si la clase ¢ es programada

= Y? O xC— {0,1},
Y2 = L > dia(hini(c,)) = dia(hini(cz)) donde Y, indica si el dia de
ce2 0 sino. c1e2
programada la clase c; es igual al de la clase cs.

» YO O —{0,1},

1 si ZS S Z heH, Xcsh 7é 0
Y® = © = hgrango(c) donde Y,® indica si la clase c es
0 sino.

programada fuera del rango de preferencia de horario.
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» YW 0 — 0,1},

1 si E sES, E Xcsh 7A 0
Y;(4) = recursosc(c)f@recursoss(S) hett donde }/;(4) indica si la

0 sino.
clase ¢ es programada en un salén que no tenga los recursos requeridos para la

misma.

» YO G —{0,1},
1 si (dia(hini(cult(g))) — dia(hini(cpri(g))) < dmin(g))
Yo = A(dia(hmin(rango(cult(g)))) — dia(hmazx(rango(cpri(g)))) < dmin(g))
0 sino.
donde Y:q(5) indica si las clases de un grupo g no son repartidas en forma uniforme
a lo largo de la semana.

» YO O xC— {0,1},
1 si (hora(hfin(c;)) < hora(hini(cg)) V hora(hfin(cy)) < hora(hini(cy)))
Vi =1  Alrango(e) Nrango(cs) # 0
0 sino.
donde Y,®) indica si las clase ¢; y ¢» no comienzan en horas similares a lo largo
de la semana.

3.2.1. Restricciones

1. Cada clase tiene una duracién determinada.

Z Z Xesh = duracion(c) Vee C

s€S heH
2. Una clase tiene un unico salén.

ZYC(SI)Sl Vee O

ses
3. Un horario y salén se programan a una uUnica clase.

S Xen<1  VseSVheH
ceC

4. Las clases se dictan dentro de los horarios validos. Es implicita.

5. Todas las clases son programadas?.

ZZXCSFL?AO VeeC

s€S heH
6. El horario de cada clase es contiguo.

hini(c) + duracion(c) — 1 = hfin(c) Vee C

2En [CPUO03] esta restriccién es considerada como preferencia.
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7. Cada clase se dicta en el mismo dia.

dia(hini(c)) = dia(hfin(c)) Vee C

8. Las clases de un grupo deben estar en el turno especificado.

Z Xesn =0 Vee C\Vs e S

heH,
héturno(c)

9. Las clases de un grupo deben dictarse en diferentes dias.

> > v =0 ved

c1€C, co€C,
grupo(c1)=g  c1#c2,
grupo(c2)=g

3.2.2. Preferencias

1. Superposicién®.

costo; = Z Z (Z Xeysh X Z XCQsh)

c1E€C, co€C, seS seS
asignatura(grupo(ci))=a c17#cg,
asignatura(grupo(cz))=a

Va € A/tasignatura(a) # electiva A cgrupo(a) = 1,Vh € H

2. Preferencia de Horario.

costoy = Y3
ceC

3. Capacidad del Salén.

costos =y > YV x (cantalumnos(c) — capacidad(s))

cs
ceC s€ES,
capacidad(s)<cantalumnos(c)

4. Recursos Necesarios.

costos = Y@
ceC

5. Contigiiidad Horaria (no se implementa).

costos =0

PEn [CPUO03] esta preferencia es considerada como restriccion.
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6. Desperdicio de Salén.

Ccs

costog =Y > YV x (capacidad(s) — cantalumnos(c))

ceC sES,
capacidad(s)>cantalumnos(c)

7. Espaciamiento en Dias.

costor = Z Y:q(5)

geaq,
tgrupo(g)=teorico

8. Similitud de Horario.

costog = Z Z Z Yc(fg

geG, c1€C, ca€eC,
tgrupo(g)=teorico C1€g ci#ca,
c2€Eg

3.2.3. Funcion Objetivo

La funcién objetivo esta compuesta por la suma del grado de insatisfaccién de cada
una de las preferencias, ponderadas segin su importancia.

8
f= Zpesoi X costo;
i=1

donde costo; corresponde al costo segun el grado de insatisfaccion de la preferencia
1,2 =1,...,8 y peso; es el ponderador asociado a la preferencia, el cual le asigna una
importancia relativa dentro de la funciéon objetivo f.

3.2.4. Formulacion Matematica

8
man Zpesoi X costo;
i=1

s.a. Z Z Xesh = duracion(c) Vee C (R1)
s€eS heH
Sy <t Vee C (R2)
seS
> Xen <1 Vs € S,Vh e H (R3)

ceC
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ZZXcsh#O

s€S heH
hini(c) + duracion(c) — 1 = hfin(c)

dia(hini(c)) = dia(hfin(c))

Z KXesn =0

heH,
h¢turno(c)

2

c1€C,
grupo(c1)=g

)

co€C,
c#cg,
grupo(cz)=g

donde:

costo; =

b

co€eC,
c1#ca,

b

c1€C,
asignatura(grupo(ci))=a

asignatura(grupo(cs))=

Vee C

Vee C
Vee C
Vee C,Vs e S

Vge G

(Z Xclsh X Z Xcgsh)

seS seSs

Va € A/tasignatura(a) # electiva A cgrupo(a) = 1,Vh € H

costog = Z Y3
ceC

costog = Z

ceC sES,

capacidad(s)<cantalumnos(c)

costoy = Z Y4
ceC

costos = 0

costog = Z

ceC sES,

capacidad(s)>cantalumnos(c)

costoy; = Z Y;](E’)
g€eG,
tgrupo(g)=teorico
costog = Z Z Z Yc(ﬁjl

geq, c1€C, cgel,
tgrupo(g)=teorico C1€g ci#ca,
c2€g

> YV x (cantalumnos(c) — capacidad(s))

> YV x (capacidad(s) — cantalumnos(c))

45






Capitulo 4

Adaptacién e Implementacion de
las Metaheuristicas

4.1. Introduccion

En la Facultad se estan realizando esfuerzos en automatizar el TTP particular de
la institucion. Dos trabajos anteriores utilizaron dos métodos metaheuristicos para
resolver el problema [RC99], [CPU03]. En particular en el proyecto de grado sobre
Biisqueda Tabu aplicado al Problema de Asignacién de Salones y Horarios [CPU03]
se cred el marco adecuado para continuar la investigacion sobre metaheuristicas apli-
cadas al TTP particular. Y poder construir, a partir de ese trabajo, un motor de
metaheuristicas para poder incorporar a la herramienta (software) de apoyo a la asig-
nacién, que semestralmente realiza Bedelia de la Facultad de Ingenieria.

En el apéndice A se presenta la descripcién detallada de Algoritmos Genéticos,
Biisqueda Tabi y Optimizacién por Colonia de Hormigas (los algoritmos Ant System,
Ant Colony System y MAX — MZN Ant System), las cuales fueron seleccionadas
para formar parte del motor, y en éste capitulo se presenta la adaptacion de esas
metaheuristicas al problema particular de la Facultad (capitulo 3) y la calibracién de
los parametros de las mismas.

Este capitulo esta organizado de la siguiente forma: primero se describe el entorno
de trabajo (hardware y software utilizados), luego se presentan los problemas reales
utilizados en el motor, la manera de codificar el problema y finalmente la adaptacion
de las metaheuristicas al PASHA.

47
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4.2. Entorno de Trabajo

Este trabajo toma como punto de partida el proyecto de grado sobre Tabu Sear-
ch aplicado al Problema de Asignacién de Salones y Horarios [CPU03], el cual fue
implementado utilizando Java como lenguaje de programacién y MySQL como ma-
nejador de base de datos. En ese trabajo, Cuevas, Panzera y Ugalde crearon una base
de datos con toda la informacién de Carreras, Anos, Semestres, Asignaturas, Gru-
pos, Clases, Turnos, Salones, Recursos y Horarios del PASHA y ademés adaptaron e
implementaron Busqueda Tabu para resolver el problema.

Partiendo de lo anterior, en este trabajo la implementacion se realiza en Java utili-
zando MySQL como base de datos.

Caracteristicas del entorno de trabajo:

Eclipse Platform, Version: 2.1.2 Build id: 200311030802

Java 2 SDK, Standard Edition v1.4.2_03

MySQL Server and Clients 4.0.17

MySQL Connector/J 3.0.8

Microsoft Windows XP Professional Version 2002 Service Pack 1

Intel Pentium 4, CPU 2.66 GHz, RAM 512 MB

Dado que el trabajo se basa en el proyecto de grado, la eleccién de la plataforma ya
estaba determinada al comienzo del trabajo y como es comprobado que la programa-
cién con Java tiene menor performance (en tiempo de ejecucién) que utilizar C++
por ejemplo, se decide realizar algunos testeos de ejecucién en dos sistemas operativos
diferentes (Windows XP y SuSE 9.0) sin que se apreciara mejoras dependiendo del
sistema operativo utilizado. Al ser Java un lenguaje interpretado se busca diferentes
alternativas de compilar el cédigo Java a cédigo nativo de maquina de manera de
tratar de acelerar la ejecucion. Para eso se utiliza el software Excelsior JET® y la
opcién JIT Compiler brindado por SUN en el compilador de Java. En este caso tam-
poco se encuentran diferencias sustanciales por lo que se opta por la opcién nativa
del compilador, que permite pre-compilar el codigo Java a cédigo de méquina antes
de ejecutarlo.

aExcelsior JET - http://www.excelsior-usa.com/jet.html
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4.3. Problemas Reales

Los problemas que resuelven o intentan resolver las diferentes metaheuristicas imple-
mentadas corresponden a problemas reales de asignacion de clases de la Facultad,
obtenidos de la informacion que dispone la bedelia de la Facultad ingresados en la
base de datos que se utiliza para resolver las asignaciones utilizando el software im-
plementado en el proyecto de grado sobre Tabu Search en el Problema de Asignacion
de Salones y Horarios [CPUO03].

La Facultad cuenta con 40 salones, las clases se dictan de lunes a viernes desde las 8:00
a las 23:00 horas y los sdbados desde las 8:00 a las 12:00 horas y como consecuencia
se cuenta con 158 medias horas disponibles para dar las clases por semana, por lo que
existen 6320 salones x horarios disponibles para asignar. De la informacién brindada
por bedelia se obtienen datos del segundo semestre del anio 2003 y del primer semestre
del ano 2004. Por lo que los problemas que se utilizan son (cuadro 4.1):

= 20032-1 - Asignacién de las clases de primer ano (158) de todas las carreras del
segundo semestre del ano 2003.

» 20032-5 - Asignacién de las clases de todos los anos (588) de todas las carreras
del segundo semestre del ano 2003.

= 20041-1 - Asignacién de las clases de primer ano (183) de todas las carreras del
primer semestre del ano 2004.

» 20041-5 - Asignacién de las clases de todos los anos (665) de todas las carreras
del primer semestre del ano 2004.

Cantidad
Problemas | Clases Salones Horarios
20032-1 158 40 158
20032-5 588 40 158
20041-1 183 40 158
20041-5 665 40 158

Cuadro 4.1: Problemas Reales.

Los problemas 20032-1 y 20041-1 son problemas menos restrictivos que los 20032-5
y 20041-5, ya que solo asignan las clases de primer ano de la Facultad utilizando los
mismo recursos de salones y horarios disponibles.
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4.4. Codificacion de la Soluciéon

En la formalizacién del problema (seccién 3.2) se definieron las variables de decisién:
X:CxSxH—{0,1}

donde

0% { 1 sila clase ¢ es programada en el salén s y la hora h,c € C,s € S,h € H
csh — :
0 sino.

La Facultad cuenta con 40 salones, se dictan clases de lunes a viernes de 8:00 hs. a
23:00 hs. y los dias sabados de 8:00 hs. a 12:00 hs. y la duraciéon de las mismas se
miden en cantidad de medias horas. Ademas se tiene aproximadamente un total de
600 clases en cada semestre. Por lo que se tiene:

» Clases = 1,..., |C| donde |C| ~ 600
» Salones = 1,...,|S| donde |S| = 40

» Horarios = 1, ..., |H| donde |H| = 158 (medias horas por semana)

Las variables X se pueden codificar como un array booleano de tres dimensiones, en
donde cada dimension representa las clases, los salones y los horarios. Esta manera
de codificar llevada a una estructura de datos en un lenguaje de programacion lleva
a tener un uso poco efectivo y eficiente de la memoria al tener una matriz de tres
dimensiones dispersa, es decir, en donde la mayoria de los valores son “False”. La
matriz tendria una dimensién de 600%40% 158 = 3792000 bytes (un byte por booleano)
~ 3703K B ~ 3,6 M B, y teniendo en cuenta que cada clase debe ser asignada a un
unico salén y como maximo no dura mas de 5 horas (generalmente las clases duran
1 hora y media o 2 horas) tenemos que, codificando de esta manera (como méaximo)
solo el 0,1 % (600810 ~ 59K B ~ 0,006/ B) de la matriz es utilizada efectivamente
para determinar la solucién.

Una opcién posible es codificar la solucién como un array de dos dimensiones, por
ejemplo en donde un indice son las clases, el otro los salones y el valor de la matriz
indica el horario asignado, cuadro 4.2.



4.4. CODIFICACION DE LA SOLUCION
) Jj X|i, 7] Largo Solucién
1| Clases | Salones | Horarios | 600 % 40 = 24000 ~ 48000B ~ 46,9K B
2 | Clases | Horarios | Salones | 600 *x 158 = 94800 ~ 1896008 ~ 185,2K B
3 | Salones | Horarios | Clases 40 % 158 = 6320 ~ 12640B ~ 12,3K B

ol

Cuadro 4.2: Codificacion mediante array de dos dimensiones.

Otra manera de codificar una solucién es mediante una array de una dimensién, por

ejemplo en donde el indice del array son las clases y el valor del array representan

los salones x horarios asignados, cuadro 4.3. Donde se definen Salones x Horarios
= {(s,h)/(s,h) € SxHNs € SANh e H}, Clases x Horarios = {(c,h)/(c,h) €
CxHANceCANhe H} y Clases x Salones = {(¢,s)/(¢c,s) €e Cx SAce CNs € S}.

i XTi Largo Solucién
4 Clases Salones x Horarios 600 ~ 12008 ~ 1,17TK B
5 Salones Clases x Horarios 40 ~ 80B ~ 0,08K B
6 Horarios Clases x Salones 158 ~ 3168 ~ 0,3K B
7 | Clases x Salones Horarios 600 * 40 = 24000 ~ 480008 ~ 46,9K B
8 | Clases x Horarios Salones 600 * 158 = 94800 ~ 1896008 ~ 185,2K B
9 | Salones x Horarios Clases 40 x 158 = 6320 ~ 12640B ~ 12,3K B

Cuadro 4.3: Codificacién mediante array de una dimension.

Analizando cada una de las opciones posibles de codificacién de la solucién se tiene

que:

Clases, Salones — Horarios, a una clase se le asigna un salén y el horario de
inicio de la misma, solo el 2,5 % de la matriz contiene informacién de la solucién
(600 % 1 = 600 ~ 1200B ~ 1,17TKB = 2,5%).

Clases, Horarios — Salones, a una clase se le asigna los horarios de dictado y
el salén, solo el 6% contiene informacién de la solucién (600 * 10 = 6000 ~
12000B ~ 11,7KB = 6 %).

Salones, Horarios — Clases, a cada salén y horario se le asigna la clase, el 95 %
contiene informacién de la solucién (600 = 10 = 6000 ~ 120008 ~ 11,7KB =
95 %).

Clases — Salones x Horarios, a cada clase se le asigna el salén y horario de co-
mienzo, el 100 % contiene informacién de la solucién (600 ~ 12008 ~ 1,17K B).

Salones — Clases x Horarios, no es aplicable para el tipo de problema, ya que
a un salon se le asigna varias clases en diferentes horarios.

Horarios — Clases x Salones, tampoco es aplicable, ya que se dictan diferentes
clases en forma simultanea.
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7. Clases x Salones — Horarios, idem 1.
8. Clases x Horarios — Salones, idem 2.

9. Salones x Horarios — Clases, idem 3.

Como consecuencia de lo anterior las opciones 5 y 6 no son aplicables para el tipo
de problema estudiado, las opciones 1, 2, 7 y 8 utilizan arrays demasiados grandes
y en donde un pequeno porcentaje de ellos es usado para determinar una solucion.
Por lo que se puede decir que la mejor manera de codificar una soluciéon al PASHA
es utilizar una de las opciones 3, 4 0 9.

En el proyecto de grado sobre utilizacién de Ant System en el Problema de Asignacion
de Horarios y Salones a Cursos [RC99], los autores realizan un estudio de cual es la
mejor manera de codificar la solucion para el problema y basan todo su trabajo
codificando la solucién como una matriz de dos dimensiones X|s,h] = ¢, donde ¢
indica la clase asignada o -1 en caso de que no se haya asignado ninguna clase, opcién
3, para el salén s y el horario h.

En el proyecto de grado sobre Tabu Search en el Problema de Asignacién de Salones
y Horarios [CPUO03|, los autores representan una solucién con un array de clases
X|e] = (s,h), donde (s, h) indica el salén de la clase y el horario de comienzo de la
misma, opcion 4.

La forma de representar una solucién en este trabajo se basa en la utilizada por
[CPUO03], en donde X : C' — S x H donde S x H = {(s,h)/(s,h) € Sx HAs €
SANh e H} osea que X(c) = (s,h) indica el salén s y el horario h de inicio de la
clase c.

4.5. Restricciones y Preferencias

Para evaluar una solucién obtenida, la funcién objetivo tiene en cuenta si se cumplen
o no las restricciones y las preferencias definidas en la formalizacion del PASHA
(seccién 3.2), de modo que la violacién de una de ellas se mide por un costo que
afecta el valor de la solucién.

Para el caso de las restricciones, el costo asociado a cada una es:

1. Cada clase tiene una duracién determinada (R1), la diferencia entre la duracién
y lo efectivamente asignado.

2. Una clase tiene un unico salén (R2), la cantidad de clases que tienen diferente
salon asignado.
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3. Un horario y salén se programan a una unica clase (R3), la cantidad de parejas
salén x horario asignados a mas de una clase.

4. Las clases se dictan dentro de los horarios validos (R4), es implicita y no afecta
el costo.

5. Todas las clases son programadas (R5), la cantidad de clases que no se asignaron.

6. El horario de cada clase es contiguo (R6), la cantidad de 1/2 horas de discon-
tinuidad de las clases.

7. Cada clase se dicta en el mismo dia (R7), la cantidad de clases que son asignadas
en diferentes dias.

8. Las clases de un grupo deben estar en el turno especificado (R8), la cantidad de
clases que todo o parte del horario asignado esta fuera del turno especificado.

9. Las clases de un grupo deben dictarse en diferentes dias (R9), la cantidad de
clases de cada grupo que se dictan el mismo dia.

y para las preferencias:

1. Superposicion, Las clases de una asignatura basica o obligatoria con un solo
grupo no se superponen (P1), la cantidad de 1/2 horas que se superponen esas
clases.

2. Preferencia de Horario (P2), la cantidad de clases asignadas fuera del horario
de preferencia.

3. Capacidad del Salén (P3), la cantidad de alumnos excedidos de la capacidad
del salén para cada clase asignada.

4. Recursos Necesarios (P4), la cantidad de clases asignadas a un salén sin los
recursos necesarios.

5. Contigiiiddad Horaria (P5), esta preferencia por su complejidad de implementa-
cién no es tenida en cuenta.

6. Desperdicio de Salén (P6), la cantidad de asientos desperdiciados del salén para
cada clase asignada a un salén.

7. Espaciamiento en Dias (P7), la cantidad de clases de cada grupo que no cumpla
el espaciamiento en la semana.

8. Similitud de Horario (P8), la diferencia de horarios (en 1/2 horas) de las clases
asignadas de cada grupo.

Las consideraciones anteriores son tenidas en cuenta para calcular la funcién objetivo.
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4.6. Funcién Objetivo

La funcién objetivo para una soluciéon cualquiera es el resultado de la suma de los
costos de las restricciones y preferencias ponderados por un peso asociado a cada uno
de ellos.

Los pesos asociados utilizados son los mismos que los utilizados en el proyecto de
grado sobre Tabt Search en el Problema de Asignacién de Salones y Horarios [CPU03],
cuadro 4.4 (originalmente determinados con los usuarios del sistema).

Pesos
R1 | 100.000
R2 | 100.000
R3 | 5.000
R4 0
R5 | 50.000
R6 | 100.000
R7 | 100.000
R8 | 5.000
R9 | 100.000
P1 400
P2 | 4.000
P3 5
P4 50
P5 0
P6 1
p7 150
P8 10

Cuadro 4.4: Pesos asociados a las restricciones y preferencias.

La funcién objetivo se define como:

9 8
f= ZpesoRi X costoR; + Z pesoP; x costoP;
i=1 i=1

4.7. Algoritmos Genéticos

Los GA son una técnica robusta y generalmente pueden ser utilizados para una amplia
gama de problemas de optimizaciéon combinatoria. En esta seccién se presenta la
adaptacién de los GA al PASHA (seccién 3.2).
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4.7.1. Codificando el PASHA

Antes de utilizar GA se debe dar la forma de codificar los cromosomas. Para codi-
ficar las soluciones al PASHA se utiliza codificaciéon directa con multiples simbolos
(seccion A.2.2).

El problema consiste en asignar las clases a los diferentes salones y horarios y la
Facultad cuenta con aproximadamente 40 salones, 600 clases y 158 horas de clases
semanales (medias horas) (seccion 4.4).

Utilizando una representacion directa de multiples simbolos, una solucion al problema
se puede representar con un cromosoma compuesto por genes de nimeros enteros.

Posicion Valor Largo

Cromosoma, Gene Cromosoma
1 Clase Salén x Horario 600
2 Salon Clase x Horario 40
3 Horario Clase x Salén 158
4 | Clase x Salén Horario 24.000
5 | Clase x Horario Salén 94.800
6 | Salén x Horario Clase 6.320

Cuadro 4.5: Codificacién de la Solucién en un Cromosoma.

En el cuadro 4.5 se presentan las posibles maneras de codificar una solucion del
problema en un cromosoma de nimeros enteros, en donde las clases, los salones y los
horarios pueden ser codificados como posicién en el cromosomas ¢ o como valor de los
genes ;.

Xi | Xo | Xap == Xit=-|Xn2 | Xt | Xo

1 2 3 i n2 n1 n

Figura 4.1: Cromosoma para el PASHA.

Las posibles maneras de codificar una soluciéon en un cromosoma son las siguientes
(figura 4.1):

1. Clases — Salones x Horarios, la clase i (determinada por la posicién i en el
cromosoma) se le asigna el salén x horario determinado por ;. Esta manera de
codificar implicitamente cumple la restriccién 2 del PASHA (cada clase tiene
un tdnico salén).

2. Salones — Clases x Horarios, no es aplicable para esta manera de codificar el
cromosoma, ya que a un salén ¢ se le puede asignar mas de una clase x horario
Z; por semana.
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3. Horarios — Clases x Salones, idem al anterior, se dictan varias clases simultanea-
mente en varios salones en cada horario .

4. Clases x Salones — Horarios, a cada clase x salén i se le asigna el horario x;.
Esta codificacion necesita de cromosomas muy grandes y que ademas gran parte
del cromosoma no brinda informacién de la solucién.

5. Clases x Horarios — Salones, para cada clase x horario ¢ se le asigna un salén
z;. Idem anterior.

6. Salones x Horarios — Clases, cada salén x horario 7 en el cromosoma se le asigna
una clase x;. Esta manera de codificar implicitamente cumple la restriccion 3 del
PASHA (un horario y salén se programan a una tunica clase). Esta manera de
codificar genera cromosomas grandes, que ademas, como las clases mas largas
duran 5 horas (10 1/2 horas), por lo menos la mitad del cromosoma no contiene
informacion de la solucion.

Coémo consecuencia, la mejor manera de codificar el PASHA en un cromosoma directo
de multiples simbolos es que la posicién en el cromosoma determine la clase y el valor
del gen en esa posicién el salén y el horario asignado (inicio de la clase).

4.7.2. Aptitud, Poblaciéon Inicial y Operaciones Genéticas

Funciéon de Aptitud

Generalmente la funcion de aptitud esta compuesta por la funcién objetivo del proble-
ma y una funcién de castigo. Para el problema tratado en este trabajo no se considera
la funcion de castigo, ya que la no factibilidad de las soluciones pueden ser castigadas
en la funcién objetivo aumentando el peso del no cumplimiento de cada restriccion.
Como para este problema, el objetivo es minimizar el costo, la funcién de aptitud es
el inverso de la funcién objetivo.

Poblacién Inicial

La poblacién inicial puede ser generada en forma aleatoria, para cada clase (deter-
minado por la posicién en el cromosoma) se le asigna aleatoriamente un salén x
horario cualquiera o puede ser generada mediante la utilizacién de un procedimiento
constructivo (seccién 4.10).
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Reproduccion y Seleccién

La operaciéon de reproduccion selecciona las soluciones de la poblacion anterior pa-
ra realizarles las operaciones genéticas. En esta adaptacion se considera la seleccion
proporcional a la aptitud, por ranking y por torneo. En esta adaptacion se elige reem-
plazar todas las soluciones de la poblacién anterior por los generados en la seleccion
y luego de aplicar las operaciones genéticas.

Cruzamiento

Para realizar el cruzamiento de dos cromosomas de la poblacion se generan en forma
aleatoria las posiciones (segtn el valor del pardmetro que indica la cantidad de puntos
de cruzamiento) en el cromosoma por donde se realizard el cruzamiento.

Mutacion

La mutacién en la adaptacion de GA consiste en variar el salén x horario asignado a
una clase segtin la probabilidad de mutacion para todas las clases de cada cromosoma
de la poblacion. La variacién se hace simplemente asignando una pareja salén x horario
generada en forma aleatoria.

4.7.3. Pseudocddigo GA

La estructura del algoritmo GA para el PASHA se muestra en los algoritmos 1, 2, 3, 4
y 5. Los pardmetros que controlan el algoritmo son:

» tipoy;, el Tipo de Poblacién Inicial (aleatoria o construida),

s tamano,, el Tamano de la Poblacion,

s tiempo,, el Tiempo de Ejecucién del algoritmo, medido en minutos,

= tipo,, el Tipo de Reproduccién (proporcional a la aptitud, ranking o torneo),
= puntos., la cantidad de Puntos de Cruzamiento,

= probabilidad,, la Probabilidad de Cruzamiento,

= probabilidad,,, la Probabilidad de Mutacion y

= probabilidady, la Probabilidad de Torneo a aplicar en la reproduccion por torneo.
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Algorithm 1 Metaheuristica GA
P=InicializarPoblacién(tipo,;, tamano,)

Smejor,global = @

t = 0 {tiempo de ejecucion}

while ¢ < tiempo, do
@=ReproducciéonPoblacion( P, tipo,, probabilidad,)
Q=CruzamientoPoblacién(Q, puntos., probabilidad..)
Q=MutaciénPoblacién(Q, probabilidad,,)
EvaluarPoblacion(Q)
P = ActualizarPoblacion(Q, tamano,)
Smejor_globat= MejorSolucion(Sy,ejor_giobat, MejorPoblacién(P))
i + + {incrementar el tiempo de ejecucion}

: end while

— = =
NP2

Algorithm 2 InicializarPoblacion(tipo,;, tamano,)

if tipoy,=Aleatoria then
P=InicializarPoblaciénAleatoria(tamano,)

end if

if tipo,;=Construida then
P=InicializarPoblaciénConstruida(tamano,)

end if

Algorithm 3 ReproducciénPoblacion (P, tipo,, probabilidad,)

1: if tipo,=Proporcional a la Aptitud then

2:  @=ReproducciénProporcional Aptitud(P)
3: end if

4: if tipo,=Ranking then

5. @Q=ReproducciénRanking(P)

6: end if

7. if tipo,=Torneo then

8:  @=ReproducciénTorneo(probabilidad,)
9: end if

Algorithm 4 CruzamientoPoblacion(Q, puntos., probabilidad,)
1: for all (¢, ¢q2) € Q x QA Probabilidad(probabilidad,) do
2: @ = QU Cruzamiento(qi, g2, puntos..)
3: end for

Algorithm 5 MutacidnPoblacion(Q, probabilidad,y,)
1: for all (¢) € Q do
2:  for all (¢) € g/ Probabilidad(probabilidad,,) do
3: ¢ = Mutacién(c)
4:  end for
5. end for
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4.8. Busqueda Tabu

El TS es utilizado en una una amplia gama de problemas de optimizacién combina-
toria. En esta seccion se presenta la adaptacion del TS al PASHA formulado en el
capitulo 3.

La adaptacién de TS al PASHA se basa en la realizada en el proyecto de grado so-
bre Tabu Search en el Problema de Asignacién de Salones y Horarios [CPUO03]. A
la adaptacion e implementacion realizada en el proyecto de grado, para este trabajo,
se mejord el algoritmo de calculo de la funcién objetivo (el mismo es utilizado tam-
bién por las otras metaheuristicas) de manera de hacerlo més eficiente en tiempo de
ejecucion.

4.8.1. Definicién del Vecindario y Movimientos Vecinos

Un movimiento vecino a una solucién S cualquiera es la asignacion a una clase de un
salén x horario distinto al actual, de manera que el vecindario de S se define como

N(S) = {5’/S’ difiere de S en un movimiento}.

En el proyecto de grado [CPUO03]| al construir el conjunto de vecinos de una solucién
se tiene en cuenta que el movimiento genere una solucién que cumpla las restricciones
1y 7°. El método implementado permite realizar movimientos que generan soluciones
no factibles (solo controlan las restricciones 1 y 7) y los autores fundamentan esta
eleccion, basado en el estudio realizado de trabajos anteriores, en el sentido de evitar
que el algoritmo quede estancado en un minimo local y que no pueda salir de ¢l al no
encontrar soluciones vecinas factibles. De esta manera logran interconectar el espacio
se soluciones factibles.

4.8.2. Lista Tabu

En la implementacién de TS para el PASHA se consideran dos listas tabu:

» Lista Tabu Clase

s Lista Tabu Salén Horario

En la Lista Tabu Clase se guardan las clases que son asignadas en cada movimiento
y en la Lista Tabu Salén Horario se guarda la clase y el saléon x horario asignado al
mismo en cada movimiento.

PCada clase tiene una duracién determinada y cada clase se dicta en el mismo dfa.



60CAPITULO 4. ADAPTACION E IMPLEMENTACION DE LAS METAHEURISTICAS

Cuando la clase ¢ se mueve a un salén x horario (s, h) se agrega c en la Lista Tabu Clase
v (¢, (s,h)) en la Lista Tabu Salén Horario. Esto significa que durante cierto tiempo
la clase ¢ no se puede mover y que durante otro tiempo no se puede mover a (s, h).
La implementacion de la segunda lista tabu tiene sentido siempre que sea mas larga
que la Lista Tabu Clase.

Cuando el nimero de clases en conflicto es pequeno (menos de un 7% de la cantidad
de clases que se manejan), la primer lista tabti puede prohibir los movimientos que
llevan a una solucién vecina adecuada. En este caso, no se tiene en cuenta el status
de tabu de un movimiento si es generado por la primer lista.

4.8.3. Criterio de Aspiracion

El criterio de aspiracién indica el valor al que se aspira llegar de la funciéon objetivo
desde una solucion S. Para el caso del PASHA se define la funcién de aspiracién como:

A(f(S)> = f(Smejor,global)

O sea que un movimiento que esté en las listas tabu solo es aceptado si mejora el
valor de la funcién objetivo de la mejor solucién obtenida hasta ese momento.

4.8.4. Pseudocddigo TS

La estructura del algoritmo TS para el PASHA se muestra en el algoritmo 6. Los
parametros que permiten controlar el algoritmo son:

tiempo,, el Tiempo de Ejecucion,

tipos;, el Tipo de Solucion Inicial,

cantidady,, la Cantidad de Soluciones Vecinas V,

largoy., €l largo de la Lista Tabu Clase L. y

largoysy, €l largo de la Lista Tabu Salén Horario Lgp,.

El procedimiento InicializarSolucion genera la solucion inicial, que puede ser una solu-
cién generada en forma aleatoria o mediante la utilizacién de un método constructivo.
GenerarVecinos construye un subconjunto del vecindario de Sucruar (V' C N (Sactuat))
y ElegirMejorVecino elige el mejor movimiento de V' que no esté en la listas tabu o
que cumpla el criterio de aspiracion. Si v # () aplica el movimiento en Syeua v S€
actualizan las listas tabu y la mejor solucién global. El procedimiento termina la
ejecucion cuando llegue al tiempo maximo determinado.
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Algorithm 6 Metaheuristica T'S
Sactuar = InicializarSolucién(tipos;)
L. = @ {Lista Tabu Clase}
Ly, = O {Lista Tabu Salén Horario}
Smejor,global = Sactual
t = 0 {tiempo de ejecucién}
while ¢ < tiempo, do
V' = GenerarVecinos(N (Saetual ), cantidads,)
v = ElegirMejorVecino(V, L., L)
Sactual = AplicarMovimiento(v)
L.= L. Clase(v)
Lg, = Lg, U SalonHorario(v)
Smejor,global = M€j0r<sactual> Smejor,global)
t + + {incrementar el tiempo de ejecucién}
: end while

= = = e
Ll

4.9. Optimizaciéon por Colonia de Hormigas

Los tipos de problemas que se pueden resolver con los algoritmos ACO son los que
se pueden representar como un grafo ponderado G = (N, A), donde A es el conjunto
de aristas que conectan los nodos N (ver apéndice A). En esta seccién se presenta la
adaptacion de los algoritmos ACO al PASHA formulado en el capitulo 3.

Para el caso del PASHA se tiene que el conjunto de nodos del grafoes N = CU(Sx H),
osea N ={ce C}U{(s,h)/(s,h) e SxHANse SANhe H} y A={a,s/r e CAs €
S x H} en donde A es el conjunto de aristas que unen las clases con las parejas saléon
x horario, es decir A = {(c, (s,h))/c€ C A (s,h) e Sx HANse€ SANhe H}.

El conjunto de soluciones factibles S que cumplen las restricciones €2, esta incluido
en el conjunto potencia de A, S C Pot(A). El problema es encontrar el s,,: € S que
minimice la funciéon de costo C.

Existen dos formas de que las hormigas construyan una solucién en el grafo G =
(N, A) donde N = C'U(S x H), una es que las hormigas recorran las clases y para cada
una de ellas intenten asignar una pareja salén x horario segin la regla de transicién,
y la otra opcién es que cada hormiga recorra los salones x horarios e intente asignar
una clase.

En el proyecto de grado sobre utilizacién de Ant System en el Problema de Asignacion
de Horarios y Salones a Cursos [RC99], los autores justifican el uso de la segunda
opcidén, o sea que cada hormiga recorra los salones x horarios y les asigne una clase.
Pero con esta opcién, tuvieron que modificar el comportamiento bésico del algoritmo
para evitar que las hormigas asignen a los primeros salones x horarios todas las clases
(la regla de transicién indica que clase asignar, pero no si es mejor para la solucién
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global no asignarle ninguna clase a una pareja salén x horario) controlando la codicia
del método. La mejor respuesta de si asignar o no una clase deberia responderse en
el contexto de la solucién global construida y se considera que mientras se construye
la solucion, esa respuesta no se puede contestar de la mejor forma. Por ésta razén
es que en la adaptacién de los algoritmos ACO al PASHA se considera la opcion de
recorrer las clases y asignarles los salones x horarios.

4.9.1. Visibilidad

Generalmente la visibilidad se define como el beneficio de elegir cierto camino, dado
por la informacion heuristica. En el caso del PASHA esa informacion esta dada por
el costo asociado a cada posible eleccion y el costo estd dado por el cumplimiento de
las restricciones y preferencias. De la manera que las hormigas construyen su solu-
cién, solo generan soluciones factibles, o sea que las soluciones construidas cumplen
implicitamente las restricciones. La mejor manera de medir la visibilidad de una hor-
miga posicionada en una clase es calcular el valor total de las preferencias teniendo en
cuenta la solucién construida hasta el momento (de las clases visitadas con anteriori-
dad por la misma) y las posibles asignaciones de salones x horarios. De esta manera
la visibilidad queda definida por:

8
Nesh = 1/(1 + ZpesoB X costoP;)

=1

Las preferencias se separan en dos grupos: locales y globales. Las locales son aquellas
que su valor no depende de la asignacion, sino que directamente el valor es calculado
para cada par (clase, (salén, horario)) (no depende de los pasos anteriores o posteriores
de la hormiga. Y las globales son las que su valor depende de la asignacion construida
hasta ese momento por la hormiga. Las locales se pueden calcular previamente y no
varian durante la ejecucién de los algoritmos, sin embargo, las globales se tienen que
calcular en cada paso. Las preferencias locales son las preferencias 3, 4 y 5, y las otras
son preferencias globales.

4.9.2. Actualizacion del Rastro

El rastro dejado por una hormiga puede reflejarse en las aristas del grafo basicamente
en dos formas: cada vez que la hormiga recorre una arista se actualiza el rastro de
esa arista inmediatamente y el rastro de todas las aristas recorridas por la hormiga
se actualiza luego que la misma terminé su recorrido.

En su forma mas simple, el rastro sélo indica que una arista fue recorrida, no im-
portando que tan bueno haya sido elegir esa arista o que tan buena resulte ser la
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solucién construida. Es decir, en este sentido todos los caminos tomados tienen la
misma bondad.

Una alternativa posible es obtener la cantidad de rastro a actualizar en las aristas
segun que tan buena sea la soluciéon encontrada por la hormiga. En este caso, la mejor
o peor solucion es determinada por el valor de la funcién objetivo.

La actualizacién del rastro, elegida en este trabajo, para cada arista visitada es la
siguiente:

1/C(S)

donde C(S) es el valor de la funcién objetivo para la solucién S construida por la
hormiga.

4.9.3. Pseudocddigo AS

La estructura del algoritmo AS para el PASHA se muestra en los algoritmos 7, 8, 9
y 10. Los parametros que controlan el algoritmo son:

= tiempo,., el Tiempo de Ejecucién del algoritmo, medido en minutos,
= m, la Cantidad de Hormigas utilizadas en cada iteracién,

= 79, el Rastro Inicial para cada clase, salén y horario,

= p, la Evaporacion del rastro,

= o, la Ponderacion del Rastro 7, y

[, la Ponderacion de la Visibilidad 7.
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Algorithm 7 Metaheuristica AS

InicializarParametros()

Smejor,global =0

t =0 {tiempo de ejecucién}

forallce C,se S,he€ H do
Tesh = T0

end for

while t < tiempo, do
GeneraciéonActividadHormigas()
EvaporaciénFeromonay()
i + + {incrementar el tiempo de ejecucién}

: end while

— =
—- O

Algorithm 8 GeneracionActividadHormigas()

1: for k =1 to m {ntmero de hormigas} do
2:  NuevaHormiga(k)
3: end for

Algorithm 9 NuevaHormiga(k)

1: L* = @ {lista tabi de (s, h) asignados por la hormiga k}
2: S¥ = (@ {solucién construida por la hormiga k}
3: for all ¢ € C {cada clase en orden decreciente en importancia} do
4:  NF=ConstruirConjuntoVecinos(c,L* S*) {(s,h) ¢ L* y S*U(c,s,h) cumple
restricciones}
for all (s,h) € N*¥ do

ph, = [Tesh]®[nesn]”

cs (t,iyenk et [meeil”

end for

{(s,h)} = AplicarDecisiéonHormiga(c, P, N'¥)
S* = S*U{(c,s,h) /(s h) € {(s. 1) }}

10:  LF=LFU{(s,h)}

11: end for

12: Spejor_giobar= MejorSolucién(Syejor_giobals Sk)

Algorithm 10 EvaporacionFeromona()

. for all (¢, s,h) do
Tesh = (1 - p)-Tcsh
end for
: for k =1 to m {nimero de hormigas} do
for all (c,s,h) € S* do
Tesh = Tesh + ]-/C(Sk)
end for
end for

PN g Wy
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4.9.4. Pseudocddigo ACS

La estructura del algoritmo ACS para el PASHA se muestra en los algoritmos 11, 12, 13
y 14. Los parametros que controlan el algoritmo son:

= tiempo,., el Tiempo de Ejecucién del algoritmo, medido en minutos,
= m, la Cantidad de Hormigas utilizadas en cada iteracién,

= 79, el Rastro Inicial para cada clase, salén y horario,

= p, la Evaporacién del rastro,

= ¢o, la Probabilidad g, y

0, la Ponderacion de la Visibilidad 7.

Algorithm 11 Metaheuristica ACS
InicializarPardmetros()

Smejor,global =0

t = 0 {tiempo de ejecucion}

forallce C,s€ S,he€ H do
Tesh = T0

end for

while t < tiempo, do
GeneracionActividadHormigas()
AccionesGlobales|()
i + + {incrementar el tiempo de ejecucion}

: end while

_ =
_= O

Algorithm 12 GeneracionActividadHormigas()
1: for k =1 to m {ntmero de hormigas} do
2:  NuevaHormiga(k)

3: end for




66CAPITULO 4. ADAPTACION E IMPLEMENTACION DE LAS METAHEURISTICAS

Algorithm 13 NuevaHormiga(k)

1: L* = @ {lista tabi de (s, h) asignados por la hormiga k}

2: S* = () {solucién construida por la hormiga &}

3: for all ¢ € C' {cada clase en orden decreciente en importancia} do

4:  NF=ConstruirConjuntoVecinos(c,L* ,S*) {(s,h) ¢ LF y S¥U(c,s, h) cumple
restricciones}

5. for all (s,h) € N¥ do
6: bcsh = Tesh-Mesh
7. end for
8: ¢ = GenerarValorRandémico(0, 1)
9: if ¢ < g then
10: {(s,h)} = max(been, N¥)
11:  else
12: for all (s,h) € N*¥ do
. E o _ behs
13: Desh = Z(t,i)e.’\/’f bets
14: end for
15: {(s,h)} = AplicarDecisiéonHormiga(c, P, N'*)
16:  end if

17 SF = S*U{(c,s,h)/(s,h) € {(s,h)}}
18 LF=LFUJ{(s,h)}

190 Trs=(1—¢).Trs + .70

20: end for

Algorithm 14 AccionesGlobales()

for all S* do
BusquedalLocal(S*) {opcional}
end for
Sinejor_actuar= MejorSolucion(S*)
if Mejor(Smejor,actualy Smejor,global) then

Smejor,glabal = Smejor _actual

end if

for all (¢, s, h) € Smejor_giobar dO
{el procedimiento EvaporaciénFeromona() es sustituido por lo siguiente}
Tesh = (1 - p)j-csh + p/C(Smejor,global)

: end for

—_ =
_= O

4.9.5. Pseudocédigo MMAS

La estructura del algoritmo MMAS para el PASHA se muestra en los algorit-
mos 15, 16, 17 y 18. Los parametros que controlan el algoritmo son:

= tiempo,., el Tiempo de Ejecucién del algoritmo, medido en minutos,

= m, la Cantidad de Hormigas utilizadas en cada iteracién,
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" Tpin, €l Rastro Minimo,
" Timaz, €l Rastro Méximo,
= p, la Evaporacion del rastro,

= @, la Ponderacion del Rastro 7, y

0, la Ponderacion de la Visibilidad 7.
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Algorithm 15 Metaheuristica MMAS

—_ =
- O

InicializarParametros()

Smejor,global =0

t =0 {tiempo de ejecucién}

forallce C,se S,he€ H do
Tesh = T0

end for

while ¢ < tiempo. do
GeneraciéonActividadHormigas()
AccionesGlobales()
i + + {incrementar el tiempo de ejecucién}

. end while

Algorithm 16 GeneracionActividadHormigas()

1:
2:
3:

for k =1 to m {nimero de hormigas} do
NuevaHormiga(k)
end for

Algorithm 17 NuevaHormiga(k)

1: L* = @ {lista tabi de (s, h) asignados por la hormiga k}
2:
3: for all ¢ € C {cada clase en orden decreciente en importancia} do

4:  NF=ConstruirConjuntoVecinos(c,L*,S*) {(s,h) ¢ L¥ y S*¥U(c,s, h) cumple

10:
11:

S* = () {solucién construida por la hormiga &}

restricciones}
for all (s,h) € N¥ do
ok, = [Tesh]® [nesn]”
csh (ti)eNk [Teti]® [Me:]?
end for

{(s,h)} = AplicarDecisiénHormiga(c, P, N'¥)
Sk = g* U{(Cv 8, h)/(sv h) S {<S7 h)}}
Lk =1r* U{(57 h)}

end for
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Algorithm 18 AccionesGlobales()

for all S* do
BiisquedaLocal(S*) {opcional }
end for
Simejor_actuar= MejorSolucién(S¥)
if Mejor(smejor,actuah Smejor,global) then

Smejor,global = Smejor,actual

end if
Smejor: DeCiSién(Smejor,actuala Smejor,global)
{el procedimiento EvaporaciénFeromona() es sustituido por lo siguiente}
for all (¢,s,h) do
Tesh = (1 - p)-Tcsh
: end for
: for all (¢, s, h) € Spejor dO
Tesh = Tesh + 1/C(Smejor>
: end for
. for all (¢, s,h) do
if 7., < Tinin then

e e e e T e = T e T e T
S S R el =

Tesh = Tmin
end if
if 7.4 > Timee then

O R Ry
MY

Tesh = Tmax
end if
. end for

[\)
w

4.10. Soluciones Iniciales

Tanto T'S como GA utilizan como punto de partida una o mas soluciones al problema.
Para ambos casos las soluciones iniciales utilizadas pueden ser generadas en forma
aleatoria o mediante la utilizacién de un método constructivo goloso (greedy).

El método utilizado para construir soluciones iniciales se basa en la forma que utiliza
una hormiga en ACO para construir una solucion, solo que en este caso la hormiga
no tiene en cuenta el rastro sino que solo maneja la visibilidad para decidir que
nodo recorrer en el proceso de construccién. En el algoritmo 19 se muestra como se
construyen las soluciones iniciales.

En la generacién de soluciones iniciales en forma aleatoria simplemente para cada
clase se le asigna un salén x horario en forma aleatoria.

En el caso de soluciones construidas, las mismas son soluciones factibles que cumplen
todas las restricciones y las generadas en forma aleatoria generalmente no son solucio-
nes factibles. En todos los casos las soluciones iniciales construidas por el algoritmo 19
son de mejor costo que las soluciones manuales construidas en bedelia y las obtenidas
en el proyecto de grado [CPU03].
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Algorithm 19 Solucionlnicial
1: L = {lista tabt de (s, h) asignados}
2: S = O {solucién construida}
3: for all ¢ € C {cada clase en orden decreciente en importancia} do
4:  N.=ConstruirConjuntoVecinos(c, L, S) {(s,h) ¢ Ly SU(c,s,h) cumple res-

tricciones}
for all (s,h) € N, do
— Mcsh
DPesh DN Teti
end for

{(s,h)} = AplicarDecisiéonHormiga(c, P, N.)
S = SU{(C7 S, h)/(s7 h) = {(57 h‘)}}

10 L=LU{(s,h)}

11: end for

4.11. Calibracion de las Metaheuristicas

Desde siempre en la utilizacion de metaheuristicas para resolver los problemas de
optimizacién, los investigadores se han encontrado que una parte muy importante
de sus investigaciones y la que determina en buena medida el buen desempeno de
una metaheuristica es el de encontrar el mejor seteo de valores de los pardmetros
que controlan los algoritmos. A pesar de la importancia del problema, poco se ha
podido avanzar en este tema. Ciertamente existen guias que pretenden ayudar al in-
vestigador a encontrar los mejores valores. Pero todavia hoy en dia, la mejor o peor
calibraciéon de los pardmetros queda basado en la intuiciéon y experiencia del investi-
gador, basandose en una metodologia de ensayo y error. Sin embargo, en los tltimos
anos, se estan empezando a utilizar herramientas de simulacién en la calibracion de
las metaheuristicas, uno de ellas es la utilizacién de andlisis factorial [LK91], pero no
se encuentra util su aplicacién en este trabajo, por lo que el método de calibracion se
basa en la observacién del comportamiento de los diferentes algoritmos al variar los
valores de los parametros.

4.12. Determinacion de Valores de los Parametros

Para determinar los mejores valores de cada pardmetro para cada metaheuristica
adaptada e implementada para resolver el PASHA se realiza una serie de ejecuciones
de los algoritmos variando los valores de los diferentes pardmetros (ver apéndice B).
Para cada variacion de los parametros se realizaron 5 corridas de 30, tomando siempre
las mismas soluciones iniciales (para TS y GA) construidas y aleatorias generadas
antes de realizar la calibracion (ver seccién B.2). En el siguiente cuadro ( 4.6) se
muestra el mejor resultado obtenido en todas las ejecuciones para cada metaheuristica
y cada problema (20032-5 y 20041-5 definidos en la seccién 4.3) y el mejor promedio
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obtenido para cada una de las 5 ejecuciones variando cada parametro.

Problemas

20032-5 20041-5
Metaheuristica | mejor promedio mejor promedio
GA 563762 597403.20 118992 127478.6
TS 240178 258416.20 59594 65486
AS 223544  229812.2 35913  39396.8
ACS 229649 234325.60 29664 31543.40
MMAS 219444  226214.20 36278 38769

Cuadro 4.6: Mejores costos obtenidos (ejecuciones de 30’ realizadas en la calibracién).

Luego de un extenso estudio y de experimentacion se puede concluir que los mejores
resultados se obtienen para:

= Algoritmos Genéticos (algoritmo 1) fijando:

e ¢l Tipo de Poblaciéon Inicial en Construida, con las soluciones iniciales
construidas tienen mejor costo que las soluciones iniciales aleatorias, lo
que hace que el algoritmo se comporte mejor en los tiempos utilizados
para la calibracién.

e ¢l Tipo de Reproducciéon en Ranking, sin embargo con reproduccion por
Torneo con una probabilidad de Torneo en el entorno de 0.2 se obtienen
resultados similares.

e ¢l Tamano de la Poblacién en 20 individuos, al aumentar el tamano de la
poblacién el algoritmo converge mas lento a buenas soluciones, estando la
performance muy atada al tiempo de ejecucién.

e la cantidad de Puntos de Cruzamiento entre 50 y 90, sin embargo no se
observan grandes diferencias entre los diferentes valores del parametro.

e la Probabilidad de Cruzamiento entre 0.6 y 0.9, no existen diferencias
grandes entre los diferentes valores del pardmetro.

e la Probabilidad de Mutacién en 0.005 y
e la Probabilidad de Torneo en 0.2, si se utiliza Tipo de Reproduccién por
Torneo.
» Tabt Search (algoritmo 6) fijando:
e ¢l Tipo de Solucién Inicial en Construida, idem que para Algoritmos Genéti-
COS.
e la Cantidad de Soluciones Vecinas en 500,

e ¢l Largo de la Lista Tabu Clase entre 30 y 100 y
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e ¢l Largo de la Lista Tabi Salén Horario entre 30 y 200 (el largo de esta
lista debe ser mayor que el Largo de la Lista Tabu Clase).

» Ant System (algoritmo 7) fijando:

e la Cantidad de Hormigas entre 2 y 40,

e ¢l Rastro Inicial entre 1 y 50, no se observan diferencias de resultado de-
pendiendo del valor inicial del rastro

e la Evaporacion entre 0.0005 y 0.001,
e la Ponderacién del Rastro entre 0.01 y 10 y
e la Ponderacion de la Visibilidad entre 20 y 30.

= Ant Colony System (algoritmo 11) fijando:

e la Cantidad de Hormigas entre 5 y 10,

e ¢l Rastro Inicial entre 2 y 50,

e la Evaporacién en 0.05,

e la Evaporacién Local entre 0.0005 y 0.3,

e la Probabilidad q0 entre 0.7 y 0.9 y

e la Ponderacién de la Visibilidad entre 30 y 50.

» MAX — MZIN Ant System (algoritmo 15) fijando:

e la Cantidad de Hormigas entre 10 y 30,
e el Rastro Minimo entre 0.2 y 20,

e ¢l Rastro Méximo entre 1 y 100,

e la Evaporacion entre 0.01 y 0.05,

e la Ponderacién del Rastro en 5y 10 y
e la Ponderacién de la Visibilidad en 50.

4.13. Conclusiones sobre la Calibracion de las Me-
taheuristicas

Algunas conclusiones que se pueden deducir de la calibracién de parametros para las
diferentes metaheuristicas implementadas son dadas a continuacion:

= Los resultados obtenidos con soluciones iniciales construidas siempre son de me-
nor costo que los obtenidos con soluciones aleatorias, en los tiempos de ejecuciéon
manejados en la calibracién.
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= Los parametros son robustos, ya que el comportamiento es similar para los
diferentes problemas.

= Corridas con los mismos valores de los parametros devuelven resultados simila-
res.

= Ademsds, una vez fijados los diferentes valores “razonables”que pueden tomar
los pardmetros (paso 3 de la calibracién), éstos no presentan gran sensibilidad
a los cambios de sus respectivos valores.

Estas consideraciones son validas para todas las metaheuristicas consideradas en este
trabajo.



Capitulo 5

Resultados Obtenidos

5.1. Introduccion

En el capitulo anterior se adaptaron las diferentes metaheuristicas para poder resol-
ver el PASHA y se realiz6 una calibracion de los parametros de las mismas. En este
capitulo se muestran los resultados obtenidos con las mismas, de manera de deter-
minar, en lo posible, una recomendacion de cual de las metaheuristicas es la mejor
en términos de la calidad de la soluciéon obtenida, medida en costo, asi como en la
velocidad de convergencia a buenas soluciones.

En las siguientes secciones se describen los “problemas reales” utilizados en la com-
paracion, la forma de comparacion utilizada, los valores tomados de los parametros y
finalmente los resultados obtenidos.

5.2. Datos Reales del PASHA

Como resultado de los trabajos de grado anteriores [RC99] y [CPU03], en la actualidad
en el sistema de apoyo realizado para la Bedelia de la Facultad se cuenta con datos
reales del segundo semestre del ano 2003 y del primer semestre del anio 2004. Teniendo
en cuenta que para un mismo semestre pero en diferentes anos lectivos la realidad del
problema no varia en mayor medida, se puede considerar que con los datos de los dos
semestres (aunque de diferentes afios) se tiene la informacién completa de la realidad
de la asignacién de clases en la Facultad para cada ano.

Analizando los datos de las dos instancias del problema, se observa que para el primer
semestre del 2004 los datos que determinan la preferencia 2* no estan completos y si

aPreferencia de Horario: Todas las clases se programan dentro del horario de preferencia especi-
ficado.

73
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estan completos para el segundo semestre del 2003. Por lo que al tener incompleta
una de las instancias para el problema definido hace que el problema original varie
su definicién segun los datos reales que se tiene. Como consecuencia no es el mismo
problema para el segundo semestre del 2003 que para el primer semestre del 2004.

En el primer semestre del 2004 de 665 clases solo 24 clases tiene especificado un
horario de preferencia y para el segundo semestre del 2003 de un total de 588 clases,
368 clases tienen especificado la preferencia de horarios. El resto de las clases tienen
como preferencia de horario todo el dia.

Al tener una instancia del problema con los datos incompletos segun la definicion
formal del PASHA lleva a transformar el problema original a un nuevo problema que
no considere esa preferencia.

Por lo que originalmente se tienen dos instancias del problema:

» 20032-5 - Asignacién de las clases de todos los anos (588) de todas las carreras
del segundo semestre del ano 2003.

» 20041-5 - Asignacién de las clases de todos los anos (665) de todas las carreras
del primer semestre del ano 2004.

Y para el nuevo problema sin considerar la preferencia 2:

= 20032-5s/P2 - Asignacién de las clases de todos los anos (588) de todas las
carreras del segundo semestre del ano 2003 pero sin considerar preferencia 2.

» 20041-5s/P2 - Asignacién de las clases de todos los anos (665) de todas las
carreras del primer semestre del ano 2004 pero sin considerar preferencia 2.

5.3. Plan de Experimentacion

Para obtener los resultados del comportamiento de las diferentes metaheuristicas re-
solviendo el PASHA, primero se toman los mejores valores de los parametros obtenidos
en el anélisis de sensibilidad de los mismos (seccién 4.12 y apéndice B), luego con es-
tos valores de los diferentes parametros, se toman los problemas 20032-5 y 20041-5
(seccion 4.3) y se realiza una corrida de 12 horas (720 minutos) para cada una de
las metaheuristicas y cada uno de los problemas, teniendo un tiempo total de ejecu-
cién de 120 horas (5 * 2 % 720" = 7200" = 120hs). Debido a los resultados obtenidos
en la calibracién (apéndice B) en donde las corridas con los mismos valores de los
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parametros devuelven resultados similares, se determina realizar una corrida para ca-
da metaheuristica y cada problema y aumentar considerablemente el tiempo total de
ejecucién de cada una de las corridas (12 horas).

En cada iteracién se obtiene el tiempo de ejecucion hasta el momento (entre 0’ y 7207),
el costo de la mejor solucion obtenida en esa iteracién y el costo de la mejor solucion
obtenida hasta ese momento. Ademas para cada minuto se conoce la descomposicién
de los diferentes sumandos (separados en funcién de las restricciones y preferencias)
del costo de la mejor solucién obtenida hasta ese momento. De esta manera para
cualquier minuto en la ejecucion se conoce la mejor solucion de la iteracion actual, la
mejor solucién global y a su vez la composicién de la misma.

Luego se realiza el mismo procedimiento para los problemas 20032-5s/P2 y 20041-
5s/P2.

5.4. Valores de los Parametros

Los pardametros que se utilizan para cada metaheuristica se muestran en los cuadros
5.1, 5.2, 5.3, 5.4 y 5.5. Se utilizan los mismos valores de los parametros para todos
los problemas de modo que no se hace diferencia entre un problema y otro.

Parametro Valor
Tipo de Poblacion Inicial C
Tipo de Reproduccién R
Tamano de la Poblacién 20
Puntos de Cruzamiento 50

Probabilidad de Cruzamiento | 0.9
Probabilidad de Mutacion 0.005
Probabilidad de Torneo 0.0

Cuadro 5.1: Parametros utilizados con Algoritmos Genéticos.

Parametro Valor
Tipo de Solucién Inicial C
Cantidad de Soluciones Vecinas | 500
Largo Lista Tabtu Clase 100
Largo Lista Tabtu Salén Horario | 200

Cuadro 5.2: Parametros utilizados con Buisqueda Tabu.
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Parametro Valor
Cantidad de Hormigas 40
Rastro Inicial 50

Evaporacion 0.0005
Ponderacién del Rastro 10
Ponderacién de la Visibilidad 20

Cuadro 5.3: Parametros utilizados con Ant System.

Parametro Valor
Cantidad de Hormigas 10
Rastro Inicial 50
Evaporacion 0.05
Evaporacion Local 0.1
Probabilidad q0 0.9
Ponderacién de la Visibilidad | 30

Cuadro 5.4: Pardmetros utilizados con Ant Colony System.

Parametro Valor
Cantidad de Hormigas 10
Rastro Minimo 0.2
Rastro Maximo 10

Evaporacion 0.001
Ponderacién del Rastro 0.5
Ponderacién de la Visibilidad | 20

Cuadro 5.5: Parametros utilizados con MAX — MZN Ant System.

5.5. Problemas 20032-5 y 20041-5

Los mejores costos obtenidos por las metaheuristicas para los problemas 20032-5
y 20041-5 se muestran en el cuadro 5.6 y también se muestran las diferencias en

porcentaje con la mejor soluciéon obtenida.
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Problemas
Metaheuristica 20032-5 20041-5
GA 226255 +15.76% 52737 +104.54%
TS 195449 0.00% 38098  +47.76 %
AS 225237 +15.24% 37163  +44.14%
ACS 227431 +16.36% 25783 0.00%
MMAS 223346 +14.27% 37821  4+46.69 %

Cuadro 5.6: Mejores Costos obtenidos.

5.5.1. Resultados Obtenidos con el Problema 20032-5

Para el problema 20032-5 el mejor resultado se obtiene utilizando Tabu Search y para
las otras metaheuristicas se obtienen costos superiores entre un 14.27 % y 16.36 %.

En la figura 5.1 se compara el costo de la mejor solucién global obtenida para cada
metaheuristica en funciéon del tiempo de ejecucion y en la figura 5.2 se muestran
las diferencias en porcentaje de los costos obtenidos con AS, ACS, MMAS y GA
contra el costo obtenido por TS en funcién del tiempo, donde costo_relativo, =
100, ostoa—costors 7 o — {GA, AS, ACS, MMAS}.

costors

500000

E 20032-5| TS GA AS ACS MMAS
450000 \
400000 \

330000

costo

300000

250000

200000

150000 T T T T T T T T T T T

tiempo (hs)

Figura 5.1: Comparacion de los Costos obtenidos para 20032-5.
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Figura 5.2: Comparacion relativa de los Costos obtenidos para 20032-5.

5.5.2. Resultados Obtenidos con el Problema 20041-5

Para el problema 20041-5 el mejor resultado se obtiene utilizando Ant Colony Sys-
tem y para las otras metaheuristicas se obtienen costos entre un 44.14 % y 104.54 %
superiores.

En la figura 5.3 se compara el costo de la mejor solucién global obtenida para cada
metaheuristica en funciéon del tiempo de ejecucién y en la figura 5.4 se muestran
las diferencias en porcentaje de los costos obtenidos con AS, MMAS, TS y GA
contra el costo obtenido por ACS en funcién del tiempo, donde costo_relativo, =

100, costos=costoacs /5 — (TS, GA, AS, MMAS}.

costoacs
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Figura 5.3: Comparacion de los Costos obtenidos para 20041-5.
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Figura 5.4: Comparacion relativa de los Costos obtenidos para 20041-5.
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5.5.3. Mejores Soluciones Obtenidas

En las figuras 5.5 y 5.6 se muestran para las mejores soluciones obtenidas por cada
metaheuristica la descomposicion del costo en el correspondiente valor de cada uan
de las preferencias y en las figuras 5.7 y 5.8 la descomposicién en porcentajes de cada
costo. Es de destacar que todas las metaheuristicas utilizadas construyen soluciones
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factibles, es decir que cumplen con todas las restricciones del problema.

250000

20032-5

150000

200000 ﬁ ﬁ = :

costo

100000

50000

AS

ACS

MMAS
metaheuristica

|=P1 P2 OP3 mP6 OP7 mP8|

TS

Figura 5.5: Composicion del Costo obtenido para 20032-5.
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20041-5

50000

40000

20000

costo

N

10000
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ACS

MMAS
metaheuristica

GA

[2P1 BP2 O P3 BP6 OP7 mP3]

Figura 5.6: Composiciéon del Costo obtenido para 20041-5.



5.6. PROBLEMAS 20032-55/P2'Y 20041-5S/P2 81

20032-5

100%

90%

80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

costo

AS ACS MMAS GA TS
metaheuristica

|[=P1 BP2 OP3 BP6 OP7 mP8|

Figura 5.7: Composicion en porcentaje del Costo obtenido para 20032-5.
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Figura 5.8: Composicion en porcentaje del Costo obtenido para 20041-5.

5.6. Problemas 20032-5s/P2 y 20041-5s/P2

Los mejores costos obtenidos para los problemas 20032-5s/P2 y 20041-5s/P2 (los
problemas originales 20032-5 y 20041-5 pero sin considerar la preferencia 2°) y para
cada metaheuristica se muestran en el cuadro 5.7 y también se muestran las diferencias
en porcentaje con la mejor solucién obtenida.

PPreferencia de Horario: Todas las clases se programan dentro del horario de preferencia especi-
ficado.
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Problemas
Metaheuristica 20032-5s/P2 20041-5s/P2
GA 39508 +33.93% 51265 +90.97 %
TS 35481 +20.27% 34405 +28.17%
AS 32331 +9.60% 33666 +25.41%
ACS 29500 0.00% 26844 0.00 %
MMAS 33136 +12.33% 32918 +22.63%

Cuadro 5.7: Mejores Costos obtenidos 20032-5s/P2 vs. 20041-5s/P2.

5.6.1. Resultados Obtenidos con el Problema 20032-5s/P2

Para el problema 20032-5s/P2 el mejor resultado se obtiene utilizando Ant Colony
System y para las otras metaheuristicas se obtienen costos entre un 9.60 % y 33.93 %
superiores.

En la figura 5.9 se compara el costo de la mejor solucién global obtenida para cada
metaheuristica en funcion del tiempo de ejecucion y en la figura 5.10 se muestran
las diferencias en porcentaje de los costos obtenidos con AS, MMAS, TS y GA
contra el costo obtenido por ACS en funcién del tiempo, donde costo_relativo, =
100, ostoa—costorcs /g = {T'S GA, AS, MMAS}.

costoac s

20032-59»‘P2| TS GA AS ACS MMAS

100000 %
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5 6
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Figura 5.9: Comparacién de los Costos obtenidos para 20032-5s/P2.
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Figura 5.10: Comparacién relativa de los Costos obtenidos para 20032-5s/P2.

5.6.2. Resultados Obtenidos con el Problema 20041-5s/P2

Para el problema 20041-5s/P2 el mejor resultado se obtiene utilizando Ant Colony
System y para las otras metaheuristicas se obtienen costos entre un 22.63 % y 90.97 %
superiores.

En la figura 5.11 se compara el costo de la mejor solucién global obtenida para cada
metaheuristica en funcién del tiempo de ejecucién y en la figura 5.12 se muestran
las diferencias en porcentaje de los costos obtenidos con AS, MMAS, TS y GA
contra el costo obtenido por ACS en funciéon del tiempo, donde costo_relativo, =
100, @stoe—costoscs ) 3 = (TS GA, AS, MMAS}.

costoacs
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Figura 5.11: Comparacién de los Costos obtenidos para 20041-5s/P2.
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Figura 5.12: Comparacién relativa de los Costos obtenidos para 20041-5s/P2.
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5.6.3. Mejores Soluciones Obtenidas

En las figuras 5.13 y 5.14 se muestran para las mejores soluciones obtenidas por
cada metaheuristica la descomposicién del costo en el correspondiente valor de cada
preferencia y en las figuras 5.15 y 5.16 la descomposicién en porcentajes de cada
costo. Es de destacar que todas las metaheuristicas utilizadas construyen soluciones
factibles, es decir que cumplen con todas las restricciones del problema.

20032-5s/P2

35000
]

AS ACS MMAS GA TS
metaheuristica

|EP1 OP3 BP6 OP7 mP3 |

Figura 5.13: Composicién del Costo obtenido para 20032-5s/P2.
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[5P1 oP3 mP6 OP7 mP8]

Figura 5.14: Composicién del Costo obtenido para 20041-5s/P2.
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20032-5s/P2
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Figura 5.15: Composicién en porcentaje del Costo obtenido para 20032-5s/P2.
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Figura 5.16: Composicién en porcentaje del Costo obtenido para 20041-5s/P2.

5.7. Analisis de los Resultados

5.7.1. Problemas 20032-5 y 20041-5

Para el problema 20032-5 el mejor costo se obtiene con TS (195449). Los algoritmos
ACO tienen un comportamiento similar, obteniendo costos superiores en el entorno de
un +15% (AS-225237-15.24 %, ACS-227431-16,36 % y MM AS-223346-14.27 %) no
existiendo diferencias significativas que permitan decir cual algoritmo es mejor que
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otro. Aunque TS es el que da el mejor resultado, recién después de la primer hora logra
superar el desempeno de los algoritmos ACO y éstos a partir de esa hora obtienen
costos superiores en el entorno de un 15 %. Finalmente GA recién en las dltimas dos
horas de ejecucion logra acercarse a los costos obtenidos con los algoritmos ACO.

Para el problema 20041-5 el mejor costo se obtiene con ACS (25783). Los algoritmos
AS vy MMAS construyen soluciones de costo superior en el entorno de un +45%
(AS-37163-44.14% y MMAS-37821-46.69 %) y durante la ejecucién las soluciones
obtenidas se mantienen entre un 20 % y 45 % por encima de ACS. En el caso de TS
recién en las ultimas dos horas de ejecucion se aproxima a las soluciones obtenidas con
AS y con MMAS. Sin embargo GA no logra converger a las soluciones obtenidas
por las otras metaheuristicas obteniendo soluciones de costo superior al doble del
obtenido con ACS.

5.7.2. Problemas 20032-5s/P2 y 20041-5s/P2

Para el problema 20032-5s/P2 el mejor costo se obtiene con ACS (29500). Los al-
goritmos AS y MMAS construyen soluciones de costo superior en el entorno de un
+10 % (AS-32331-9.60 % y MMAS-33136-12.33 %) y durante la ejecucién las solu-
ciones obtenidas se mantienen entre un 10 % y 20 % por encima de ACS. En el caso
de TS se acerca en costo a menos de un 20 % por encima del costo recién luego de la
séptima hora de ejecucion y GA se mantiene lejos de los costos obtenidos con ACS
durante toda la ejecucién.

Para el problema 20041-5s/P2 el mejor costo se obtiene con ACS (26844). Los al-
goritmos AS y MMAS construyen soluciones de costo superior en el entorno de un
+24 % (AS-33666-25.41 % y MMAS-32918-22.63 %) y durante la ejecucién las solu-
ciones obtenidas se mantienen entre un 20 % y 30 % por encima de ACS. En el caso de
TS recién en la ultima hora de ejecucion se aproxima a menos de un 30 % por encima
del costo obtenido con ACS. Sin embargo GA no logra converger a las soluciones

obtenidas por las otras metaheuristicas obteniendo soluciones de costo el doble del
obtenido con ACS.

5.7.3. Conclusiones

Las diferentes metaheuristicas no se comportan igual para los dos semestres analiza-
dos, para el segundo semestre del 2003 se obtiene la mejor solucién con Tabu Search
y para el primer semestre del 2004 con Ant Colony System. Esto se debe a que el
comportamiento de las diferentes metaheuristicas estd fuertemente influenciado por
los datos del problema real. El problema para el segundo semestre del 2003 esta com-
pleto y en el primer semestre del 2004 faltan la mayoria de los datos de una de las
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preferencias.

Al redefinir el problema eliminando la preferencia incompleta se obtienen resultados
similares para los dos semestres, en ambos Ant Colony System es el que obtiene la
mejor solucion, seguidos por los otros dos algoritmos ACO y luego por Busqueda
Tabu y por ultimo por Algoritmos Genéticos.

Algoritmos ACO

El comportamiento de los algoritmos ACO es similar independiente del problema,
en los primeros minutos comienzan construyendo soluciones muy buenas y no logran
grandes mejoras a pesar de estar varias horas ejecutdndose, por lo que no se logra
gran convergencia de los algoritmos.

Puntualmente, el comportamiento de AS y MMAS es similar independientemente
del problema analizado, tanto en velocidad de convergencia como en las soluciones
obtenidas. Sin embargo, en el caso de ACS se tiene el mismo comportamiento solo
para el problema 20032-5 (problema con los datos completos), pero obtiene mejores
soluciones para los otros problemas.

Se puede concluir que dentro de los algoritmos ACO, ACS parece ser la mejor opcion
para los problemas sin la preferencia 2 y que para el problema completo, se obtienen
resultados similares con las tres opciones.

Busqueda Tabu

Con Busqueda Tab se obtiene el mejor resultado para el problema completo (20032-
5), pero para los otros problemas recién en las iltimas horas de ejecucién logra apro-
ximarse a las soluciones obtenidas con ACO.

Aunque Busqueda Tabtu en un problema obtiene la mejor soluciéon y para los otros
problemas recién en las ltimas horas de ejecucion se acerca a las soluciones obtenidas
por los algoritmos ACQO, en la primera hora de ejecuciéon siempre los mejores resultados
se obtienen con los algoritmos ACO.

Algoritmos Genéticos

En todos los casos analizados los Algoritmos Genéticos son los que obtienen la peor
solucion.
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5.7.4. Busqueda Tabtu vs. Ant Colony System

Para el problema completo (20032-5) se obtiene la mejor solucién con Bisqueda Tab,
pero para los otros problemas considerados ACS es con el que se obtiene la mejor
solucion.

La preferencia 2 para el problema 20041-5 casi que no se considera, esto es por los
datos cargados del problema y a diferencia del problema 20032-5 que si se indica
para todas las clases el horario de preferencia y el turno para el grupo. Esto hace
que las metaheuristicas para el problema 20032-5 se encuentren muy limitadas en
encontrar mejores soluciones por el peso de esa preferencia en el costo total (entre
un 40 % y 60 %). Esto podria hacer que las diferentes metaheuristicas lleguen a un
nivel de soluciones que no puedan mejorar, ya que una mejora en los costos de las
otras preferencias, hace que varie muy poco la visibilidad o la aptitud. Lo que hace
que probabilisticamente sea similar elegir esas soluciones. Sin embargo Tabu Search
no utiliza esa informacion relativa al costo por lo que se puede justificar el porque
obtiene la mejor solucion para este problema.

Para el problema 20041-5 al no tener el peso en el costo de la preferencia 2, los
cambios en las otras preferencias afectan en mayor medida la visibilidad y la aptitud,
por lo que en este caso las metaheuristicas se comportan diferente para este problema.
Similar es el caso para los problemas modificados 20032-5s/P2 y 20041-5s/P2.






Capitulo 6

Conclusiones

En este tltimo capitulo se presentan los principales objetivos alcanzados en este tra-
bajo, asi como las conclusiones a las que se puede llegar luego del desarrollo de todo
el trabajo. Algunas especulaciones sobre los resultados obtenidos y finalmente las
posibles direcciones para encarar una investigacion futura también son presentados.

6.1. Objetivos Alcanzados

Esta tesis se planted como objetivo principal la adaptacion, implementacion y apli-
cacién de un conjunto de metaheuristicas para el Problema de Asignacién de Salones
y Horarios a Asignaturas.

Los principales objetivos planteados fueron:

= Realizar una actualizacion del estado del arte en cuanto al problema de progra-
macion de horarios.

» Construir un motor de metaheuristicas.

= Obtener un informe sobre calibrado y comparacion de las mismas.

Como primera etapa del trabajo, se realizé un exhaustivo estudio sobre los diferentes
métodos existentes utilizados en la resolucion de los diferentes tipos de problema de
programacion de horarios. Para esto primero se presenté formalmente el problema,
sus diferentes variaciones y un estudio de los diferentes métodos y técnicas utilizados
para su solucién. Dentro de esos métodos y técnicas se nombran: métodos exactos,
métodos secuenciales, métodos de agrupamiento, enfoque basado en restricciones,
métodos metaheuristicos y métodos hiperheuristicos. Como resultado se obtiene una
extensa lista de referencias bibliograficas.
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De ese estudio solo se encontré una investigacién que compare diferentes metaheuristi-
cas aplicadas a un problema de programacién de horarios [RDSCT02] de forma similar
al realizado en esta tesis, enmarcado dentro de las actividades de investigacion del
proyecto Europeo “Metaheuristic Network”?.

Como segunda etapa de este trabajo, se describié y se formaliz6 el problema real
de la Facultad (PASHA) y luego se presenté su formulacién matematica. Luego se
realizé un estudio de las caracteristicas principales de las metaheuristicas mas uti-
lizadas (Algoritmos Genéticos, Bisqueda Tabi, Ant System, Ant Colony System y
MAX — MIN Ant System) y su adaptacién e implementacion al problema real de
la Facultad.

Luego de implementadas, se realizé una calibracién de los diferentes pardmetros que
controlan los algoritmos y finalmente la obtenciéon de los resultados aplicando las
mismas a instancias reales del problema.

6.2. Conclusiones

Las principales conclusiones obtenidas en este trabajo son:

Desempeno de las Metaheuristicas

El buen o mal desempeno de las diferentes metaheuristicas implementadas depende
fuertemente de los datos del problema. Para el problema con todos los datos com-
pletos (20032-5) el mejor resultado se obtiene con Bisqueda Tabi, para las otras
metaheuristicas, al cabo de un tiempo prolongado de bisqueda, se obtienen resulta-
dos similares, en el entorno de un 15% superiores. Sin embargo, para el problema
sin considerar la preferencia 2P los mejores resultados se obtienen con Ant Colony
System, seguido de Ant System, MAX — MZN Ant System y finalmente Buisqueda
Tabu y Algoritmos Genéticos.

Los diferentes algoritmos ACO implementados y aplicados a los diferentes problemas
considerados tiene un comportamiento similar a lo largo de la ejecucion, en velocidad
para encontrar buenas soluciones y en la calidad de las mismas.

En todas las instancias del problema estudiado, Algoritmos Genéticos es con el que
se obtiene los peores resultados. Un justificativo se puede encontrar en que la gran
mayoria de los cruzamientos generan soluciones no factibles que son descartadas. En la
seccién 6.4.1 se encuentran algunas sugerencias para intentar mejorar la convergencia.

#Metaheuristic Network - http://www.metaheuristics.org
PPreferencia de Horario: Todas las clases se programan dentro del horario de preferencia especi-
ficado.
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Con los resultados obtenidos, en principio, considerando el problema completo, como
se defini6é originalmente y con todos los datos, se deberia considerar a Busqueda
Tabu como la mejor opcién. Pero sin duda, al ser un problema cuya soluciéon depende
fuertemente de los datos, a priori para cada semestre nuevo considerado para realizar
la asignacién, en principio, se deberia tener en cuenta al menos a Busqueda Tabu y
Ant Colony System como métodos para solucionarlo.

Calibracién de los Parametros

Las metaheuristicas no presentan gran sensibilidad a los cambios de los valores de los
parametros, de la calibracién se deduce que pudiendo definir valores razonables para
c/u de ellos, teniendo en cuenta consideraciones de tiempo de ejecucién, memoria, etc.
las metaheuristicas convergen a soluciones razonables y no muy diferentes en término
de costo entre si. Por eso no se utilizan otras técnicas existentes, como ser analisis de
factores [LK91] y si solamente ensayo y error.

Soluciones iniciales aleatorias vs. construidas

Tanto Algoritmos Genéticos como Busqueda Tabi necesitan una o mas soluciones
iniciales, la eleccion de soluciones aleatorias parece generar diversidad pero su costo
esta muy lejos de las soluciones aceptables, lo que hace que la convergencia sea muy
lenta y no se hace manejable en tiempos razonables. Por eso con los tiempos maneja-
dos en este trabajo (maximo de 12 horas), tanto para TS como para GA se obtienen
mejores resultados partiendo de soluciones construidas y no aleatorias. Igual queda
abierta la posibilidad de investigar el comportamiento de estas metaheuristicas con
soluciones iniciales aleatorias (siempre y cuando se logre mejorar la velocidad de con-
vergencia de ambos métodos). En todos los casos las soluciones iniciales construidas
por el algoritmo 19 son de mejor costo que las soluciones manuales construidas en
bedelia y las obtenidas en el proyecto de grado [CPUO03].

6.3. Evolucion del Modelo

Originalmente, en el proyecto de grado [CPU03] el problema se formulé considerando
como restriccion la superposicién de clases® y como preferencia el que todas las clases
sean programadas. De esta manera se le daba mas importancia a que no se superpu-
sieran las clases de una misma asignatura con un solo grupo a que todas las clases
sean programadas.

“Superposicién: Las clases de una asignatura bdsica u obligatoria con un solo grupo no se super-
ponen.
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Considerando el problema original, debido a los datos reales, los algoritmos ACO son
los nicos que encuentran soluciones factibles, y Algoritmos Genéticos y Busqueda
Tabtu construyen soluciones no factibles y no logran converger a soluciones factibles.
De modo que, con ésta situacién, no es posible realizar una comparacion real de las
metaheuristicas y se decide modificar la definicién del problema para permitir que
todas las metaheuristicas consideradas converjan a soluciones factibles. Para eso se
considera la superposicion de clases como una preferencia y que todas las clases sean
programadas como una restriccion (restriccién 5 y preferencia 1).

6.4. Investigaciones y Trabajo Futuro

De los resultados obtenidos en el presente trabajo se dejan planteadas algunas ideas
para realizar en un futuro:

= Extender la investigacién a los otros tipos de problemas de programacion de
horarios que tiene la Facultad:

e Programacion de Horarios de Clases incorporando los profesores, amplian-
do el problema para incorporar en la asignacion a los profesores.

e Programacion de Horarios de Parciales y Examenes, en el cual en vez de
considerar una semana en el cual asignar las clases regulares, tomar el
tiempo total del periodo y asignarles los diferentes parciales y examenes.

Realizar mejoras a las metaheuristicas implementadas, ver seccion 6.4.1.

Implementar la preferencia 5¢ que en el proyecto de Taller V original [CPU03|
no se implemento por su complejidad y en este trabajo tampoco se tuvo en
cuenta.

= Incorporar nuevas restricciones y preferencias, es razonable asumir que desde el
ano 2003 hasta la fecha en la Bedelia de la Facultad cuentan con experiencia
en el uso de la aplicacién y las condiciones planteadas en el ano que se hizo el
relevamiento del problema hayan variado.

Incorporar las metaheuristicas implementadas al sistema que utilizan en bedelia,

de manera de brindarle al usuario la opcién de elegir que método utilizar y
asi también poder utilizar la solucién obtenida por uno de los algoritmos (por
ejemplo de ACS) como solucién inicial para TS, etc.

Realizar un estudio en el resto de la Universidad de la Republica analizando la

posibilidad de extender el uso de la herramienta a las otras facultades.

dContigiiidad Horaria: Los tedricos y préacticos de una asignatura se dictan en horarios contiguos.
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= Incorporar otras metaheuristicas, como Simulated Annealing, Algoritmos Meméti-
cos e investigar la aplicacion de métodos hibridos.

6.4.1. Mejoras de las Metaheuristicas

Se implementaron las diferentes metaheuristicas adaptando las mismas en su forma
basica. Algunas ideas que se pueden incorporar a las metaheuristicas para tratar de
mejorar la performance de cada una de ellas son dadas a continuacién.

Algoritmos ACO

= Incorporar la bisqueda local para ACS y MMAS, que por razones de eficiencia
en tiempo no se tuvo en cuenta. Analizar si la demora al realizar una busqueda
local se justifica en funcién de la obtencion de mejores soluciones.

= Incorporar a los algoritmos las adaptaciones realizadas en uno de los proyectos
anteriores [RC99]. Una de ellas es la de realizar asignaciones en bloque, una vez
que se asigna la primera clase de un grupo asignar las restantes al mismo salén
y horario en los otros dias de la semana. De esta manera el algoritmo se hace
mas “deterministico”, pero se debe evaluar si es conveniente o no segun el resto
de las restricciones y preferencias.

» Realizar un estudio mas detallado del efecto del rastro y de la visibilidad en la
regla de transicion.

» Variar la cantidad de rastro depositado en relacién al costo de la solucién ob-
tenida. Cambiar 1/C(S) por k/C(S) incorporando un nuevo pardmetro que
determine la cantidad de feromona depositada en cada arista en funcion del
costo.

» Recorrer los salones x horario asignando las clases [RC99].

= Debido a que mientras una hormiga construye una solucién, para una clase pue-
de existir un conjunto muy grande de posibles movimientos (salén x horario)
incrementando el tiempo de ejecucién. En estas situaciones, se puede limitar el
tiempo utilizando una lista de movimientos candidatos conteniendo los movi-
mientos mas promisorios del vecindario.

Algoritmos Genéticos

» Cambiar la Funcién de Aptitud en funcion del valor de la Funcién Objetivo del
problema. La aptitud se calcula como 1/C(S), pero se puede variar a 1/(1 +
C(S)) 0 1/(1 4+ C(S)?) o también escalar la aptitud antes de la seleccién.
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Variar las probabilidades de cruzamiento y mutacién durante la ejecucion

Dejar el mejor padre de una generacién a otra, o sea no sustituir toda la pobla-
cién, sino hacer sustitucién parcial (elitismo).

Aplicar busqueda local en cada cromosoma.

Mejorar las operaciones de Cruzamiento y Mutacién (Check and Repair) de
manera que de su aplicacién se obtengan cromosomas factibles, es decir, que
no transformen soluciones factibles en soluciones no factibles y que haga que se
descarten de la poblacién

Implementar el cruzamiento uniforme (Uniform Crossover).

Para cada cromosoma identificar las clases asignadas que aportan menor aptitud
y aplicarles la operacién de Mutacién (Violated Direct Mutation).



Apéndice A

Metaheuristicas

A.1. Introduccion

Las Metaheuristicas [CDM196] surgen derivadas de la observacién de los procesos que
ocurren en los fendmenos fisicos, bioldgicos y sociales de la naturaleza, extrayendo de
esos fenémenos ciertas caracteristicas que pueden ser aplicadas en la resolucién de los
problemas de optimizacién combinatoria NP-completos. Una de las caracteristicas
que tienen las metaheuristicas es que han sido definidas de manera de que sean robus-
tas (aplicables a una gran variedad de problemas con una minima, si fuera necesario,
modificacion de su definicién bésica) y efectivas como herramientas de optimizacion,
las cuales comienzan con una solucién inicial o una poblacion de individuos iniciales y
se van modificando iterativamente hasta que se llegue a la condicion de fin, la cual se
puede definir como haber obtenido una solucién considerada aceptable o bien llegar
al nimero méaximo de iteraciones.

Cada metaheuristica cumple que:

Se aplica utilizando cierto niimero de ciclos, hasta satisfacer criterio de fin.

Utiliza uno o més “agentes” (neuronas, particulas, cromosomas, hormigas, etc.).

En caso de multiples agentes tiene definido un mecanismo de competicién-
cooperacion.

Permite modificar los parametros y la representacién del problema.

En este capitulo se presentan una descripcion detallada de cada metaheuristica im-
plementada en esta tesis: Algoritmos Genéticos, Busqueda Tabt, Ant System, Ant
Colony System y MAX — MZN Ant System.
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A.2. Algoritmos Genéticos

A.2.1. Introduccion General

Los Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms, GA) fueron introducidos primero por
Holland [Hol75] como un algoritmo robusto de bisqueda. Mas tarde, especialmente
en los trabajos de Goldberg [Gol89] fueron utilizados como técnica de optimizacion.

Los GA son métodos adaptativos que se pueden utilizar para implementar busque-
das y problemas de optimizacion. Ellos estan basados en los procesos genéticos de
organismos bioldgicos, codificando una posible solucién al problema en un cromoso-
ma compuesto por una cadena de bits o caracteres. Estos cromosomas representan
individuos que son llevados a lo largo de varias generaciones, en forma similar a las
poblaciones naturales, evolucionando de acuerdo a los principios de seleccién natural
y supervivencia del mas apto, descritos por primera vez por Charles Darwin en su
libro “Origen de las Especies”.

Emulando los procesos de seleccién natural y supervivencia del mas apto, los GA
son capaces de evolucionar soluciones a problemas del mundo real. En la naturaleza,
los individuos compiten entre si por recursos tales como comida, agua y refugio.
Adicionalmente, los animales de la misma especie normalmente antagonizan para
obtener una pareja. Aquellos individuos que tengan mas éxito tendran probablemente
un numero mayor de descendientes, por lo tanto, mayores probabilidades de que sus
genes (unidad bésica de codificacién de cada uno de los atributos de un ser vivo) sean
propagados a lo largo de sucesivas generaciones. La combinacion de caracteristicas de
los padres bien adaptados en un descendiente, puede producir muchas veces un nuevo
individuo mejor adaptado que cualquiera de sus padres a las caracteristicas del medio
ambiente. Holland, a fines de la década del 60, estaba consciente de la importancia de
la seleccion natural y desarrollé una técnica que permitio incorporarla en un programa
de computadora. Y los objetivos de su investigacion fueron dos:

= abstraer y explicar rigurosamente el proceso adaptativo de los sistemas naturales
y

» disenar sistemas artificiales que retuvieran los mecanismos mas importantes de
los sistemas naturales.

Resumiendo, su objetivo era lograr que las computadoras aprendieran por si mismas.
A la técnica que inventé Holland se le llamo originalmente Planes Reproductivos,
pero se hizo popular bajo el nombre de Algoritmos Genéticos tras la publicacién de
su libro [Hol75].
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En este sentido los GA son: “Algoritmos de busqueda basados en los mecanismos de
seleccion natural y genética natural. Combinan la supervivencia de los mas compatibles
entre las estructuras de cadenas, con una estructura de informacion ya aleatorizada,
intercambiada para construir un algoritmo de busqueda con algunas de las capacidades
de innovacion de la busqueda humana.”

Una definicién bastante completa es la dada por John Koza [Koz92|: “Es un algorit-
mo matemdtico altamente paralelo que transforma un conjunto de objetos matemdti-
cos individuales con respecto al tiempo usando operaciones modeladas de acuerdo al
principio Darwiniano de reproduccion y supervivencia del mds apto y tras haberse
presentado de forma natural una serie de operaciones genéticas de entre las que se
destaca la recombinacion sexual. Cada uno de estos objetos matemdticos suele ser una
cadena de caracteres (letras o nimeros) de longitud fija que se ajusta al modelo de las
cadenas de cromosomas y se les asocia con una cierta funcion matemdtica que refleje
su aptitud.”

Los GA utilizan una analogia directa del fenémeno de la evolucion en la naturale-
za. Trabajan con una poblacion de individuos, cada uno representando una posible
soluciéon a un problema dado. A los individuos mas adaptados se les da la oportu-
nidad de reproducirse mediante cruzamientos con otros individuos de la poblacién,
produciendo descendientes con caracteristicas de ambos padres. Los miembros menos
adaptados poseen pocas probabilidades de que sean seleccionados para la reproduc-
cién y desaparecen. Una nueva poblacion de posibles soluciones es generada mediante
la seleccién de los mejores individuos de la generacion actual, emparejandolos entre
ellos para producir un nuevo conjunto de individuos. Esta nueva generacién contiene
una proporcién més alta de las caracteristicas poseidas por los mejores miembros de
la generacion anterior. De esta forma, a lo largo de varias generaciones, las buenas
caracteristicas son difundidas a lo largo de la poblaciéon mezclandose con otras. Favo-
reciendo el emparejamiento de los individuos mejor adaptados es posible recorrer las
areas mas prometedoras del espacio de bisqueda.

Existen tres operaciones basicas que contribuyen a la evolucion:

= Reproduccion: cada individuo se reproduce segun cierta probabilidad.

» Cruzamiento: dos individuos cruzan su material genético, o sea cada uno es
dividido en dos o mas partes y las partes son cruzadas. De esta manera dos
nuevos individuos son creados.

= Mutacién: es la introduccion en forma aleatoria de un nuevo individuo, usual-
mente producto del cambio de un gen de un individuo. Esta operaciéon no debe
ser utilizada demasiado (generalmente en el orden de 1 en 1000) ya que el GA se
puede convertir en una busqueda al azar, pero su utilizacion asegura que todos
los puntos en el espacio de busqueda tengan probabilidad de ser examinados.
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Dado un problema de optimizacion, se define la Funcién de Aptitud (Fitness) como
la funcién objetivo del problema y cada individuo de la poblacion representa una de
las soluciones factibles. Los GA tienen como objetivo encontrar un individuo de la
poblacién que tenga el mejor valor de aptitud. Inicialmente el algoritmo define en
el tiempo 0 una poblacién inicial S?,S9,...,.S) de p individuos, generalmente selec-
cionados de forma aleatoria, para la cual se busca cual es el mejor individuo, donde
cada individuo consiste en una coleccién (usualmente un string) de elementos atémi-
cos llamados “genes”. Cada gen toma su valor en un conjunto predeterminado. En
cada paso t del algoritmo se realiza la generaciéon St, St ... S; y se trabaja sobre la
poblacién modificando sus componentes. Las modificaciones ocurren de acuerdo a las
reglas genéticas, implementadas por las operaciones genéticas definidas anteriormen-
te. La reproduccién selecciona uno por uno los individuos en ¢t 4+ 1 a partir de los de
t a través de un sorteo. El sorteo se realiza segiin las probabilidades de reproduccion
basadas en su funcién de aptitud. Luego a cada par de individuos de la poblacion
obtenida se le aplica el cruzamiento con una probabilidad de cruzamiento p.. Y final-
mente a la poblacién obtenida se le aplica la mutacion con probabilidad de mutacién
pm- Cuando el criterio de parada es satisfecho se devuelve la mejor solucién obtenida.
Generalmente se usan dos criterios de parada: correr el algoritmo durante un nimero
maximo de generaciones o detenerlo cuando la poblacién se haya estabilizado, o sea
cuando todos o la mayoria tengan la misma aptitud. Los principales parametros que
controlan el método son:

= el tamano de la poblacion p,
= la probabilidad de cruzamiento p., y

» la probabilidad de mutacion p,,.

La estructura genérica del algoritmo GA se muestra en el algoritmo 20.

Algorithm 20 Metaheuristica GA
1: InicializarPoblacién(S?)
2: EvaluarPoblacién(S°)
3: while criterio terminacién no satisfecho do
4:  S""1= Reproduccién(S?)
5. S'l= Cruzamiento(S**1)
6:  S*'= Mutacién(S*)
7. t=t+1
8
9

EvaluarPoblacién(S?)
: end while

El poder de los GA proviene del hecho de que la técnica es robusta y puede manejar
exitosamente un amplio rango de problemas, incluso algunos que son dificiles de re-
solver por otros métodos. Los GA no garantizan que encontraran la solucién éptima
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al problema, pero son generalmente buenos encontrando en corto tiempo buenas so-
luciones a los problemas. Donde existan técnicas especializadas para la resolucién de
problemas, éstas superaran facilmente a los GA tanto en velocidad como en precisién.
El campo principal de aplicacién es en donde no existan este tipo de técnicas o donde
no se puedan aplicar.

A.2.2. Codificacion de la Solucion

En GA, un cromosoma (que representa una solucién al problema) es codificado co-
mo un string de simbolos. Existen dos maneras de codificar segin la cardinalidad de
los simbolos utilizados: la codificacién binaria y la codificacién con multiples simbo-
los. La codificacion mas comunmente usada es la binaria, utilizada inicialmente por
Holland en sus primeras investigaciones, es simple y puede representar la mayor in-
formacion con un minimo nimero de bits. Sin embargo, la utilizacién de codificacién
con multiples simbolos puede proveer beneficios que la codificacion binaria no puede
brindar. Puede ayudar a evitar que se creen cromosomas no validos en las operaciones
genéticas, por ejemplo si una variable puede tomar cinco valores validos, tres bits son
necesarios para representarla y con tres bits los cinco valores validos pueden repre-
sentarse por los valores binarios de 0 a 4, valores binarios de 5 a 7 generados por las
operaciones no son validos, figura A.1.

Codificacién Binaria:

“wel 01010000 0|0 1 1

‘w01 ,0117/01170]0 01|10

Codificacién con Multiples Simbolos:

2 4 0 3

Figura A.1: Codificacién de los Cromosomas.

También los cromosomas se pueden representar mediante la codificacion directa o la
codificacion indirecta. La codificacion directa es simple, una solucién es directamente
representada por un cromosoma. Las violaciones a las restricciones son penalizadas
directamente en la aptitud del cromosoma. Una funcién de castigo es incluida en la
funcién de aptitud. La codificacion indirecta no siempre es posible y efectiva. Cuando
el espacio de soluciones es altamente restrictivo, se necesitan operadores especificos
que restrinjan la busqueda solamente en el espacio de soluciones factibles. Un esquema
alternativo es codificar solamente la informacién bruta de la solucién en vez de la
solucién entera, y un constructor de las soluciones que incluya la informacion de las
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restricciones es usado en el proceso de construcciéon de soluciones legales. Con este
esquema se pueden usar una codificacion simple de los cromosomas y los operadores
genéticos.

Respecto a la codificacion de la solucion, uno de los resultados fundamentales de la
teoria de los algoritmos genéticos, el teorema de los esquemas, afirma que la codifi-
cacion 6ptima, es decir, aquella sobre la que los GA funcionan mejor, es aquella que
tiene un alfabeto binario. La mayoria de las veces una codificacién correcta es la clave
de una buena resolucién del problema.

El diseno de la codificacién de la solucion es todo un arte y no existe una tinica manera
de codificar que trabaje bien con todos los tipos de problema. Afortunadamente, GA
es robusto en el sentido de que puede devolver una solucion 6ptima o cercana al
optimo independiente de la codificacion usada. Sin embargo, en la practica, se tiene
limite en el uso de los recursos (poder de procesamiento, memoria, tiempo disponible)
para resolver el problema. Aunque los GA utilizando diferentes codificaciones sean
capaces de acercarse a la solucion éptima, algunas son mas eficientes que otras.

En GA hay dos fuentes principales de la ineficiencia:

= Si el espacio de soluciones es altamente restrictivo, una gran porcién del mis-
mo representan soluciones ilegales. GA se pasaria demasiado tiempo evaluando
cromosomas ilegales que no contribuiran al resultado final. Ademas los cromo-
somas ilegales también reducen la efectividad de la poblacion. Como resultado,
una poblacion muy grande requiere gran cantidad de memoria.

= Soluciones que involucren una gran cantidad de esquemas son interrumpidas
facilmente por los operadores genéticos clasicos. Una vez corrompidas, pueden
ser recuperados solamente por mutaciones al azar que son procesos largos y
poco prometedores o por recombinaciones de los sub-esquemas.

El comportamiento de los GA segun la codificacion depende mucho del problema y
actualmente no existe un método que guie sobre que codificacion es la mejor.

A.2.3. Funcion de Aptitud

Una funcién de aptitud usualmente estd compuesta por la funcion de costo y por una
funcién de castigo. La funcion de costo devuelve que tan buena es la solucion en el
dominio del problema y la funcién de castigo devuelve si una solucién es factible y si
no es factible que tanto estd alejada de una solucién factible. Ambas funciones juntas,
usualmente combinadas en forma lineal proveen la manera de clasificar las diferentes
soluciones.
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La funcién de costo generalmente es la funciéon objetivo del problema. La funcion
de castigo puede no ser utilizada si los operadores genéticos no producen soluciones
invalidas. De todos modos el uso de la funcion de castigo implica tener conocimiento
del problema especifico.

Una fuerte funcién de castigo permite rapidamente descartar los cromosomas ilegales,
pero a su vez estos cromosomas pueden contener buenos esquemas, lo que puede
hacer perder a la poblacion esos esquemas al descartar los cromosomas invalidos. Sin
embargo, con un castigo menor la presion por encontrar soluciones vélidas es menor
y la busqueda se hace ineficiente. De modo que una buena funcién de castigo debe
encontrar el balance entre conservar la informacién y la presiéon por la factibilidad.

A.2.4. Inicializacion

Generalmente la poblacion de cromosomas de la generacién inicial es generada en
forma aleatoria, pero sin embargo, también se puede utilizar un método que construya
los cromosomas utilizando alguna estrategia golosa (greedy). En la inicializacion, luego
de generar la poblacién, se evalia cada uno de los cromosomas segun su aptitud.

A.2.5. Reproduccion

La operacién de reproduccién selecciona los individuos de una poblacién a los que
luego se les aplica las operaciones genéticas de manera de obtener los descendientes.

En cada iteracion de GA, la poblacion existente puede ser reemplazada por una
nueva generacion o algunos de los individuos pueden ser mantenidos mientras que
los otros son reemplazados por nuevos. La primera forma de reproduccién se llama
Generational Reproduction y la otra forma se llama Steady State Reproduction.

A.2.6. Seleccién

La seleccion devuelve padres seleccionados probabilisticamente. Aunque el proceso
de seleccion es estocdstico no implica que GA utilice una direccién de busqueda. La
chance de que un cromosoma sea elegido como padre esta solo determinado por su
funcién de aptitud. Existen varias formas de realizar la seleccion:

= Proporcional a la Aptitud

El método original para la seleccion de los padres es el llamado “rueda-ruleta”,
utilizado originalmente por Holland que esta basado en el valor de aptitud
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de los individuos. En este sentido cada individuo tiene la chance de ser elegido
proporcionalmente a su aptitud. El efecto de esto depende fuertemente del rango
de los valores de la aptitud en la poblacién. Por ejemplo, si el rango de valores
de los cromosomas de la poblacion esta entre 5 y 10, el cromosoma de mayor
valor de aptitud tiene el doble de posibilidades de ser elegido que el que tenga
el menor valor de aptitud, sin embargo si los valores estan entre 1005 y 1010,
todos los individuos tiene practicamente la misma posibilidad de ser elegidos.
La manera de solucionar este problema es escalar la aptitud antes de la seleccion

[Gol89.

Ranking

La probabilidad de seleccion de los cromosomas esta basada en el orden dentro
de la poblacién dado por su valor de aptitud [Bak85]. La ventaja de este método
es que usa la informacion relativa de la aptitud, ignorando los valores absolutos.

Torneo

En la la seleccion por torneo dos individuos son seleccionados de forma aleatoria
y uno de ellos (el “ganador”) es seleccionado como padre. La seleccién del “ga-
nador” se hace en forma aleatoria, segiin la probabilidad de elegir el de mejor
aptitud.

A.2.7. Cruzamiento

El cruzamiento consiste en el intercambio de segmentos de los cromosomas entre si.

El cruzamiento es el principal operador genético, hasta el punto que un algoritmo sin

cruzamiento no es un GA. Para aplicarlo se escogen aleatoriamente dos individuos

de la poblacién y se cruzan sus respectivos materiales genéticos creando dos nuevos

cromosomas descendientes de los anteriores.

Existen varios tipos de cruzamiento, figura A.2:

» Cruzamiento de un punto: Se genera un numero aleatorio menor o igual que

el largo del cromosoma. Luego se intercambian los bits después de la posicién
entre los dos padres.

Cruzamiento de dos puntos: Es similar al anterior exceptuando que se deben
seleccionar dos posiciones y solamente los bits entre las dos posiciones son in-
tercambiados.

Cruzamiento de n puntos: Es similar a los anteriores, excepto que se debe se-
leccionar n posiciones y solo los bits entre las posiciones impares y pares son
intercambiados.
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Cruzamiento de un punto:

e 1O |1 010 0(110]1]0 1|1

Pes |11 0101101110 1]1]0

wao O (1017001110110

Cruzamiento de dos puntos:
|

rvca O 1T 1O 1T 0 011010711

Pes 111 10}(1T 01|01 1]0 11 0

wa O (11O 1T 01T 0|0 1T 0|1 1

we (1 (110} 1]0, 0111011 0

Figura A.2: Cruzamiento de Cromosomas.

» Cruzamiento Uniforme: Cada gen del primer padre tiene 0.5 de probabilidad de
ser intercambiado con el correspondiente gen del segundo padre.

A.2.8. Mutacion

La mutacion tiene el efecto de asegurar que todos los posibles cromosomas sean alcan-
zables. Por ejemplo, si la primera posicién de todos los cromosomas de la poblacién
inicial no tiene el valor 1, solo utilizando la operacién de cruzamiento es imposible
generar cromosomas con valor 1 en la primera posicion.

En la mayoria de los casos las mutaciones son mortales pero, en promedio, contribuyen
a la diversidad genética de la especie. En los GA, tiene el mismo papel y la frecuencia
de ocurrencia es muy baja.

La mutacién es un mecanismo de generacién de diversidad y por tanto es solucién
cuando un GA estd estancado, pero también puede convertir la bisqueda en una
busqueda aleatoria. Siempre es mas conveniente usar otros mecanismos para generar
diversidad, como aumentar el tamano de la poblacion inicial o garantizar aleatoridad
de la poblacién inicial.

La manera mas comun de usarla es definiendo la probabilidad de que cada gen de los
cromosomas de la poblacién sea modificado.



106 APENDICE A. METAHEURISTICAS

A.3. Biusqueda Tabi

A.3.1. Introduccion General

La Busqueda Tabt (Tabu Search, TS) es una técnica de bisqueda local disenada para
resolver problemas de optimizacion. Los origenes de TS puede situarse en diversos tra-
bajos publicados a finales de los 70’ [Glo77]. Oficialmente, el nombre y la metodologia
fueron introducidos posteriormente por Fred Glover en 1989 y 1990 [Glo89], [G1o90]
y especificamente aplicado al QAP por Skorin-Kapov [SK90] y Taillard [Tai90]. Nu-
merosas aplicaciones han aparecido en la literatura, asi como articulos y libros para
difundir el conocimiento teérico del procedimiento [GLIT].

TS es un procedimiento heuristico utilizado para resolver problemas de optimizacién
de gran escala, el cual esta disenado para guiar a otros procedimientos de busqueda
local (procesos componentes) para escapar de la optimalidad local y poder explorar
mejor y mas extensamente el espacio de soluciones. Tiene como antecedentes a varios
métodos disenados para cruzar fronteras de factibilidad o de optimalidad local; sis-
tematicamente impone y relaja restricciones para permitir la exploracion de regiones
de otra manera prohibidas. TS utiliza la estrategia de evitar que la busqueda quede
atrapada en un 6ptimo local que no sea global, para eso utiliza el concepto de memoria
tratando de extraer informacion de lo ya sucedido y actuar en consecuencia.

A.3.2. Descripciéon del método

La técnica TS esta basada en la nocién de vecindad, dado un problema de optimizacion
P, sea S el espacio de soluciones factibles del problema P y la funcién de costo f
definida en S. Una funcién N, que depende de la estructura del problema, que asigna
a cada solucién factible s € S sus vecinos N (s) C S y cada solucién s’ € N (s) es
llamada vecina de s.

TS comienza con una solucién inicial s;, que puede ser obtenida con otra técnica o
generada en forma aleatoria, a la cual se le calcula el costo f(s;) y se explora un
subconjunto V' de los vecinos N (s;), de estas se elige la mejor, independientemente
si ésta mejora o no el valor de la funcién objetivo en s;. La caracteristica principal es
precisamente la construcciéon de una lista tabu de movimientos, aquellos movimientos
que no son permitidos en la presente busqueda. La razén de la lista tabu es la de
excluir la posibilidad de regresar a puntos visitados en alguna busqueda anterior.
Pero un movimiento permanece en la lista por un cierto nimero de busquedas, de
forma que se tiene una lista ciclica en donde la nueva solucion es agregada y se elimina
la mas vieja.

La lista tabu tiene la meta de prevenir ciclos e inducir la exploracién de nuevas
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regiones. Pero también una buena trayectoria de busqueda resulta al revisitar una
solucion encontrada anteriormente. Ahora bien, los movimientos tabi no son inviola-
bles para toda circunstancia. Cuando un movimiento tabd proporciona una solucién
mejor que cualquier otra previamente encontrada, su clasificaciéon como tabu puede
eliminarse. La condicién que permite dicha eliminacién se llama Criterio de Aspira-
cién. Sea s’ € N(s) una solucién alcanzada a través del movimiento m desde s, si
f(s) < A(f(s)), s’ puede ser aceptada aunque m esté en la lista tabu.

Es asi como las restricciones tabi y el criterio de aspiracién juegan un papel comple-
mentario en la restriccion y guia del proceso de bisqueda. Las restricciones tabu per-
miten que un movimiento sea admisible si no estd clasificado como tabi, mientras
que si el criterio de aspiracion se satisface, permite que un movimiento sea admisible
aunque este clasificado como tabi. En forma simple T'S descubre dos de sus elementos
claves: la de restringir la busqueda mediante la clasificacion de ciertos movimientos
como prohibidos (tabi) y el de liberar la busqueda mediante una funcién de memoria
de término corto que proporciona una estrategia de olvido.

La estructura genérica del algoritmo TS se muestra en el algoritmo 21.

Algorithm 21 Metaheuristica TS

Sactuar = InicializarSolucién()
L = ¢ {Lista Tabu}

Smejor,global = Sactual
while criterio terminacién no satisfecho do

V = GenerarVecinos(N (Sectuat), L) {S € N(Sactwat) N (S ¢ L V
CriterioAspiracion)}
Sactual: Mejor(V)
L=1L U Sactual
Smejor,global = MejOT<Sactual7 Smejor,global>
end while

El procedimiento InicializarSolucion genera la solucién inicial, que generalmente es
una solucién generada en forma aleatoria o mediante un método constructivo, por
ejemplo puede ser un procedimiento goloso (greedy). También se puede utilizar como
solucién inicial el resultado de la aplicacion de otro método conocido, o el uso de una
solucion conocida. GenerarVecinos genera el conjunto de soluciones vecinas que no
estan en la lista tabu o si estando en la lista tabi cumplen el criterio de aspiracion.

Los parametros que permiten controlar el algoritmo son:

» La cardinalidad del conjunto de vecinos V', y

= ¢l largo de la lista tabu.
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A.4. Optimizacion por Colonia de Hormigas

A.4.1. Colonia de Hormigas

Las hormigas son insectos sociales que viven en colonias y debido a su interaccion
colaborativa son capaces de realizar tareas complejas que no pueden realizar en forma
individual. Un muy interesante aspecto que poseen varias especies de hormigas es la
habilidad de encontrar el camino mas corto entre el hormiguero y las fuentes de
alimentos.

Mientras caminan entre el hormiguero y la fuente de alimentos, esas especies de
hormigas depositan una sustancia quimica llamada feromona. Si no existe rastro de
feromona las hormigas se mueven esencialmente en forma aleatoria, pero en presencia
del mismo las hormigas tienen tendencia de seguir los rastros ricos en feromona. En
efecto, experimentos realizados por bidlogos [PDG87], [GADS89] demostraron que las
hormigas probabilisticamente prefieren caminos que estén marcados con una gran
concentracion de feromona. En la practica, la eleccién entre diferentes caminos se
da en la interseccién de los mismos, entonces las hormigas eligen el camino a seguir
por una decision probabilistica basado en la cantidad de feromona depositada por
las anteriores hormigas. De modo que la probabilidad de que una hormiga siga un
camino es proporcional al nimero de hormigas que previamente han pasado por ese
camino. También son capaces de adaptarse a los cambios en el ambiente, por ejemplo,
encontrando un nuevo camino debido a la interrupcién por algtin obstaculo.

Inicialmente no existe rastro de feromona que guie a las hormigas hacia la fuente de
alimentos, por lo cual abandonan el hormiguero en cualquier direccién y lentamente
van cubriendo la totalidad del espacio en donde se mueven, figura A.3. Cuando las pri-
meras hormigas encuentran la fuente de alimentos comienzan a depositar cantidades
de feromona y tratan de regresar al hormiguero. Como en principio no existe rastro
de feromona, estas hormigas intentan regresar moviéndose esencialmente en forma
aleatoria. Eventualmente alguna hormiga logra encontrar el hormiguero y completa
un rastro de feromona desde el hormiguero a la fuente, figura A.4. Rapidamente las
hormigas convergen a un solo camino, el camino mas corto entre el hormiguero y la
fuente de alimentos, figura A.5. Si un obstaculo se interpone cortando el camino de
las hormigas, eventualmente descubriran el nuevo camino mas corto esquivando el
obstaculo, figura A.6.
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Figura A.3: Las hormigas abandonan el hormiguero.
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Figura A.4: Rastros de feromona de la fuente y del hormiguero.

Figura A.5: Ruta més corta.

Figura A.6: Ruta alrededor del obstaculo.
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Para entender el mecanismo, se define un caso mas restringido en donde existen dos
posibles rutas alrededor del obstaculo: Hormiguero-ABD-Fuente y Hormiguero-ACD-
Fuente, que tienen largo 4 y 6 respectivamente, figura A.7. Cada hormiga se mueve
una unidad de distancia por unidad de tiempo. Inicialmente no existen rastros de
feromona. En:

1/©\2
®) Obstaculo E)
1\@/

Figura A.7: Movimientos de las hormigas.

= t = 0, aln no existe rastro de feromona y las hormigas todavia estdn en el
hormiguero.

= t =1, 20 hormigas dejaron el hormiguero y llegan a A. Eligen con igual proba-
bilidad tomar hacia la derecha o izquierda, entonces en promedio 10 van hacia
B y las otras 10 van a C.

= t = 4, las primeras hormigas llegan a la fuente y comienzan a volver.

= t = 5, los dos grupos de 10 hormigas se encuentran en D, solo que una van y
otras vienen desde la fuente. En este momento el rastro de feromona en BD es
el mismo que en CD, debido a que 10 hormigas pasaron por ambos. Entonces
de las 10 que vuelven al hormiguero 5 eligen DB y las otras 5 eligen DC.

» t = §, las primeras 5 hormigas llegan al hormiguero.

= t =9, las 5 hormigas que llegaron al hormiguero vuelven a A. El rastro en AB
es de 20 y el AC es de 15. De modo que la mayoria de las hormigas elegiran el
camino AB y aumentaran atn maés el rastro para esa alternativa.

Al continuar este proceso, la diferencia en la cantidad de feromona entre las dos
posibles rutas seguira en aumento y la mayoria de las hormigas tomaran el camino
mas corto.
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A.4.2. Metaheuristicas ACO

Los algoritmos de Optimizacién por Colonia de Hormigas (Ant Colony Optimiza-
tion, ACO) utilizan una analogia de las colonias de hormigas reales para resolver los
problemas de optimizacién combinatoria. Los algoritmos ACO estan basados en una
colonia de hormigas artificiales, agentes simples que trabajan en forma cooperativa y
se comunican a través de los rastros artificiales de feromona. Bésicamente, en cada
iteracion del algoritmo, cada hormiga construye una solucién al problema viajando a
través del grafo definido para el problema G = (N, A). Cada arista del grafo a,s € A,
representando los posible pasos que la hormiga puede tomar, tiene asociada dos tipos
de informacién que guian los movimientos de las hormigas [CHS02]:

= Informacién Heuristica, que mide la preferencia de moverse del nodo r al nodo
s, a través de la arista a,s. Es denotado por 7,5 y se le llama visibilidad. Esta
informacion no es modificada por las hormigas durante la ejecucion del algoritmo
y depende del problema en si.

» Informacién del Rastro (artificial) de Feromona, que mide que tan bueno es
elegir el movimiento. Esta informacién es modificada durante la ejecucién del
algoritmo dependiendo de la soluciéon encontrada por las hormigas. Es denotada
por 7, v se le llama intensidad del rastro.

Por un lado los algoritmos utilizan una abstracciéon de la realidad de las hormigas
naturales, pero por otro lado incluyen caracteristicas que no se encuentran en las
mismas o bien adaptan las ya existentes en la naturaleza (uso de la informacién
heuristica, memoria, la evaporacion del rastro de feromona y también la posibilidad
de realizar acciones globales de forma opcional). La evaporacién de los rastros de
feromona es el proceso que hace que disminuya la intensidad del mismo a través del
tiempo. Desde un punto de vista préctico, la evaporacion de los rastros de feromona
es necesaria para evitar una rapida convergencia del algoritmo a una regién 6ptima
local. Esto implementa una manera de brindarle cierta caracteristica de “olvido” al
algoritmo que le permita explorar nuevas areas en el espacio de buisqueda. Las acciones
globales pueden ser usadas para implementar acciones centralizadas que no pueden
ser realizadas por una simple hormiga. Por ejemplo, la activacién de un proceso de
busqueda local o el uso de informacién general que pueda ser usada en decidir si es
necesario o no depositar feromona adicional de manera de ayudar al algoritmo a tener
una perspectiva mas general y no solo local.

Tipos de Problemas para ACO

Los tipos de problemas que pueden ser resueltos por las hormigas artificiales perte-
necen al grupo de los problemas de trayectoria mas corta. Consideremos el problema
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de minimizar (I', C, 2), donde I es el conjunto de soluciones factibles, C' es la funcién
objetivo que asigna a cada solucién S € I' un valor (costo) C(S) y € es el conjun-
to de restricciones. El objetivo es encontrar una solucién éptima global S,,; € I' de
costo minimo que satisfaga las restricciones 2. La representacion del problema de
optimizacién combinatoria (I, C, 2) que puede ser resuelto por ACO puede tener las
siguientes caracteristicas [DC99], [DS02], [CHS02]:

» Un conjunto finito de componentes N = {ny,ns, ..., n;}

» Un conjunto finito A de conexiones/transiciones entre los elementos de N,
A={a;s/n. € N Ang€ N}.

= Un conjunto de restricciones €.

= Los estados del problema son definidos como secuencias § =< n,., N, ..., Ny, ... >
(<r,8,...,u,... > para simplificar) de los elementos de N. Si A es el conjunto de
todos las posibles secuencias ¢, se denota como A el conjunto de (sub)secuencias
factibles con respecto a las restricciones €. Los elementos en A definen los
estados factibles del problema. |A] es el largo de la secuencia A, el nimero de
componentes de la secuencia.

» Una estructura de vecindad definida como sigue: d; es vecino de d; si (i) 07 y 0o
pertenecen a A, (ii) el estado d2 puede ser alcanzado por d; en un movimiento
l6gico. Si n, es el ultimo componente de la secuencia d;, debe existir un com-
ponente ny, € N de modo que d; =< d1,ns > y existe una transicién valida
entre n, y n,. El vecindario factible de §; es el conjunto que contiene todas las
secuencias de 5 € A; si 0y ¢ A, se dice que &, estd en el vecindario no factible
de 6;.

= Una solucién S es un elemento de A verificando todas las restricciones Q del
problema.

= Un costo C(S) asociado a cada solucién S € A.

= En algunos casos, el costo o una estimacion del costo puede ser asociado a los
estados.

Segun lo dicho, todas las caracteristicas anteriores de los problemas de optimizacion
combinatoria pueden ser representados de la forma de un grafo con pesos G = (N, A),
donde A es el conjunto de aristas que conectan el conjunto de nodos N. El grafo G
es también llamado grafo de construccion G. Las soluciones del problema de opti-
mizacion pueden ser expresadas en términos de caminos factibles en el grafo G. Los
algoritmos ACO pueden ser usados para encontrar el camino (secuencia) de costo
minimo respecto a las restricciones €2 para el grafo G.
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De modo que se tiene que:

= 7, son los nodos del grafo,

= los estados § (y la solucién S) corresponden con el camino en el grafo, secuencias
de nodos o aristas,

= las aristas del grafo a,s definen la estructura del vecindario. o =< 41, s > es un
vecino de 07 si el nodo r es el ultimo componente de 9; y la arista a,, existe en
el grafo,

= puede haber un costo de transicion ¢, asociado a cada arista, y

= los nodos y/o aristas tienen asociado un rastro de feromona 7 y una visibilidad
7.

La Hormiga Artificial

Las hormigas artificiales son simples agentes que tratan de construir soluciones facti-
bles del problema utilizando la informacién heuristica y los rastros de feromona. Sin
embargo, si es necesario, pueden construir soluciones no factibles que son penalizadas
dependiendo de la cantidad de infactibilidad.

Las hormigas artificiales tienen las siguientes caracteristicas generales [DC99], [DS02],
[CHS02]:

» Aunque cada hormiga es capaz de encontrar una solucién (probablemente una
mala solucién), soluciones de buena calidad pueden solo surgir como resultado
de la interaccion colectiva de varias de ellas.

» Cada hormiga solamente utiliza su informacién y la informacién local del nodo
que esta visitando.

= Se comunican con las otras hormigas solamente en forma indirecta, mediante la
informacion del rastro de feromona depositado por cada una de ellas.

También se tiene para cada hormiga k las siguientes propiedades [DC99], [DS02],
[CHS02]:

» Busca la solucién factible S* de minimo costo para el problema que estd resol-
viendo.
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Tiene una memoria L* que se usa para guardar informacién sobre el camino
seguido hasta el momento y L* almacena la secuencia generada. Esa memoria
puede ser usada para: (i) construir soluciones factibles, (ii) evaluar la solucién
generada, y (iii) reconstruir el camino seguido por la hormiga, que generalmente
se usa para actualizar los rastro de feromona.

k

o icials QU€ usualmente corresponde a la secuencia uni-

Tiene un estado inicial ¢
taria y una o mas condiciones de terminacion ¢ asociada.

Comienza en el estado inicial 6% ..., v se mueve a través de los estados vecinos
factibles, construyendo incrementalmente su solucion asociada. El procedimien-
to de construccion se detiene cuando por lo menos alguna de las condiciones de
terminacién ¢ es cumplida.

Cuando estd en el estado 6, =< d,_1,7 > (se encuentra en el nodo r y pre-
viamente siguié la secuencia ¢,_1), se puede mover a cualquier nodo s de su
vecindario factible A*, definido como N* = {s/a,, € AN < §,,5 >€ A}.

Cuando se encuentra en el nodo n, puede moverse al nodo ng si s € /\frlC aplicando
una regla de transicion probabilistica.

La regla de transicién es definida en (i) funcién del rastro de feromona y de los
valores heurfsticos, (ii) la memoria L* almacenando la historia pasada, y (iii)
las restricciones del problema (2.

Cuando, durante el procedimiento de construccién, se mueve del nodo r al s,
ella puede actualizar el rastro de feromona 7, asociado a la arista a,,. Este
proceso es llamado “online step-by-step pheromone trail update”.

Una vez que la soluciéon es construida, puede rehacer el camino y actualizar
el rastro de feromona de las aristas visitadas. Este proceso es llamado “online
delayed pheromone trail update”.

Similitudes y diferencias entre hormigas naturales y artificiales

Las hormigas reales y artificiales comparten un ntimero de caracteristicas. Las mas
importantes son las siguientes [DCG99], [CHS02]:

= Como las hormigas reales, las hormigas artificiales forman una colonia de in-

dividuos que interactian y colaboran para encontrar “buenas” soluciones al
problema.

» Modifican su “entorno” a través de una comunicacién basada en la feromona. En

el caso de las hormigas artificiales, el rastro artificial de feromona es informacién
numérica disponible localmente y es el canal de comunicacion que utilizan.
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» Comparten tareas en comin: la bisqueda del camino mas corto (la construccién
iterativa de la solucién de costo minimo) de un origen, el hormiguero, a un
destino final, la fuente de alimentos.

= Las hormigas artificiales construyen la solucion iterativamente aplicando politi-
cas de transicion estocasticas locales, de la misma manera que las naturales.

Sin embargo, estas caracteristicas, por si sola, no garantizan el desarrollo de algoritmos
eficientes para los problemas de optimizaciéon combinatoria. Por lo tanto, las hormigas
artificiales tienen capacidades adicionales:

= Viven en un mundo discreto y sus movimientos consisten en transiciones desde
estados discretos a estados discretos.

» Las hormigas artificiales pueden hacer uso de la informacién heuristica (y no solo
la informacién del rastro de feromona) en la politica de transicién estocdstica
que ellas apliquen.

= Tienen memoria para almacenar el camino seguido.

= La cantidad de feromona depositadas por la hormigas artificiales es en funcién
de la calidad de las soluciones encontradas por cada una de ellas. La mayor
diferencia consiste en el momento en que se deposita la feromona. Usualmente
las hormigas artificiales depositan feromona luego de completada la construccion
de la solucién.

= La evaporacion de feromona en los algoritmos ACO difiere con el de la natu-
raleza, desde que la inclusion de un mecanismo de evaporacién es la clave para
que el algoritmo escape de 6ptimos locales, en el momento e intensidad con que
se realiza. La evaporaciéon de la feromona permite a la colonia de hormigas ar-
tificiales olvidarse “suavemente” de la historia pasada y directamente dirigir la
bisqueda hacia nuevas regiones de busqueda y asi evitar la prematura conver-
gencia del algoritmo a éptimos locales. Es interesante hacer notar, que aunque
los rastros reales de feromona se evaporen, esa evaporacion no juega un papel
importante en encontrar el camino mas cortos con las hormigas reales [DS01].

= De manera de mejorar la eficiencia y eficacia de los algoritmos ACO, los mismos
son extendidos con capacidades adicionales, por ejemplo, optimizacion local
[DGI7b], [SHI7], de manera de aumentar la eficiencia de los algoritmos.

Modo de Operacion y Estructura Genérica

El modo de operacién béasico de los algoritmos ACO es el siguiente [DC99], [DCG99],
[CHSO02]: las m hormigas (artificiales) de la colonia se mueven concurrentemente y
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asincronicamente a través de los estados adyacentes del problema. Estos movimientos
son hechos de acuerdo a la regla de transicion que esta basada en la informacién
local disponible de los componentes (nodos). Esa informacién local comprende infor-
macién heuristica y memoria (rastro de feromona) que guia la busqueda. Durante
los movimientos en el grafo las hormigas incrementalmente construyen las soluciones.
Opcionalmente, las hormigas pueden liberar feromona cada vez que cruzan una aris-
ta mientras construyen la solucién (“online step-by-step pheromone trail update”).
Una vez que cada hormiga genera una solucion, es evaluada y puede depositarse una
cierta cantidad de feromona que es en funcién de la calidad de la solucién encontrada
(“online delayed pheromone trail update”), esta informacién guia la bisqueda para
las otras hormigas de la colonia en el futuro.

Las acciones globales son opcionales y permiten realizar tareas desde una perspectiva
global que no tienen las hormigas en su perspectiva local. Tanto para la liberacion
de feromona para las aristas visitadas por la hormiga que brinda la mejor solucién o
como realizar una bisqueda local a la solucion generada antes de actualizar los rastros
de feromona, en ambos casos el proceso llamado “online delayed pheromone trail
update” es sustituido por un procedimiento llamado “offline pheromone trail update”.
La evaporacién del rastro, desde un punto de vista préactico, es necesario para evitar
una rapida convergencia del algoritmo en una regién éptima local, implementando la
posibilidad de permitirle al algoritmo cierto “olvido” favoreciendo la exploracion de
nuevas regiones en el espacio de busqueda.

La estructura genérica del algoritmo ACO se muestra en los algoritmos 22, 23 y 24
[DC99], [DCGY9], [CHSO2].

Algorithm 22 Metaheuristica ACO
1: InicializarPardmetros()
2: while criterio terminacion no satisfecho do
3:  schedule activities
4:  GeneraciénHormigasActividad()
5. EvaporaciénFeromona()
6:  AccionesGlobales() {opcional}
7
8

. end schedule activities
. end while

Algorithm 23 GeneracionHormigasActividad()

1: for k =1 to m {nimero de hormigas} do
2:  NuevaHormiga(k)
3: end for
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Algorithm 24 NuevaHormiga(k)
1: InicializarHormiga(k)

2: L* = ActualizarMemoriaHormigal()

3: while estado_actual # estado_destino do

4:  P* = ComputarProbabilidad Transicién(A, L*, Q)
5. estado_siguiente = AplicarDecisiénHormiga(P*, Q)
6:  MoverSiguienteEstado(estado_siguiente)

7. if online step by step pheromone update then

8: DepositarFeromonaAristaVisitada()

9: end if

10:  LF = ActualizarEstadolnterno()

11: end while

12: if online delayed pheromone update then

13:  for all arista_visitada do

14: DepositarFeromonaAristaVisitada()

15:  end for

16: end if

17: LiberarRecursosHormiga(k)

El primer paso del algoritmo es la inicializacion de los parametros, entre otros, el valor
del rastro inicial de feromona asociado a cada transicién, 7, el cual es un valor posi-
tivo pequenio que tipicamente es el mismo para todos las conexiones/componentes, el
nimero de hormigas en la colonia m y el peso definido entre la informacién heuristica
y el rastro de feromona en la regla de probabilidad de transicién. Los tres componentes
bésicos son (i) la generacién y operacién de las hormigas artificiales, (ii) la evaporacién
de feromona y (iii) las acciones globales que dependen del algoritmo ACO especifico,
por ejemplo, cuando y donde la feromona es depositada y realizar una busqueda local.
La schedule activities no especifica como las tres actividades son programadas y
sincronizadas. En otras palabras, no especifica la manera que deben ejecutarse en un
ambiente paralelo o si algtin tipo de sincronizaciéon es necesaria. El disenador es libre
de especificar la manera que estos procedimientos deben interactuar.

El procedimiento ActualizarMemoriaHormiga especifica el estado inicial de donde
cada hormiga comienza su recorrido y lo almacena en la memoria L. Finalmente,
el procedimiento ComputarProbabilidadTransicion y el procedimiento AplicarDeci-
sionHormiga consideran el estado actual de la hormiga, el valor de la feromona visible
en cada nodo y las restricciones del problema {2 que establece el proceso de transicion
probabilistico a otros estados factibles.

A.4.3. Ant System

Ant System (AS) [DMC96|, desarrollado por Dorigo, Maniezzo y Colorni en 1991
[DMC91], [DMC92], fue el primer algoritmo ACO y fue aplicado inicialmente al Pro-
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blema del Viajante de Comercio (Traveling Salesman Problem). Inicialmente, tres
diferentes versiones de AS fueron propuestas: ant-density, ant-quantity y ant-cycle.
En ant-density y ant-quantity las hormigas modifican el rastro de feromona mientras
construyen la solucién, aplicando un procedimiento “online step-by-step pheromone
update”, con la diferencia que en ant-density la cantidad de feromona depositada es
constante y en ant-quantity la cantidad de feromona depositada depende directamen-
te de la visibilidad 7,s. Finalmente, en ant-cycle, el rastro de feromona es actualizado
una vez que todas las hormigas hayan construido su solucién y la cantidad deposita-
da por cada hormiga depende de la solucién encontrada, aplicando un procedimiento
“online delayed pheromone trail update”.

Experimentos preliminares para un conjunto de problemas [DMC92], [Dor92], [DMC96]
demostraron que la performance del algoritmo ant-cycle es mucho mejor que los otros
dos algoritmos. Como consecuencia, las investigaciones en AS se concentraron en en-
tender mejor las caracteristicas de ant-cycle, el cual es ahora conocido simplemente
como Ant System, mientras que los otros dos algoritmos fueron abandonados.

En AS, en cada paso de la construccion de la solucién, una hormiga £ elige moverse
al siguiente nodo con una probabilidad dada por:

2 wenkrrul®-[nrul®

& [Trs}a~[7lrs}ﬁ Sl s e '/\/Tk‘
p’/‘S = .
0 sino.

donde N es el conjunto de nodos vecinos factibles al nodo 7 para la hormiga k y
a, € R son dos parametros que determinan la importancia relativa del rastro de
feromona y la informacion heuristica. Cada hormiga k almacena la secuencia seguida
en su memoria L* que es utilizada para determinar el vecindario A* en cada etapa
de la construccién, de modo que N* = {s/a,, € AANs ¢ L*A < S* s > cumple
restricciones Q}.

El rol de cada parametro o y [ es el siguiente: si a = 0, aquellos nodos con mejor
preferencia heuristica tienen mayor probabilidad de ser elegidos, haciendo que el al-
goritmo se comporte como un cldsico algoritmo probabilistico goloso (greedy) (con
multiples puntos de inicio en caso de que las hormigas sean colocadas en diferentes
nodos en el comienzo de cada iteracién). Sin embargo, si = 0 solamente el rastro de
feromona es considerado para guiar el proceso constructivo, el cual causa una rapido
estancamiento del algoritmo. Esto hace que las hormigas construyan la misma solu-
cién, usualmente una solucién éptima local. De manera que es necesario establecer un
balance apropiado entre la importancia de la informacion heuristica y la informacion
del rastro de feromona.

La construccién de cada solucién S* termina luego de que cada hormiga k ha com-
pletado su recorrido.

El rastro de feromona es actualizado una vez que todas las hormigas han terminado
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de construir su solucién. Primero, el rastro de feromona asociado a cada arista es
evaporado reduciéndolos a todos por un factor constante:

Trs = (1 - p)'Trs vars

donde 0 < p < 1 es el coeficiente de evaporacién del rastro, (1 — p) es el coeficiente de
persistencia del rastro. Y la cantidad de feromona liberada es A7, = f(C(S*)) que
depende de la calidad de la solucién S* obtenida por la hormiga k.

Trs = Trs + AT, Va,, € S* Yk

El pardmetro p es usado para limitar la acumulacién de feromona y posibilitar al
algoritmo “olvidar” las malas decisiones previas. En una arista que no es visitada por
las hormigas la intensidad de su rastro de feromona decrece en forma exponencial con
el nimero de iteraciones.

Generalmente la cantidad de feromona depositada por cada hormiga es dada por:

Ak 1/C(S*) si a,s es usada por la hormiga k
10 sino.

Los creadores de AS también propusieron una mejora a este algoritmo llamada es-
trategia elitista [DMC96]. En AS.jisista S0lo la hormiga que obtenga la mejor solucién
actualiza los rastros de feromona. La cantidad de feromona depositada depende de la
calidad de esa mejor solucion encontrada.

Trs = Trs + €. (C(Smejor_giobat))  Vars € Smejor_globat

donde Spcjor_giobar €8 la mejor solucién obtenida por las hormigas y e es el nimero de
hormigas elitistas.

Para terminar la descripcién de AS, la composicion del procedimiento NuevaHor-
miga se muestra en el algoritmo 25 y el procedimiento FuvaporacionFeromona en el
algoritmo 26. Los parametros que controlan el algoritmo son:

» la cantidad de hormigas m utilizadas en cada iteracion,

= el rastro inicial de cada arista 7,

= el coeficiente de evaporacion de los rastros p,

= la ponderacién del rastro «a, y

= la ponderacién de la visibilidad (.
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Algorithm 25 NuevaHormiga(k)

r = GenerarEstadolnicial()

Sk =y

LF=r

while estado_actual # estado_destino do

for all s € V¥ do
h = [7rs]* [1rs]”
rs Zué/\f,’? [Tru]a-[nru]ﬁ
end for

estado_siguiente = AplicarDecisionHormiga(P, N¥)

r = estado_siguiente

Sk =< Sk r >

Lk =LkYr

: end while

: {el procedimiento EvaporaciénFeromona() realiza la evaporacién en cada arista
s : Trs = (1—p).7ps v para cada solucién actualiza el rastro 7,.s = 7.5+ f(C(S*))}

14: LiberarRecursosHormiga(k)

—_ = =

Algorithm 26 EvaporacionFeromona()

. for all a,; do
Trs = (1 - p)-Trs
end for
: for £k =1 to m {ndmero de hormigas} do
for all a,; € S* do
Trs = Trs T f(C(Sk))
end for
end for

R AN T ol o

A.4.4. Ant Colony System

Ant Colony System (ACS) [DG97b] fue introducido para mejorar la performance
de AS. ACS difiere en tres aspectos principales de AS: (i) la regla de transicién
provee un mejor balance entre la exploracién de nuevas aristas y la explotacién del
conocimiento acumulado del problema, utilizando una regla de transicién llamada
“pseudo-random proportional rule”, (ii) la regla de actualizacién global del rastro de
feromona es aplicada solamente a las aristas de la mejor solucién y (iii) mientras las
hormigas construyen una soluciéon una regla de actualizacion local de feromona “local
pheromone updating rule” es aplicada.
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» (i) ACS utiliza una regla de transicién diferente, la cual es llamada “pseudo-
random proportional rule”. Dada una hormiga k ubicada en el nodo r, ¢ € [0, 1]
es un parametro y ¢ un valor aleatorio en [0, 1]. El siguiente nodo s es elegido
de acuerdo a la siguiente distribuciéon de probabilidad:

SiQSQOy

. 1 sis=argméx,eye{ran’,}
" 0 sino.

sl q > qo,

Zue/\/ﬁ [Trul. [ru]?
0 Sino.

[7rs].[nrs]” sise Nk
Py = { '
Cuando ¢ < qp, se explota el conocimiento disponible, eligiendo la mejor opcién
con respecto a la informacion heuristica y al rastro de feromona. Sin embargo,
si ¢ > qp, se aplica una exploracion controlada, como en AS. En definitiva la
regla establece un intercambio entre la exploracién de nuevas conexiones y la
explotacién de la informacién disponible hasta el momento. El parametro g
determina la importancia entre exploracion y explotacion.

= (ii) En ACS solo la hormiga que construye la mejor solucién global es habilitada
a depositar feromona. El rastro de feromona es actualizado en todas las aristas
usadas por la mejor hormiga como sigue:

Trs = (1 - p)-Trs + p-f(C(Smejor,global)) vars S Smejor,global

Adicionalmente se puede aplicar un algoritmo de busqueda local para mejorar
la solucién antes de actualizar los rastros de feromona.

» (iii) Adicionalmente a la actualizacién global de los rastros de feromona, en ACS
las hormigas utilizan una regla de actualizacién local que se aplica inmediata-
mente luego de que la hormiga cruza una arista:

Trs = (1 — ). Tps + .70

donde ¢ € (0, 1] es otro parametro de evaporacion del rastro. Como se puede
ver, la regla de actualizaciéon “online step-by-step trail update rule” incluye
evaporacion y persistencia del rastro. El efecto de la actualizacion local del rastro
es hacer a una arista ya elegida menos atractiva para las siguientes hormigas.
De este modo la exploracion de aristas aun no visitadas es incrementada.
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Los procedimientos NuevaHormigay AccionesGlobales (el cual en este caso interactia
con el procedimiento FvaporacidnFeromona) para ACS se muestran en los algorit-
mos 27 y 28. Los pardametros que controlan el algoritmo son:

la cantidad de hormigas m utilizadas en cada iteracion,
= el rastro inicial de cada arista 7,

= el coeficiente de evaporacion de los rastros p,

» ¢l coeficiente de evaporacion local de los rastros ¢,

= la probabilidad qq, y

= la ponderacién de la visibilidad (.

Algorithm 27 NuevaHormiga(k)
1: 7 = GenerarEstadolnicial()
2: Sk =r
3 LF=r
4: while estado_actual # estado_destino do

5. for all s € N* do

6: b.s = Trs.nfs

7. end for

8: ¢ = GenerarValorRandémico(0, 1)
9: if ¢ < qp then

10: estado_siguiente = max(b,.s, N'¥)
11:  else

12: for all s € V¥ do

14: end for '

15: estado_siguiente = AplicarDecisiénHormiga(P, N'¥)
16:  end if

17: 1 = estado_siguiente

188 St=< Sk r>

190 T =(1— )7+ .70
20 LF=LFUr

21: end while

22: LiberarRecursosHormiga(k)
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Algorithm 28 AccionesGlobales()

—_ =
— O

for all S* do

BiisquedaLocal(S*) {opcional }

end for
Smejor,actual = MejorSOIUCién(Sk)
if Mejor(smejor,actualv Smejor,global) then

Smejor,global = Smejor,actual

end if
for all a,s € Syejor_giobar dO

{el procedimiento EvaporaciénFeromona() es sustituido por lo siguiente}
Trs = (1 - p)'TT‘S + p'f<C(Smejor,global))

. end for

A.45. MAX — MIN Ant System

MAX — MIN Ant System (MMAS) [SHI6], [SHOO], desarrollado por Stiitzle y
Hoos en 1996, es uno de las mejores extensiones de AS. La solucién en MMAS es

construida exactamente de la misma manera que en AS y extiende el AS bésico en

los siguientes aspectos:

(i) Se aplica una regla de actualizacién offline de los rastros de feromona ( “offline
pheromone trail update”), similar a ACS. Luego de que todas las hormigas han
construido una solucién, primero todos los rastros de feromona se evaporan:

Trs = (1 - p)~7_7"s vars

y luego para la hormiga que obtiene la mejor solucion se actualiza el rastro:

Trs = Trs + p'f<C(Sm€j0T)) vars < Smejo?”

La mejor hormiga que es habilitada a actualizar los rastros de feromona puede
ser la mejor de las m hormigas de cada iteracion o la hormiga que ha construido
la mejor solucién global hasta ese momento. Resultados experimentales [Sti98]
han demostrado que la mejor performance se obtiene incrementando gradual-
mente la frecuencia de elegir la mejor solucion global para la actualizacion del
rastro.

En MMAS tipicamente la solucién obtenida por una hormiga es mejorada
utilizando optimizacion local antes de actualizar el rastro de feromona.

(ii) Los posibles valores de los rastros de feromona estan limitados al rango
[Timin, Tmaz), de manera de que la chance de que el algoritmo se estanque decrez-
ca dando a cada conexién alguna, aunque muy pequena, probabilidad de ser
elegido.
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En la practica, existen heuristicas para fijar T, V Timae. Primero, se puede
demostrar que, debido a la evaporacién, el valor maximo posible del rastro de
feromona estd limitado a 7%, = 1/p.C(S*)), donde S* es la solucién 6ptima.
Basados en este resultado la mejor solucion global puede ser usada para estimar
Tmaz Teemplazando S* por Shejor_giobal €N Tiygs- Para T, es suficiente con elegir
un valor constante menor que 7,4, [SHOO].

Como una manera de incrementar la exploracién del espacio de soluciones,

MMAS también ocasionalmente re-inicializa los rastros de feromona.

» (iii) El rastro de feromona es inicializado con un valor maximo estimado obte-

nido de la ecuacion 7.7, tomando S* igual a una solucién construida con una

max?

heuristica golosa (greedy).

Esta inicializacion hace una diferencia sustancial del algoritmo, dado que al
principio en las primeras iteraciones la diferencia relativa entre los rastros de
feromona no es muy marcada, que es diferente cuando la inicializacion del rastro
de feromona se hace con un valor pequeno.

El procedimiento AccionesGlobales para MMAS se muestra en el algoritmo 29. Los
parametros que controlan el algoritmo son:

= la cantidad de hormigas m utilizadas en cada iteracién,
s ¢l rastro minimo de cada arista Ty,

= el rastro maximo de cada arista 7,44,

= ¢l coeficiente de evaporacién de los rastros p,

= la ponderacién del rastro «, y

= la ponderacion de la visibilidad .
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Algorithm 29 AccionesGlobales()

for all S* do
BiisquedaLocal(S*) {opcional }
end for
Siejor_actual = MejorSolucion(S¥)
if Mejor(smejor,actuah Smejor,global) then

Smejor,global = Smejor,actual

end if
Smejor = DeCiSién(Smejor,actuala Smejor,global)
{el procedimiento EvaporaciénFeromona() es sustituido por lo siguiente}
for all a,; do
Trs = (1 — p).Tys
: end for
: for all a,s € Syejor dO
Trs = Trs T f(C(Smejor))
. end for
. for all a,s do
if 7., < Tin then

e e e e T e = T e T e T
S S R el =

Trs = Tmin
end if

if 7.5 > T4 then

O R Ry
MY

Trs = Tmaz
end if
. end for

[\)
w







Apéndice B
Calibracion de las Metaheuristicas

Desde siempre en la utilizacion de metaheuristicas para resolver los problemas de
optimizacién, los investigadores se han encontrado que una parte muy importante
de sus investigaciones y la que determina en buena medida el buen desempeno de
una metaheuristica es el de encontrar el mejor seteo de valores de los parametros
que controlan los algoritmos. A pesar de la importancia del problema, poco se ha
podido avanzar en este tema. Ciertamente existen guias que pretenden ayudar al in-
vestigador a encontrar los mejores valores. Pero todavia hoy en dia, la mejor o peor
calibracién de los pardmetros queda basado en la intuicién y experiencia del investi-
gador, basandose en una metodologia de ensayo y error. Sin embargo, en los ltimos
anos, se estan empezando a utilizar herramientas de simulacién en la calibracion de
las metaheuristicas, uno de ellas es la utilizacion de andlisis factorial [LK91]. En este
trabajo se dedico un tiempo en analizar y estudiar la posibilidad de aplicar anélisis
factorial en la calibracién de las metaheuristicas, pero se encontré que su aplicacion
quedaba fuera del alcance del mismo y que ameritaba un estudio mas profundo para
poder aplicarlo con éxito. Como consecuencia, el método de calibracién se basa en la
observacion del comportamiento de los diferentes algoritmos al variar los valores de
los parametros.

B.1. Método de Calibracion

Tomando como base lo descrito anteriormente se define el siguiente método de cali-
bracion de las metaheuristicas implementadas en este trabajo:

» Paso 0: Separar los pardmetros que controlan la metaheuristica en cualitativos
y cuantitativos. Los cuantitativos generalmente toman valores numéricos y los
cualitativos (que controlan el comportamiento general de la metaheuristica),
generalmente ya se tiene determinado por la metaheuristica implementada los

127
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valores posibles que pueden tomar. Los valores que pueden tomar los parametros
cualitativos es infinito, mientras que los cuantitativos tienen un conjunto finito
de valores posibles.

= Paso 1: Para los parametros numéricos, mediante experimentacion previa, se
determinan los valores posibles y razonables que pueden tomar.

= Paso 2: A cada uno de esos parametros se les fija uno de los valores posibles.
También se fijan los valores para los parametros cualitativos.

= Paso 3: Del paso 1 y paso 2, se tiene para cada pardmetro numérico un valor fijo
y un conjunto de valores posibles y para cada parametro cualitativo un valor
fijo. Para los problemas 20032-1 y 20041-1 se realizan los experimentos variando
cada uno de los parametros y dejando el resto fijo. Cada experimento se ejecuta
3 veces durante 10 minutos.

= Paso 4: Del resultados del paso 3 se elige para cada parametro numérico los
mejores 5 valores y se fija de nuevo los valores fijos de cada uno. Se fijan los
valores iniciales para los parametros cualitativos. Se toman los problemas 20032-
5y 20041-5 y el conjunto completo de parametros y se realizan 5 corridas de
307, variando cada uno de los pardmetros y dejando el resto fijo.

En cada una de las corridas para los pasos 3 y 4 se utilizan las mismas soluciones
iniciales y lo inico que varia es la semilla para la generacién de los niimeros aleatorios.

B.2. Soluciones iniciales

En la seccion 4.10 se describe como se construyen las soluciones iniciales, tanto las
aleatorias como las construidas. Para la calibracién de las metaheuristicas, previa-
mente, se construyen 100 soluciones aleatorias y 100 soluciones construidas para cada
problema utilizado. GA utiliza las primeras soluciones segtin el tamano de la pobla-
cién definida y TS toma como solucion inicial la primera generada. Los algoritmos
ACO no utilizan las soluciones iniciales ya que cada hormiga construye su solucién a
partir de una solucién vacia.

B.3. Calibracion de Metaheuristicas

Utilizando el método definido anteriormente se realiza la calibraciéon de las meta-
heuristicas adaptadas al PASHA.
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B.3.1. Algoritmos Genéticos

Los parametros que controlan GA aplicado al PASHA son:

Tipo de Poblacién Inicial:

e A - Poblacién inicial aleatoria,

e C - Poblacién inicial construida por un algoritmo goloso (greedy).
= Tipo de Reproduccion:

e P - Reproduccién Proporcional a la aptitud,
e R - Reproduccién por Ranking,

e T - Reproduccion por Torneo.
» Tamano de la Poblacién: N+t
» Cantidad de Puntos de Cruzamiento: N+t
» Probabilidad de Cruzamiento: [0, 1]
» Probabilidad de Mutacién: [0, 1]

= Probabilidad de Torneo: [0, 1]

Paso 0

Se separan los parametros en cualitativos y cuantitativos:

» Cualitativos:

e Tipo de Poblacién Inicial

e Tipo de Reproducciéon
s Cuantitativos:

Tamano de la Poblacion

Cantidad de Puntos de Cruzamiento

Probabilidad de Cruzamiento
Probabilidad de Mutacién
Probabilidad de Torneo
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Paso 1

Se realizan algunas pruebas de ejecucién del algoritmo para los problemas reales
tomando diferentes valores de los parametros y se obtienen las siguientes precisiones
sobre los parametros:

» Tamano de la Poblacién, en poblaciones més grandes (mayor a 100) el algoritmo
necesita mas tiempo para realizar las operaciones ademéas de consumir mas
recurso de memoria, por lo que es preferible manejar poblaciones menores a 100
individuos.

» Cantidad de Puntos de Cruzamiento, no se obtienen diferencias significativas,
solo que la cantidad de puntos no puede ser mayor al largo del cromosoma.

» Probabilidad de Cruzamiento, cuanto mayor sea el material genético cruzado
(mayor a 0.5) se obtienen mejores resultados.

» Probabilidad de Mutacién, debe ser pequena, menor que 0.05.

= Probabilidad de Torneo, menor que 0,5.

Paso 2

De las pruebas realizadas en el paso anterior se fijan los diferentes valores posibles de
los pardmetros:

Tamano de la Poblacién = {10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100}

Puntos de Cruzamiento = {10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100}

Probabilidad de Cruzamiento = {0.5, 0.55, 0.6, 0.65, 0.7, 0.75, 0.8, 0.85, 0.9,
0.95, 1.0}

Probabilidad de Mutacién = {0, 0.005, 0.01, 0.015, 0.02, 0.025, 0.03, 0.035, 0.04,
0.045, 0.05}

Probabilidad de Torneo = {0, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3, 0.35, 0.4, 0.45, 0.5}

Y se fija cada pardmetro en:

= Tipo de Poblacién Inicial = C

= Tipo de Reproduccién = R
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Tamano de la Poblacién = 50

Puntos de Cruzamiento = 50

Probabilidad de Cruzamiento = 0.75

Probabilidad de Mutacion = 0.025

Probabilidad de Torneo = 0.25

Paso 3

Con los valores de los parametros definidos en el paso anterior, se varian los valores
de cada uno de los pardmetros (Tamano de la Poblacién, Puntos de Cruzamiento,
Probabilidad de Cruzamiento, Probabilidad de Mutacién, Probabilidad de Torneo)
por vez, dejando el resto de ellos fijos, para los problemas 20032-1 y 20041-1 y se
realiza una corrida de 10 minutos (2% (104+10+114+11+11)*10" = 1060’ = 17hs40’).

Los resultados que se obtienen se representan en las siguientes graficas:
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» Probabilidad de Cruzamiento
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Se eligen los 5 mejores valores de cada pardametro:
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» Tipo de Poblacién Inicial = {A, C}

» Tipo de Reproduccién = {P, R, T}

» Tamano de la Poblacién = {20, 40, 60, 80, 100}

» Puntos de Cruzamiento = {10, 30, 50, 70, 90}

o 005 o1 015 02 02 03 035 04 045 05

prababilidad de torneo (20041-1-1i-10m)

» Probabilidad de Cruzamiento = {0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0}

» Probabilidad de Mutacién = {0.005, 0.01, 0.015, 0.02, 0.025}
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» Probabilidad de Torneo = {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5}

Y se fija cada parametro en:

= Tipo Poblacién Inicial = C

= Tipo de Reproduccién = R

» Tamano de la Poblacién = 60

s Puntos de Cruzamiento = 50

» Probabilidad de Cruzamiento = 0.9
= Probabilidad de Mutacién = 0.005
s Probabilidad de Torneo = 0.3

Paso 4

133

Con los valores de los parametros fijados en el paso anterior, se toman los problemas
reales completos (20032-5 y 20041-5) y se realizan 5 ejecuciones de 30" ¢/u (2 * (2 +

34+54+5+5+5+5)*5x30 =9000 = 150hs).

Los resultados que se obtienen se representan en las siguientes graficas:
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s Tamano de la Poblacion
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= Probabilidad de Torneo
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En el siguiente cuadro se muestra, para cada parametro, el valor con el cual se obtiene
el menor costo, independientemente del valor de los otros parametros, considerando
todas las corridas realizadas en el Paso 4:

Problemas
Parametros 20032-5 20041-5
Tipo de Poblacién Inicial C C
Tipo de Reproduccion R T
Tamano de la Poblacion 20 20
Puntos de Cruzamiento 90 20
Probabilidad de Cruzamiento 0.6 0.6
Probabilidad de Mutacion 0.005 0.005
Probabilidad de Torneo 0.2

y en el cuadro siguiente se muestran los valores de cada pardmetro con los cuales se
obtiene el mejor resultado para cada uno de los problemas. Y el valor de los mismos
con los cuales se obtiene el mejor promedio, considerando las 5 ejecuciones que se
realizan para cada valor de los parametros:

Problemas
20032-5 20041-5

Parametros mejor promedio  mejor promedio

Tipo de Poblacién Inicial C C C C

Tipo de Reproducciéon R R R R

Tamano de la Poblacion 20 20 20 20

Puntos de Cruzamiento 50 50 50 50

Probabilidad de Cruzamiento 0.9 0.9 0.9 0.9

Probabilidad de Mutacién 0.005 0.005 0.005 0.005
Probabilidad de Torneo

563762 597403.20 118992 127478.6
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B.3.2. Bisqueda Tabu

Los parametros que controlan T'S aplicado al PASHA son:

Tipo de Solucién Inicial:

e A - Solucién inicial aleatoria,

e C - Solucién inicial construida por un algoritmo goloso (greedy).

Cantidad de Soluciones Vecinas: N ™

Largo Lista Tabu Clase: Nt

Largo Lista Tabi Salén Horario: Nt

Paso 0

Se separan los parametros en cualitativos y cuantitativos:

s Cualitativos:
e Tipo de Solucién Inicial
» Cuantitativos:

e Cantidad de Soluciones Vecinas
e Largo Lista Tabtu Clase

e Largo Lista Tabu Salén Horario

Paso 2

Se fijan los valores posibles de los diferentes parametros:

» Cantidad de Soluciones Vecinas = {1, 2, 5, 10, 15, 20, 30, 50, 100, 150, 200, 300,
500, 800, 1000, 1500, 2000, 5000, 10000, 20000}

» Largo Lista Tabu Clase = {1, 2, 5, 10, 15, 20, 30, 50, 100, 150, 200, 300, 500,
800, 1000, 1500, 2000, 5000, 10000, 20000}

» Largo Lista Tabu Sal6n Horario = {1, 2, 5, 10, 15, 20, 30, 50, 100, 150, 200,
300, 500, 800, 1000, 1500, 2000, 5000, 10000, 20000}
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Y se fija cada parametro en:

Tipo de Solucién Inicial = C

Cantidad de Soluciones Vecinas = 150

Largo Lista Tabu Clase = 150

Largo Lista Tabu Salén Horario = 150

Paso 3

Con los valores de los parametros definidos en el paso anterior, se varian los valores de
cada uno de los pardmetros (Cantidad de Soluciones Vecinas, Largo Lista Tabu Clase,
Largo Lista Tabtu Salén Horario) por vez, dejando el resto de ellos fijos, para los
problemas 20032-5 y 20041-5 y se realizan 3 ejecuciones de 10 minutos (2% (20 + 20 +
20) % 3 % 10" = 3600" = 60hs).

Los resultados que se obtienen se representan en las siguientes graficas:

» Cantidad de Soluciones Vecinas
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» Largo Lista Tabd Salén Horario

uuuuuuuuuuuu

Se eligen los 5 mejores valores de cada pardametro:

Tipo de Solucién Inicial = {A, C}

Cantidad de Soluciones Vecinas = {100, 200, 500, 800, 1000}

Largo Lista Tabu Clase = {1, 10, 15, 30, 100}

Largo Lista Tabu Salén Horario = {1, 5, 30, 200, 1500}

Y se fija cada parametro en:

Tipo de Solucién Inicial = C

Cantidad de Soluciones Vecinas = 500

Largo Lista Tabtu Clase = 30

Largo Lista Tabu Salén Horario = 200

Paso 4

Con los valores de los parametros fijados en el paso anterior, se toman los problemas
reales completos (20032-5 y 20041-5) y se realizan 5 ejecuciones de 30’ ¢/u (2 * (2 +
54+545)x5%30 =5100" = 85hs).
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Los resultados que se obtienen se representan en las siguientes graficas:

» Tipo de Solucién Inicial
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En el siguiente cuadro se muestra, para cada parametro, el valor con el cual se obtiene
el menor costo, independientemente del valor de los otros parametros, considerando

todas las corridas realizadas en el Paso 4:

Problemas
Parametros 20032-5 20041-5
Tipo de Solucién Inicial C C
Cantidad de Soluciones Vecinas 500 500
Largo Lista Tabu Clase 30 100
Largo Lista Tabu Salon Horario 200 200

y en el cuadro siguiente se muestran los valores de cada pardmetro con los cuales se
obtiene el mejor resultado para cada uno de los problemas. Y el valor de los mismos
con los cuales se obtiene el mejor promedio, considerando las 5 ejecuciones que se

realizan para cada valor de los parametros:

Problemas

20032-5 20041-5
Parametros mejor promedio mejor promedio
Tipo de Solucién Inicial C C C C
Cantidad de Soluciones Vecinas 500 500 500 500
Largo Lista Tabu Clase 30 30 1 100
Largo Lista Tabu Salén Horario 30 200 200 200
240178 258416.20 59594 65486

B.3.3. Ant System

Los parametros que controlan AS aplicado al PASHA son:

Cantidad de Hormigas: Nt

Rastro Inicial: R

» Evaporacion: [0, 1]

Ponderacién del Rastro: R

Ponderacién de la Visibilidad: RT
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Paso 1

Se realizan algunas pruebas de ejecucién del algoritmo para los problemas reales
tomando diferentes valores de los parametros y se obtienen las siguientes precisiones
sobre los parametros:

Cantidad de Hormigas, no se encuentra diferencias significativas en la cantidad
de hormigas utilizadas.

Rastro Inicial, idem anterior.

= Evaporacién, mejores resultados con la evaporacion cercana a 0.

Ponderacién del Rastro: no se encuentran diferencias significativas.

Ponderacién de la Visibilidad, mejores resultados con la ponderaciéon mayor a
1.

Paso 2

De las pruebas realizadas en el paso anterior se fijan los diferentes valores posibles de
los parametros:

Cantidad de Hormigas = {1, 2, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 40, 50}

Rastro Inicial = {0.01, 0.1, 0.5, 1, 2, 5, 10, 20, 50, 100}

Evaporacién = {0.0005, 0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.3, 0.5, 0.9}

Ponderacién del Rastro = {0.01, 0.1, 0.5, 1, 2, 5, 10, 20, 50, 100}

Ponderacion de la Visibilidad = {0.5, 1, 2, 5, 10, 15, 20, 30, 50, 100}

Y se fija cada parametro en:

Cantidad de Hormigas = 1

Rastro Inicial = 0.01

» Evaporacion = 0.01

Ponderacién del Rastro = 50

Ponderacién de la Visibilidad = 20
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Paso 3

Con los valores de los parametros definidos en el paso anterior, se varian los valores de
cada uno de los pardmetros, dejando el resto de ellos fijos, para los problemas 20032-5
y 20041-5 y se realizan 3 ejecuciones de 10 minutos (2% (10410+10+10+10)*3*10’

3000 = 50hs).

APENDICE B. CALIBRACION DE LAS METAHEURISTICAS

Los resultados que se obtienen se representan en las siguientes graficas:

» Cantidad de Hormigas
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s Ponderacién del Rastro
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Se eligen los 5 mejores valores de cada parametro:

Y se

Cantidad de Hormigas = {2, 5, 10, 15, 40}

Rastro Inicial = {1, 5, 10, 20, 50}

Evaporacién = {0.0005, 0.001, 0.005, 0.05, 0.1}

Ponderacién del Rastro = {0.01, 0.5, 1, 2, 10}

Ponderacion de la Visibilidad = {10, 15, 20, 30, 50}

fija cada pardmetro en:

Cantidad de Hormigas = 40

Rastro Inicial = 50

Evaporacion = 0.0005

Ponderacién del Rastro = 10

Ponderacién de la Visibilidad = 20
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Paso 4

Con los valores de los parametros fijados en el paso anterior, se toman los problemas
reales completos (20032-5 y 20041-5) y se realizan 5 ejecuciones de 30’ ¢/u (2 * (5 +
54+5+5+5)*%5%30 = 7500 = 125hs).

Los resultados que se obtienen se representan en las siguientes graficas:
= Cantidad de Hormigas
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s Ponderacion del Rastro

Eminimo ® promedio 0 maximo mminimo @ promedio 0 maximo

300000 45000

40000
250000

35000

200000 30000

25000

§ 150000 §
k4 © 20000
100000 15000
10000

50000
5000
'] 0
0,01 05 ; | 2 10 0,01 05 1 2 10
ponderacién del rastro (20032-5-51-30m) ponderacién del rastro (20041-5-51-30m)
Pond ion de la Visibilidad
» Ponderacion de la Visibilida

300000 50000

45000

250000

200000 | [

150000

costo
costo

100000

50000

°
10 15 20 30 50 10 15 20 30 50
ponderacion de la visibilidad (20032-5-5i-30m) ponderacion de la visibilidad (20041-5-5-30m)

En el siguiente cuadro se muestra, para cada parametro, el valor con el cual se obtiene
el menor costo, independientemente del valor de los otros parametros, considerando
todas las corridas realizadas en el Paso 4:

Problemas
Parametros 20032-5 20041-5
Cantidad de Hormigas 5 2
Rastro Inicial 20 1
Evaporacion 0.005 0.001
Ponderacién del Rastro 0.5 0.01
Ponderacién de la Visibilidad 30 30
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y en el cuadro siguiente se muestran los valores de cada pardmetro con los cuales se
obtiene el mejor resultado para cada uno de los problemas. Y el valor de los mismos
con los cuales se obtiene el mejor promedio, considerando las 5 ejecuciones que se
realizan para cada valor de los pardmetros:

Problemas

20032-5 20041-5
Parametros mejor promedio mejor promedio
Cantidad de Hormigas 40 40 2 40
Rastro Inicial 5) 20 50 50
Evaporacion 0.0005 0.0005 0.0005 0.0005
Ponderacién del Rastro 10 10 10 10
Ponderacién de la Visibilidad 20 20 20 30
223544  229812.2 35913 39396.8

B.3.4. Ant Colony System

Los parametros que controlan ACS aplicado al PASHA son:

Cantidad de Hormigas: N

Rastro Inicial: R

» Evaporacion: [0, 1]

» Evaporacion Local: [0, 1]

Probabilidad q0: [0, 1]

Ponderacién de la Visibilidad: RT

Paso 1

Se realizan algunas pruebas de ejecucién del algoritmo para los problemas reales
tomando diferentes valores de los parametros y se obtienen las siguientes precisiones
sobre los parametros:

» Cantidad de Hormigas, cantidad de hormigas entre 20 y 40 parece ser los que
dan mejor resultados, para cantidades mayores de 40 el algoritmo demora mucho
tiempo en cada iteraciéon que lo hace inutilizable en los tiempos manejados en
la calibracion.
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= Rastro Inicial, no se encuentran diferencias significativas para diferentes valores
del rastro inicial.
= Evaporacién, mejores resultados con la evaporacion cercana a 0, menor a 0.5.
= Evaporacién Local, no se encuentran diferencias significativas para diferentes
evaporaciones locales.
= Probabilidad q0, idem anterior.
= Ponderacion de la Visibilidad, mejores resultados con la ponderacion mayor a
0.5 y menor a 100.
Paso 2

De las pruebas realizadas en el paso anterior se fijan los diferentes valores posibles de

los parametros:

Cantidad de Hormigas = {1, 2, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40}

Rastro Inicial = {0.01, 0.1, 0.5, 1, 2, 5, 10, 20, 50, 100}

Evaporacién = {0.0001, 0.0005, 0.005, 0.01, 0.05, 0,1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5}
Evaporacién Local = {0.0005, 0.001, 0.05, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.7, 0.9}
Probabilidad q0 = {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 0.95}

Ponderaciéon de la Visibilidad = {1, 2, 5, 10, 15, 20, 30, 40, 50, 100}

Y se fija cada pardmetro en:

Cantidad de Hormigas = 5
Rastro Inicial = 10
Evaporacion = 0.01
Evaporacion Local = 0.2
Probabilidad q0 = 0.5

Ponderacién de la Visibilidad = 20
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Paso 3

Con los valores de los parametros definidos en el paso anterior, se varian los valores de
cada uno de los parametros, dejando el resto de ellos fijos, para los problemas 20032-5 y
20041-5 y se realizan 3 ejecuciones de 10 minutos (2%(104+10410410410+410)*310" =
3600" = 60hs).

Los resultados que se obtienen se representan en las siguientes graficas:
» Cantidad de Hormigas
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= Evaporacién Local
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Se eligen los 5 mejores valores de cada parametro:

Cantidad de Hormigas = {2, 5, 10, 20, 30}

Rastro Inicial = {0.01, 2, 10, 50, 100}

Evaporacién = {0.0001, 0.05, 0.1, 0.2, 0.4}

» Evaporacién Local = {0.0005, 0.001, 0.1, 0.3, 0.7}

Probabilidad q0 = {0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 0.95}

Ponderacion de la Visibilidad = {10, 20, 30, 40, 50}
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Y se fija cada parametro en:

= Cantidad de Hormigas = 10
= Rastro Inicial = 50

» Evaporacion = 0.05

= Evaporacién Local = 0.1

= Probabilidad q0 = 0.9

s Ponderacién de la Visibilidad = 30

Paso 4

Con los valores de los pardmetros fijados en el paso anterior, se toman los problemas
reales completos (20032-5 y 20041-5) y se realizan 5 ejecuciones de 30" ¢c/u (2 % (5 +

54+54+5+5+5)x5%30 = 9000 = 150hs).
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Los resultados que se obtienen se representan en las siguientes graficas:

» Cantidad de Hormigas

300000

@ minimo @ promedio [ maximo

40000

35000
250000

30000
200000
25000

2
% 150000 20000
8

15000
100000
10000

50000
5000

0 0
2 5 10 20 30
cantidad de hormigas (20032-5-51-30m)

s Rastro Inicial

300000

2 5 10 20 30
cantidad de hormigas (20041-5-51-30m)

@ minimo @ promedio © méximo

40000

35000

250000
30000
200000
25000

g 150000 g 20000

15000
100000
10000

50000
5000

0

0,01 2 10 50 100
rastro iniclal (20032-5-51-30m)

0,01 2 10 50 100
rastro inicial (20041-5-5i-30m)



B.3. CALIBRACION DE METAHEURISTICAS

= Evaporacién
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En el siguiente cuadro se muestra, para cada parametro, el valor con el cual se obtiene
el menor costo, independientemente del valor de los otros parametros, considerando

APENDICE B. CALIBRACION DE LAS METAHEURISTICAS

todas las corridas realizadas en el Paso 4:

y en el cuadro siguiente se muestran los valores de cada pardmetro con los cuales se
obtiene el mejor resultado para cada uno de los problemas. Y el valor de los mismos
con los cuales se obtiene el mejor promedio, considerando las 5 ejecuciones que se

Problemas
Parametros 20032-5 20041-5
Cantidad de Hormigas ) D
Rastro Inicial 2 50
Evaporacion 0.05 0.05
Evaporacion Local 0.3 0.0005
Probabilidad q0 0.7 0.9
Ponderacién de la Visibilidad 50 30

realizan para cada valor de los pardametros:

B.3.5.

Problemas

20032-5 20041-5
Parametros mejor promedio mejor promedio
Cantidad de Hormigas 10 10 10 )
Rastro Inicial 50 50 50 50
Evaporacion 0.05 0.05 0.05 0.05
Evaporacion Local 0.1 0.1 0.001 0.1
Probabilidad q0 0.7 0.7 0.9 0.9
Ponderacién de la Visibilidad 30 30 30 30
229649 234325.60 29664 31543.40

MAX — MIN Ant System

Los parametros que controlan MMAS aplicado al PASHA son:

Cantidad de Hormigas: N
Rastro Minimo: R

Rastro Maximo: R*
Evaporacién: [0, 1]

Ponderacién del Rastro: RT

Ponderacién de la Visibilidad: R™
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Paso 1

Se realizan algunas pruebas de ejecucion del algoritmo para los problemas reales
tomando diferentes valores de los parametros y se obtienen las siguientes precisiones
sobre los parametros:

» Cantidad de Hormigas, cantidad de hormigas entre 20 y 40 parece ser los que
dan mejor resultados, para cantidades mayores de 40 el algoritmo demora mucho
tiempo en cada iteraciéon que lo hace inutilizable en los tiempos manejados en
la calibracién.

= Rastro Minimo, no se encuentran diferencias significativas para los diferentes
valores del rastro minimo.

= Rastro Maximo, idem anterior.
» Evaporacién, idem anterior.
= Ponderacion del Rastro, mejores resultados con la ponderacion menor a 100.

= Ponderacion de la Visibilidad, idem anterior.

Paso 2

De las pruebas realizadas en el paso anterior se fijan los diferentes valores posibles de
los pardmetros:

Cantidad de Hormigas = {1, 2, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40}

Rastro Minimo = {0.01, 0.2, 1, 10, 20, 30, 50, 100, 1000, 2000}

Rastro Méximo = {0.01, 0.2, 1, 10, 20, 30, 50, 100, 1000, 2000}

Evaporacién = {0.0005, 0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.3, 0.5, 0.9}

Ponderacién del Rastro = {0.01, 0.1, 0.5, 1, 2, 5, 10, 20, 50, 100}

Ponderacion de la Visibilidad = {0.5, 1, 2, 5, 10, 15, 20, 30, 50, 100}

Y se fija cada parametro en:

» Cantidad de Hormigas = 10

s Rastro Minimo = 0.01
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Rastro Maximo = 2000

= Evaporacion = 0.01

Ponderacién del Rastro = 10

Ponderacién de la Visibilidad = 20

Paso 3

Con los valores de los parametros definidos en el paso anterior, se varian los valores de
cada uno de los parametros, dejando el resto de ellos fijos, para los problemas 20032-1 y
20041-1y se realizan 3 ejecuciones de 10 minutos (2%(10+10+10+10410+10)*3%10" =
3600" = 60hs).

Los resultados que se obtienen se representan en las siguientes graficas:
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s Rastro Maximo
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Se eligen los 5 mejores valores de cada pardmetro:

Cantidad de Hormigas = {2, 10, 20, 30, 40}

Rastro Minimo = {0.2, 1, 10, 20, 50}

Rastro Maximo = {0.2, 1, 10, 30, 100}

Evaporacién = {0.0005, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1}

Ponderacion del Rastro = {0.1, 0.5, 5, 10, 20}

Ponderaciéon de la Visibilidad = {10, 15, 20, 30, 50}

Y se fija cada pardmetro en:

Cantidad de Hormigas = 10

Rastro Minimo = 0.2

Rastro Maximo = 100

= Evaporacién = 0.01

Ponderacién del Rastro = 0.5

Ponderacién de la Visibilidad = 50

Paso 4

Con los valores de los parametros fijados en el paso anterior, se toman los problemas
reales completos (20032-5 y 20041-5) y se realizan 5 ejecuciones de 30" ¢/u (2 * (5 +
54+54+5+5+5)x5%30 = 9000 = 150hs).

Los resultados que se obtienen se representan en las siguientes graficas:

» Cantidad de Hormigas

o 20 30 10 20 30
cantidad de hormigas (20032-5-5i-30m) cantidad de hormigas (20041-5-5i-30m)
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s Rastro Minimo

250000 45000
40000
200000 35000
30000
150000
25000
g 8 20000
100000
15000
50000 10000
5000
0 0
02 1 10 20 50 02 1 10 20 50
rastro minimo (20032-5-5i-30m) rastro minimo (20041-5-5i-30m)

s Rastro Méximo

minimo & promedio I maximo minimo m promedio 0 maximo

250000 45000

200000
150000

g g

g g

H H
100000
50000
°

02 1 10 30 100 02 1 10 30 100
rastro maximo (20032:5-5i-30m) rastro maximo (20041-5-5-30m)

= Evaporacién

minimo m promedio [ méaximo minimo m promedio C maximo
250000 45000
200000
150000
g g
g g
8 8
100000 |
50000
°
0,0005 0,001 001 0,05 01 0,0005 0,001 0,01 005 01
evaporacion (20032-5-51-30m) evaporacion (20041-5-5i-30m)

s Ponderacion del Rastro

250000

200000

150000

costo.

100000

50000

01 05 5 10 20 01 05 5 10 20
ponderacion del rastro (20032-5-51-30m) ponderacion del rastro (20041-5-51-30m)
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s Ponderacién de la Visibilidad

3
300000
250000
200000
§ 150000
100000
50000
0

10 15
ponders

inimo ® promedio 0 maximo
45000
40000
35000
30000
§ 25000
S 20000
15000
10000
5000
0
20 30 50
racién de la visi

ibilidad (20032-5-51-30m) ponderacion de la visibilidad (20041-5-5i-30m)

En el siguiente cuadro se muestra, para cada parametro, el valor con el cual se obtiene
el menor costo, independientemente del valor de los otros parametros, considerando
todas las corridas realizadas en el Paso 4:

Problemas
Parametros 20032-5 20041-5
Cantidad de Hormigas 30 20
Rastro Minimo 20 20
Rastro Méaximo 100 100
Evaporacion 0.01 0.05
Ponderacién del Rastro 10 5)
Ponderacién de la Visibilidad 50 50

y en el cuadro siguiente se muestran los valores de cada parametro con los cuales se
obtiene el mejor resultado para cada uno de los problemas. Y el valor de los mismos
con los cuales se obtiene el mejor promedio, considerando las 5 ejecuciones que se
realizan para cada valor de los pardametros:

Problemas

20032-5 20041-5
Parametros mejor promedio mejor promedio
Cantidad de Hormigas 10 10 10 10
Rastro Minimo 0.2 0.2 0.2 0.2
Rastro Maximo 10 10 1 1
Evaporacion 0.01 0.01 0.01 0.01
Ponderacién del Rastro 0.5 0.5 0.5 0.5
Ponderacién de la Visibilidad 50 50 50 20
219444  226214.20 36278 38769
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