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RESUMEN

Un mecanismo utilizado como apoyo a estudiantes para su formacién es el de
subsidio financiero o beca. Diferentes instituciones gestionan fondos destinados al
otorgamiento de becas mediante mecanismos concursables por méritos y potencial de los
postulantes.

Muchas veces las instituciones, ademas de otorgar las becas basandose en
méritos, también establecen subsidios sectoriales entre los postulantes, donde atienden
criterios como el de cierta cantidad minima de becas por tramos de los postulantes segun
criterios previamente establecidos. Al imponer restricciones sectoriales el problema de
asignacion de becas se torna dificil de resolver.

En este contexto, se model6 el problema y disefié e implement6é dos alternativas
de resoluciéon computacional que incluyen restricciones sectoriales, mediante mecanismos
exacto y heuristico. Ademas se evaluarén los resultados de algunas instancias resueltas del
problema.

La metodologia exacta se instrumenté mediante un modelo de programacion
entera que abstrac los conceptos mds relevantes del problema; y su resolucién se
compuso mediante el mecanismo exacto, que ademas de aportar su valor en s{ mismo,
permite obtener cotas para evaluar la heuristica.

Para la resolucion mediante el método heuristico se estudiaron varias alternativas
tomando en cuenta métodos obtenidos de la literatura para la creaciéon de heuristicas. En
base a estas alternativas se decidié generar una heuristica a medida que toma estrategias
de los distintos métodos.

Para brindar un entorno de ejecucién practico al problema se realizé el desarrollo
de un prototipo de aplicaciéon que encapsula los dos métodos y presenta una interfaz con
varias secciones que contienen funcionalidades para generar instancias del problema,
ejecutar ambos métodos y realizar mediciones de los resultados.

A partir del trabajo realizado se compararon soluciones obtenidas de distintas instancias y
ejecuciones mediante ambos métodos. Si bien el tiempo de resolucion del método exacto
resulté en la mayoria de los casos superior al tiempo requerido por el método heuristico,
la ventaja del primer método es que se esta seguro de que el resultado es optimo,
mientras que para el método heuristico no se puede asegurar nada sobre la optimalidad
de la soluciéon si no conoce cudl es el valor 6ptimo. Sin embargo, con el método
heuristico desarrollado, ademas de reducir los tiempos se comprobé que en la mayoria de
los casos el resultado fue el 6ptimo o muy cercano a él. Por lo que concluimos que si el
problema no es muy critico en cuanto a la optimalidad de la solucién, es recomendable el
método heuristico y en caso contrario el exacto.
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1.INTRODUCCION

Este proyecto plantea el problema de asignaciéon de becas a postulantes,
proponiendo distintos métodos de seleccidon, tomando en cuenta que las distintas
caracteristicas de los postulantes que son sometidos al proceso de seleccion con
restricciones pueden dificultar el proceso de selecciéon si no se tiene un método
adecuado.

Muchas veces las instituciones, ademas de otorgar las becas basandose en
méritos, también establecen subsidios sectoriales entre los postulantes, donde atienden
criterios como el de cierta cantidad minima de becas por tramos sectoriales previamente
establecidos. Al imponer restricciones sectoriales el problema de asignacién de becas se
torna dificil de resolver.

1.1 Definicion del problema

Se establece el marco del problema en la gestion del proceso de asignacion de
becas en el ingreso y comienzo de carreras de educacion terciaria.

Se dispone de la cantidad de becas a otorgar sin restricciones sectoriales y con
restricciones sectoriales.

De los postulantes a becas se cuenta con informacion sobre su mérito y potencial
académico, el departamento de graduacién en educacion secundaria, si la localidad de su
graduacion es capital departamental, la disciplina que cursa, su género, nivel de carrera (si
recién ingresa o cursa primer o segundo afio), y su vulnerabilidad socio-econémica.

El mérito y potencial académico se representa con un indice donde el menor
valor significa el mayor mérito y potencial. Los departamentos, las disciplinas y el nivel de
carrera son conjuntos discretos y se representan mediante una secuencia de caracteres. La
indicaciéon que la localidad de graduacion es capital departamental tiene una
representaciéon booleana. El género se representa mediante opciones discretas: Femenino
y Masculino. La vulnerabilidad socio-econémica se representa con un indice donde el
menor valor significa la mayor vulnerabilidad.

A partir de un llamado a postulantes se cuenta con los datos individuales de estos
y con informacién agregada como ser cantidad de postulantes por departamento, la
distribuciéon de postulantes por capital departamental, disciplina, género y nivel de
carrera.



INSTITUTO DE COMPUTACION | FACULTAD DE INGENIER{A | UNIVERSIDAD DE LA REPUBLICA

Los postulantes se ordenan a partir de la consideracién conjunta de los indices de
mérito y vulnerabilidad. Para esto se utiliza una funcién de evaluacién conjunta que se
instrumenta como el producto de ambos indices. A los primeros se les otorga sin
restricciones las becas correspondientes a becas sin restricciones sectoriales; para la
distribucién de las restantes becas se aplican las restricciones sectoriales.

Los candidatos a seleccionar del grupo al que se le imponen limitaciones deben
ser tales que cumplan las siguientes restricciones en sus atributos:

Cada departamento debe recibir por lo menos tantas becas como proporcion de
las becas a distribuir hay en relacién a las solicitudes de candidatos del departamento con
respecto a todos los departamentos.

Cada capital departamental debe recibir a lo sumo tantas becas como proporcion
de las becas a distribuir hay en relaciéon a las solicitudes de candidatos de la capital
departamental con respecto al departamento.

Cada disciplina debe recibir por lo menos tantas becas como proporcion de las
becas a distribuir hay en relacién a las solicitudes de candidatos de la disciplina con
respecto a todas las disciplinas.

Cada género debe recibir por lo menos tantas becas como proporciéon de las
becas a distribuir hay en relacién a las solicitudes de candidatos del género con respecto a
ambos géneros.

Cada nivel de carrera debe recibir por lo menos tantas becas como proporcion de
las becas a distribuir hay en relacion a las solicitudes de candidatos del nivel de carrera
con respecto a todos los niveles de carrera.

En el proceso de aplicacion de las restricciones sectoriales se pueden buscar
diversos objetivos:

e Encontrar una solucién que verifique todas las restricciones sectoriales para
los candidatos seleccionados.

e Encontrar la solucién que minimiza la suma del indice conjunto mérito-
vulnerabilidad para los candidatos seleccionados.

e Encontrar la solucion que minimiza el peor de los indices mérito-
vulnerabilidad entre los candidatos seleccionados.
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1.2 Objetivo

El objetivo del proyecto consiste en el estudio, la formulacién y la resolucion del
problema, mediante el disefio y la implementaciéon de posibles alternativas de resolucion
computacional por medio de mecanismos exactos y heuristicas. También incluye la
generacion y evaluacion de resultados de algunas instancias del problema.

1.3 Organizacion general del documento

Este documento esta organizado en varios capitulos segun la siguiente
descripcion:

En el capitulo 2, se presenta el estado del arte del problema a estudiar indicando a
qué tipo de problema pertenece y cuales son los que tienen incidencia.

En el capitulo 3, se detalla como se realizo la resolucion del problema, por medio
de un mecanismo exacto, mediante un método de programacién entera. Contiene
descripciones de los conceptos utilizados y la forma en que se estudié y formuld la
solucion.

En el capitulo 4, se presenta como se realiz6 la resoluciéon del problema, por
medio de un mecanismo heuristico, mediante la generaciéon de un algoritmo a medida.
Contiene un estudio de otros métodos heuristicos y la descripcion de la solucion.

En el capitulo 5, se detalla el desarrollo del prototipo que se realiz6 para dar un
entorno de ejecucion a la resoluciéon del problema.

En el capitulo 6, se exponen y analizan las experiencias obtenidas al ejecutar
instancias del problema mediante cada uno de los métodos.

En el capitulo 7, se exponen las conclusiones generales del proyecto y del trabajo
realizado.

En el capitulo 8, se presentan los posibles trabajos a futuro, mencionando las
diferentes alternativas de mejora y ampliacion de la solucion.

Por ultimo en el capitulo 9, se titulan y enumeran las referencias citadas en el
documento.
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2.ESTADO DEL ARTE

2.1 Concepto

Se entiende como estado del arte [1] a la situacién e informacion existente, de
investigaciones o desarrollos anteriores, sobre el tema en estudio y que sirven como base
teérica para el estudio del problema.

Dentro de esta seccién se encuentra un repaso las técnicas mas usadas para
resolver casos similares a los problemas que trataremos y de los estudios o desarrollos
que a priori se considera que tienen incidencia o puntos de contacto con el proyecto y
que es recomendable conocer previo a la resolucién del mismo.

2.2Pautas de Investigacion

Se comenzé a indagar sobre el estado del arte en el entorno del proyecto
“Asignacion de Becas” buscando en biblioteca, internet y en particular dentro de la
plataforma TIMBO cualquier documentaciéon que pueda tener relacién con el problema
planteado. Esta bisqueda dio como resultado muy poca informacién especifica sobre
desarrollos, tecnologias o reflexiones sobre problemas de asignaciones de becas, por lo
tanto se plantea hacer un repaso de las técnicas relacionadas con el tipo de problema en
cuestion.

Segun el problema planteado, se puede deducir que es un problema tipo NP-
Completo [2] y que podria identificarse como componente al Problema de Cobertura [3].

2.3Problemas de Cobertura, Empaque y Particién de
Conjuntos

Los problemas de cobertura, empaquetado y particibon de conjuntos son
problemas computacionales de dificil resolucién, NP-completos, usualmente resueltos por
medio de Programacion Entera [4], algoritmos aproximados o heutisticas. Lo que buscan
resolver es el cubrimiento de algun universo o estructura con determinadas restricciones,
consisten en encontrar soluciones que permitan satisfacer restricciones o necesidades con
el menor costo posible. Estos problemas tienen como entrada un conjunto de datos con
valores comunes entre si y se busca obtener el conjunto solucién que cumpla
determinadas caracteristicas que difieren segin cada problema.
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Para explicar un poco mas sobre los problemas de cobertura de conjunto, se
pueden expresar matematicamente. Dados el conjunto de los elementos, M = {1, ..., m},
a cubrir a partir de sus subconjuntos, y un conjunto, N = {1, ..., #}, cuyos elementos
oficiaran de indices de los subconjuntos que se pueden tomar de M. Sean M, los

subconjuntos de M, con valor ¢ asociado, para todo j € N. Se tiene que dado §
subconjunto de I\:

e S sedice coberturade M si UesM,=M
e Ssedice empaquede Msi M, "M, =, Vj keS,j#k

e S esuna particion de M, si es cobertura y empaque.

Por otra parte se establece el valor del subconjunto § como Z/ €5

2.3.1  Problema de cobertura de conjuntos

El problema de cobertura de conjuntos (SCP) busca una cobertura § de minimo
valor.

Para especificar el problema segin programacion matematica, se representan
todos los subconjuntos posibles M; de M mediante una matriz de incidencia 4, de

dimensiones 7 X #, tal que para todo ]\/I] se tiene que

1 siieM i
a. =
" 10, otrocaso.

Ademis, se tiene la vatiable de decision x;, 1a cual es 1sij € S'y es 0 en otro caso.
Entonces S es una cobertura si y solo si

n
D ax; =1, i=1..,m.
j=1

Finalmente siendo C; el valor de elegir M;, § es la cobertura de menor valor si cumple

n
min chxj.
=1
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Este tipo de problemas puede resolverse por medio de programacion matematica
logrando resultados exactos, sin embargo también existen otras formas de resolver el
problema por intermedio de heuristicas, que en vez de una solucién exacta y optima,
retornan una solucién aproximada. Con las heuristicas se logran mejores tiempos cuando
los datos o las entradas del problema son extensas, en estas situaciones los algoritmos
exactos podrian demorar demasiado.

Entre los algoritmos exactos mas usados para resolver el problema de cobertura
de conjuntos podemos encontrar el algoritmo de Branch and Bound [5] que resuelve
problemas de programacion entera y entre los algoritmos de aproximacion mas usados se
encuentran los algoritmos llamados Greedy [6], heuristicas y las Redes Neuronales [7].

2.3.2  Problema de empaguetado de conjuntos

El problema de empaquetado de conjuntos busca maximizar el valor de un
empaquetado S.

Para especificar el problema segin programacion matematica, se representan
todos los subconjuntos posibles ]\/I] de M mediante una matriz de incidencia A4, de

dimensiones 7 X #, tal que para todo ]\/I] se tiene que
1 siieM i
a; =
0, otrocaso.

Ademais, se tiene la variable de decisién 5, lacuales 1sije Syes0en otro caso.

Entonces ' es un empaquetado si y solo si

n
D> a;x; <1, i=1..,m,
=1

Finalmente siendo C; el valor de elegir M, § es un empaquetado de mayor valor

si cumple

n
malelcjxj.
J:

Estos problemas tratan de maximizar el valor de elegir un paquete, de manera de
que los elementos no puedan ser incluidos mas de una vez por mas que pertenezcan a
varios paquetes.

10
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2.3.3  Problema de particion de conjuntos

El problema de particiéon de conjuntos busca minimizar o maximizar (problema
de factibilidad) el valor de obtener una particion § que cumpla ser cobertura y
empaquetado.

Para especificar el problema segun programacion matematica, se representan
todos los subconjuntos posibles M; de M mediante una matriz de incidencia A, de

dimensiones 7 X #, tal que para todo M; se tiene que
1 siieM i
" |0, otrocaso.

Ademis, se tiene la variable de decision x;, la cual es 1si/ € Sy es 0 en otro caso.

Entonces S es una particion si y solo si

>ax; =1 i=1..,m
=1

Finalmente siendo C; el valor de elegir Mj, S es una particion de mayor valor si

cumple

n
machjxj.
-1

Y S es una particion de menor valor si se cumple

min chxj.
=1
2.4 Complejidad

El problema en cuestiéon puede clasificarse como un problema de cobertura de
conjuntos que debe satisfacer ciertas restricciones y por lo tanto pertenece a la clase de
problemas NP-completos. Una forma de ejemplarizar la complejidad de problema es ver
que mediante un enfoque exhaustivo, resolver el problema sobre la asignacién de becas a
N postulantes implica todas las combinaciones posibles y evaluarlas para llegar a la

11
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solucion, esto puede llegar a generar 2" combinaciones, lo que para un N pequefio no
genera inconvenientes pero para valores grandes el problema crece extremadamente [2].
Por lo tanto en la medida de que las cantidades de postulantes crezcan el problema se
vuelve mas complejo de resolver.

12
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3.RESOLUCION MEDIANTE PROGRAMACION
MATEMATICA ENTERA

3.1 Descripcion del problema

El problema a resolver es el otorgamiento de becas a determinados postulantes
basandose en dos criterios de seleccion.

El primer criterio es seleccionar los postulantes que tengan el mejor mérito,
potencial y posean mayor vulnerabilidad socio-econémica. El segundo criterio es en base
al cumplimiento de subsidios sectoriales entre los postulantes, donde toman en cuenta
distintos criterios, como por ejemplo que la cantidad minima de becas sea otorgada por
tramos sectoriales previamente establecidos segun:

- origen de postulante
- género

- disciplina

- nivel de carrera

- vulnerabilidad socio-econdmica

Se dispone de la siguiente informacion:

- cantidad de becas a otorgar a los postulantes que posean el mejor mérito,
potencial y vulnerabilidad socio-econémica

- cantidades de becas a asignar a los postulantes por cumplimiento de
subsidios sectoriales

- cantidades de egresados de educacion secundaria por departamento
- cantidad de postulantes por departamento

- cantidad de postulantes por capital departamental

- cantidad de postulantes por disciplina

- cantidad de postulantes por género

- cantidad de postulantes por nivel de carrera.

- de los postulantes a becas se tiene informacién sobre:

o mérito y potencial académico: {ndice (nimero real) donde el
menor valor significa mayor mérito y potencial.

o0 departamento de graduaciéon en educacién secundaria: conjunto
discreto dado

13
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o si la localidad de su graduaciéon es capital departamental: valor
booleano

o la disciplina que cursa: conjunto discreto dado
o sugénero: : IF para femenino, y M para masculino

o nivel de carrera (si recién ingresa o cursa primer o segundo afo):
conjunto discreto dado

o vulnerabilidad socio-econémica: indice (nimero real) donde el
menor valor significa la mayor vulnerabilidad

3.2 Modelos y algoritmos de programacién matematica
entera

Entre los modelos y algoritmos mas utilizados para la programacién matematica
que resuelven el tipo de problemas en cuestién, se encuentran la programacion lineal
entera y el método de branch and bound que se describen brevemente a continuacion.

3.2.1 Programacion Lineal Entera

La programacion lineal entera es una técnica que se utiliza para la construccion
de modelos matematicos en los cuales se busca resolver el problema optimizando una
funcién objetivo, ya sea tratando de minimizar o tratando de maximizar el valor,
utilizando variables de decision discretas o enteras que estan restringidas por una setie de
inecuaciones lineales. En los problemas de programacion lineal entera algunas o todas las
variables de decisién son enteras.

322 Branch And Bound

El algoritmo divide el espacio de soluciones factibles generando subproblemas
mas pequefos y luego de resolverlos se elige la mejor solucidn; dicho esquema de
divisiéon puede a su vez aplicarse recurrentemente a los subproblemas (etapa de
ramificado). La estructura de datos para representar el esquema reiterado de divisiones
es un arbol de enumeracién en cuyos nodos se tiene el estado de la solucién parcial. En
el proceso de resolucion de los problemas se obtienen valores del objetivo que pueden
ser utilizados como cotas para determinar que cierta rama del arbol de enumeracién no
es necesario explorarla (etapa de acotamiento o poda). Existen distintas estrategias para
generar el espacio de busqueda y los nodos descendientes, algunas de las mas comunes
son realizar un recorrido en profundidad (FIFO), un recorrido a lo ancho (LIFO) o
utilizando funciones que calculen el nodo mas prometedor (LC). También se puede
optar por distintas estrategias de podas, muchas veces dependen especificamente del
problema.

14
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Estos algoritmos constan en general de tres etapas:
e Secleccion

Segun la estrategia seleccionada para el recorrido se elige un nodo a
evaluar.

e Ramificacién

Se construyen los nodos descendientes del nodo seleccionado en la
primera etapa.

e Poda

Se disminuye el espacio de busqueda eliminando los nodos no
prometedores o que no conducen a una solucioén 6ptima. Luego vuelve a
la primera etapa.

El final del algoritmo es cuando se ha llegado a la solucion o se han terminado los
nodos a seleccionat.

Cada nodo se evalia mediante una funcién de costos, que es la dificultad mas
grande del algoritmo. Esta funcién debe garantizar que el valor calculado sea correcto y
que su costo computacional sea el menor posible, aunque si la funcién es demasiado
simple quiza el espacio de bisqueda no se acote tanto como es deseable ya que cuanto
mas acotado mas eficiente sera el algoritmo.

Para realizar las podas se debe tener el costo de alguna solucién encontrada,
muchas veces hallada previamente a través de un algoritmo avido, de manera de cancelar
los nodos en los cuales el costo de la solucién parcial es mayor a ese valor.

Una de las grandes ventajas del algoritmo es que puede ser ejecutado en paralelo.

3.3 Formulaci6én del problema

Para la resoluciéon del problema planteado se cre6 un modelo de programacion
lineal entera que abstrae los conceptos relevantes del este. Para esto identificamos los
conjuntos, parametros y variables representativos de la realidad planteada.

Conjuntos:
e D = {Colonia, Canelones, Montevideo,.. }, departamentos del Uruguay.

e DI = {Matematicas, Fisica, Programacion,....}, conjunto de disciplinas.
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G = {F, M}, genero de los postulantes. F y M representan femenino y masculino
respectivamente.

NC = {nivell, nivel2, nivel3,...}, nivel de carrera de los postulantes.

P={1,2,... cantPostulantes}, postulantes a la obtencién de una beca.
GCapDep = Postulantes graduados en capital departamental, < P.
GIntDep = Postulantes graduados en el interior departamental, < P.
PxD, = Postulantes por departamentos, Vd € D.

PxDI, = Postulantes por disciplina, Vdi € DI .

PxG, = Postulantes por género, Vg € G.

e PxNC, = Postulantes por nivel de carrera, Vnc € NC.
Parametros:

e cantBecasAOtorgar : Cantidad total de becas a otorgar, de tipo entero

e cantBecasAOtorgarSinRS : Cantidad de becas a asignar sin restricciones
sectoriales, de tipo entero.

e cantBecasAOtorgarConRS : Cantidad de becas a asignar con restricciones
sectoriales

e cantEgresados, :Cantidad de egresados de educacion secundaria del

departamento 4, Vd € D, de tipo entero

cantPostulantes :Cantidad total de postulantes al otorgamiento de becas, de

tipo entero

cantPostulantesDep, :Cantidad de postulantes al otorgamiento de becas del
departamento d, Vd € D, de tipo entero

cantPostul antesCapitalDep, : Cantidad de postulantes al otorgamiento de becas
de la capital departamental 4, Vd € D, de tipo entero

cantPostul antesInteriorDep, : Cantidad de postulantes al otorgamiento de becas
del intetior del departamento 4, Vd € D, de tipo entero
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e cantPostulantesDisciplina; : Cantidad de postulantes al otorgamiento de becas
de la disciplina 4, Vdi € DI, de tipo entero

° cantPostuIantesGenerog :Cantidad de postulantes al otorgamiento de becas del
genero g, Vg € G, de tipo entero

e cantPostulantesNivelCarrera, :Cantidad de postulantes al otorgamiento de

becas del nivel de carrera 7, ¥Vnc € NC, de tipo entero

e meritoPot ; : Mérito y potencial del postulante p, Vp € P, de tipo real donde un

menor valor significa un mayor mérito y potencial.

vul, : Vulnerabilidad socio-econémica del postulante p, Vp € P, de tipo real.

e meritoPotVul / = f (meritoPot ,,vul )):  Expresion  que  representa la

consideraciéon conjunta de los indices de mérito potencial y vulnerabilidad. f es

una funcién que relaciona ambos valores, podria ser un producto, una suma o
cualquier otra relacion.

e frDeptos: Factor de relajacion para la restriccion sectorial de asignacion a

departamentos. Este y los siguientes cuatro factores de relajacion presentados
mas abajo se utilizan en los casos en que no exista una solucién factible para los
datos del problema. Permiten relajar una o varias restricciones a fin de brindar
una solucién que no cumpla las restricciones estrictamente sino que las cumpla
en un cierto porcentaje.

o frCapitalDeptos: Factor de relajacion para la restriccion sectorial de asignacion
a capitales departamentales.

e frDisciplina: Factor de relajacion para la restriccion sectorial de asignacion a
disciplinas.

e frGenero: Factor de relajacion para la restriccién sectorial de asignacion a
género.

e frNC: Factor de relajacion para la restriccion sectorial de asignacion a nivel de

carrera.

e valorOptimoMV : valor éptimo de la suma de los valores del indice mérito-
vulnerabilidad de los postulantes a los que se les asigne becas por dicho indice.

Variables:

Y, :Variable booleana que tiene el valor 1 si al postulante p (Vp € P) se le asigna una

beca por indice mérito-vulnerabilidad, 0 en otro caso.

X, :Variable booleana que tiene el valor 1 si al postulante p (VP € P) se le asigna una

beca por asignacion sectorial, 0 en otro caso.
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Restricciones del problema:

El otorgamiento de becas a los postulantes debe ser en base a dos criterios, el de
mayor prioridad es el que asigna becas a los candidatos con menor indice mérito-
vulnerabilidad y el segundo limita el grupo de candidatos seleccionados a cumplir ciertas
restricciones sectoriales.

Se enumeran las restricciones sectoriales que debe cumplir el grupo de
postulantes seleccionados:

Restriccion 1

Cada departamento deber recibir por lo menos tantas becas como proporcion de
las becas a distribuir hay en relacién a las solicitudes de candidatos del departamento con
respecto a todos los departamentos.

. cantPostulantesDe
cantBecasAsignadas, > Ps x cantBecasA OtorgarConRS

cantPostul antes

Donde cantBecasAsignadas, es la cantidad de becas asignadas al departamento

cantBecasAsignadas, = Z(Xp + yp)

pePxDy

En resumen, la restriccion nos quedarfa:

x cantBecasAOtorgarConRS  vd e D

cantPostul antesDep,
>k, +y, )2
pePrD, cantPostul antes

Restriccion 2

Cada capital departamental deber recibir a lo sumo tantas becas como proporcion
de las becas a distribuir hay en relaciéon a las solicitudes de candidatos de la capital
departamental con respecto al departamento.

18



INSTITUTO DE COMPUTACION | FACULTAD DE INGENIER{A | UNIVERSIDAD DE LA REPUBLICA

Razonando como en la restriccioén anterior nos queda la siguiente inecuacion:

x cantBecasAOtorgarConRS  vd e D

cantPostulantesCapitalDep,
>, +y, )<
pe{PYD, ~GCapDep} cantPostulantesDep,

Restriccion 3

Cada disciplina deber recibir por lo menos tantas becas como proporcion de las
becas a distribuir hay en relaciéon a las solicitudes de candidatos de la disciplina con
respecto a todas las disciplinas.

cantPostulantesDisciplina,,
Y%+ y,)2

pePrDI B anntPostuI antesDisciplina,
vkeDI

x cantBecasAOtorgarConRS  Vdie DI

Restriccion 4

Cada género deber recibir por lo menos tantas becas como proporcion de las
becas a distribuir hay en relacién a las solicitudes de candidatos del género con respecto a
ambos géneros.

> (% +v,)2

pePxG, Z cantPostul antesGenero,
vkeG

cantPostul antesGenerog
x cantBecasAOtorgarConRS  vg G

Restriccion 5

Cada nivel de carrera deber recibir por lo menos tantas becas como proporcion
de las becas a distribuir hay en relacién a las solicitudes de candidatos del nivel de carrera
con respecto a todos los niveles de carrera.

cantPostul antesNivelCarrera,
> (x, +Y,)>

Yp)2 .
pePANG, Y _cantPostulantesNivelCarrera,
vkeNC

x cantBecasAOtorgarConRS  vVnceNC
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Otras restricciones identificadas:

Se deben asignar la totalidad de becas a otorgar por indice mérito-vulnerabilidad.

>y, = cantBecasAOtorgarSinRS

peP

Se deben asignar la totalidad de becas a otorgar, tanto por indice mérito-
vulnerabilidad como por sectores.

3" (x, +y, )= cantBecasAOtorgar

peP
Se asigna como maximo una beca por postulante.
X, +Yy, <1 VpeP

Las becas asignadas por indice mérito-vulnerabilidad se deben asignar a los
estudiantes cuyo indice sea menor.

>y, xmeritoPotVul , = valorOptimoMV

peP

Planteo del problema en base a objetivos alternativos

Se hizo énfasis en la resolucion del problema dandole prioridad a la asignacion de
las becas por el indice mérito-vulnerabilidad y en segunda instancia al cumplimiento de
las restricciones sectoriales.

Para las restricciones sectoriales, ademds de seleccionar un conjunto de
postulantes que las cumplan, se plantean diversos objetivos a cumplir. De toda la gama
de objetivos posibles se seleccionaron los siguientes tres objetivos a cumplit:

1. encontrar una solucién que verifique todas las restricciones sectoriales para los
candidatos seleccionados.

2. encontrar la solucién que minimiza la suma del indice conjunto mérito-
vulnerabilidad para los candidatos seleccionados.

3. encontrar la soluciéon que minimiza el peor de los indices mérito-vulnerabilidad
entre los candidatos seleccionados.
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En la siguiente seccién se plantea un modelo matematico para cada uno de estos
tres objetivos.

Independientemente del objetivo sectorial que se esté representando, el objetivo
prioritario a cumplir es la asignacion de becas a los postulantes con menor indice mérito-
vulnerabilidad.

Para asignar las becas por indice merito-vulnerabilidad se identificaron dos
formas de resolver el problema. La primera y mas simple, es usar dos modelos
matematicos para representar la realidad. En un modelo se asignan las becas por mérito
vulnerabilidad obteniendo el valor 6ptimo de la funcién objetivo que representa la
sumatoria del indice merito-vulnerabilidad de los postulantes seleccionados. Este valor
o6ptimo es un parametro de entrada para el segundo problema, el cual se resuelve
considerando las restricciones y objetivos sectoriales y poniendo el valor optimo
(obtenido del modelo anterior) como una cota superior de la asignaciéon de becas por
indice mérito-vulnerabilidad.

Otra forma de resolver el problema serfa representar la realidad en un solo
modelo matematico, se vio que esto se torna bastante complejo y no agrega ningun
beneficio, por lo cual se optd por realizarlo con dos modelos.

A continuacion se presenta la formulacion de los dos modelos empleados para
representar la realidad planteada.

El modelo 1 se utiliza para obtener el valor 6ptimo de las becas a asignar por
indice Mérito-Vulnerabilidad:

min >y, x meritoPotvul ,

peP
Sa

Z y, = cantBecasAOtorgarSinRS

peP

Donde la variable y, toma el valor 1 si se le asigna una beca por indice merito-
vulnerabilidad al postulante p y cero en caso contrario. Este modelo retorna el valor
optimo de la funcién objetivo que corresponde a la sumatoria de los indices mérito-
vulnerabilidad de las becas asignadas por tal indice. A este valor 6ptimo le llamamos
valorOptimoM1/, el cual es un parametro de entrada para el modelo del problema base que
resuelve la asignacion de becas por indice mérito-vulnerabilidad y por sectores.

La decision de pasarle al modelo base el valorOptimoM]” en vez de la asignacion
de becas obtenida como resultado la ejecucién de este primer modelo, se debe a que
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puede existir mas de un optimo global, es decir puede existir mas de un conjunto de
postulantes que sea soluciéon 6ptima al problema. Al asignar las becas por restricciones
sectoriales se deben tener en cuenta todos los posibles conjuntos de soluciones 6ptimas
al primer problema, ya que se puede dar que para un conjunto solucién se pueda
encontrar un conjunto mas grande que incluya a este que cumpla las restricciones
sectoriales, y para otro conjunto solucién no exista soluciéon factible que cumpla las
restricciones sectoriales del siguiente problema.

A continuaciéon se plantea el modelo matematico para cada uno de los tres
objetivos mencionados anteriormente.

Problema Base 1

En este problema se tiene que encontrar una solucién que verifique todas las
restricciones sectoriales para los candidatos seleccionados; este tipo de problema se
denomina de factibilidad.

El modelo matematico que representa esta realidad es el siguiente:

min CTE
sa
Z(xp + p)z cantPostul antesDep, x cantBecasAOtorgarConRS ~ vdeD (1)
pePrD, cantPostul antes
P | italD
Z(Xp i yp)g cantPostulantesCapitalDep, x cantBecasAOtorgarConRS ~ vdeD  (2)

pe{PxD, ~GCapDep) cantPostul antesDep,
cantPostulantesDisciplina,;
Z(Xp +Y, )=

PPl - anntPostuI antesDisciplina,
vkeDI

cantPostul antesGenerog
>, +y,)2

pPG, D cantPostulantesGenero,
vkeG

cantPostul antesNivelCarrera
>x,+y,)2 5

Yp)2 -
pePANC,, > cantPostulantesNivelCarrera,
vkeNC

>y, xmeritoPotVul,, = valorOptimoMV  (6)

peP

3 (x, +y,)=cantBecasAOtorgar ~ (7)

peP

>y, =cantBecasAOtorgarSinRS  (8)

peP
x,+y, <1 VpeP (9)
X, Y, binarias

x cantBecasAOtorgarConRS ~ vdieDI  (3)

x cantBecasAOtorgarConRS ~ vgeG  (4)

x cantBecasAOtorgarConRS ~ vnceNC  (5)

Donde la funcién objetivo a minimizar es la funcidén constante ya que solo se
necesita que se cumplan las restricciones.
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La variable x, representa la decision de asignarle una beca sectorial al postulante
p, mientras que la variable y, representa la decision de asignarle una beca por indice
mérito-vulnerabilidad.

La restriccion (6) obliga a que la asignacién de becas por el indice mérito-
vulnerabilidad sea a los postulantes que tengan el mejor indice mérito-vulnerabilidad. La
suma de los indices de los postulantes seleccionados esta acotada por el valorOptinoM1”
que es obtenido de la ejecucién del modelo 1, lo que provoca que la asignacion de becas
por dicho indice sea 6ptima.

Problema Base 2

En este caso se tiene que encontrar la soluciéon que minimiza la suma del indice
conjunto mérito-vulnerabilidad para los candidatos seleccionados.

En este problema al igual que en el Problema Base 1 se debe encontrar una
solucién que cumpla todas las restricciones, pero ademas la solucion obtenida debe ser la
que minimiza la suma del indice mérito-vulnerabilidad de los candidatos seleccionados.

min 3" (x, +y, ) xmeritoPotvul,

peP
sa

Z(X N p)> cantPostulantesDep,

p

> x cantBecasAOtorgarConRS ~ vdeD (1)
pePxD, cantPostul antes

Z(Xp N yp)< cantPostul antesCapitalDep,

< x cantBecasAOtorgarConRS ~ vVdeD  (2)
pe{PYD; ~GCapDep} cantPostul antesDep,

cantPostulantesDisciplina,;
2%, +v, )2

Yo )2 —
pePiDl, " cantPostulantesDisciplina,
vkeDI

cantPostul z’:ll‘ltESC-EEI’IEI’Og
Z(X”+yp)2 tPostul antesG
pePG, ann ostulantesGenero,
VkeG

cantPostul antesNivelCarrera,,
> (%, +¥,)>

Yp)2 -
pePaiC, > cantPostulantesNivelCarrera,
vkeNC

>y, xmeritoPotVul , = valorOptimoMV  (6)

peP

> (xp + yp)z cantBecasAOtorgar ~ (7)

peP

>y, = cantBecasAOtorgarSinRS  (8)

peP
X,+y,<1  VpeP (9)
X, Y, binarias  (10)

x cantBecasAOtorgarConRS ~ Vdie DI (3)

x cantBecasAOtorgarConRS Vg eG  (4)

x cantBecasAOtorgarConRS ~ VnceNC  (5)
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Problema Base 3

En este caso se tiene que encontrar la solucién que minimiza el peor de los
indices mérito-vulnerabilidad entre los candidatos seleccionados.

La funcién objetivo busca minimizar el indice merito-vulnerabilidad maximo de
los candidatos seleccionados.

min(méximo meritoPotVul | x xp)
peP

sa

Z(Xp N p)> cantPostul antesDep,

> x cantBecasAOtorgarConRS ~ vdeD (1)
pePrD, cantPostul antes

cantPostul antesCapitalDep,
> (x, +y,)<
pelPxD, ~GCapDep} cantPostul antesDep,

x cantBecasAOtorgarConRS ~ vdeD  (2)

cantPostul antesDisciplina,;
Y +,)>

PPy, B Z cantPostulantesDisciplina,
vkeDI

( ) cantPostuIantesGenerog
2%, +y,)=

pePeG, ) cantPostul antesGenero,
vkeG
cantPostul antesNivelCarrera,
2%+, )2

pePANG, . B Z cantPostul antesNivelCarrera,
vkeNC

x cantBecasAOtorgarConRS ~ vdie D1 (3)

x cantBecasAOtorgarConRS Vg eG  (4)

x cantBecasAOtorgarConRS ~ vnceNC  (5)

>y, x meritoPotVul | = valorOptimoMV  (6)

peP

3" (x, +y,)= cantBecasAOtorgar  (7)

peP

>y, =cantBecasAOtorgarSinRS  (8)

peP
X, +y,<1  vpeP (9)
X,.y, binarias  (10)

Se introdujo una nueva variable g, que representa el indice merito-vulnerabilidad
mayor, del grupo de postulantes seleccionados.

Se agregd la siguiente inecuacion al conjunto de restricciones:

meritoPotvVul, xx, <z VpeP (1)

La cual indica que la variable g, debe tomar un valor mayor o igual al valor del
indice merito-vulnerabilidad de todos los postulantes seleccionados.

24



INSTITUTO DE COMPUTACION | FACULTAD DE INGENIER{A | UNIVERSIDAD DE LA REPUBLICA

Con la introducciéon de esta nueva ecuacién el objetivo se transforma en hacer
cumplir la restricciéon para el minimo valor posible de z.

Por lo tanto el modelo anterior se puede representar en forma equivalente como:

min z
sa
meritoPotVul xx, <z VpeP (1)

3 (x, +y,)> cantPostulantesDep, x cantBecasAOtorgarConrRS ~ vdeD  (2)

ooy ~ cantPostulantes
ntPostulan italD
Z(xID + yp)s cantPostul antesCapitalDep, x cantBecasAOtorgarConRS ~ vd e D( ) 3
pe{PXD, ~GCapDep! cantPostulantesDep,
ntP lantesDisciplina,; .
Z(xp +yp)2 cantPostulantes ISP, x cantBecasAOtorgarConRS ~ vdie DI (4)
pePrDl,; z cantPostulantesDisciplina,
VkeDI
cantPostulantesGenero
Z(Xp + yp)> ¢ x cantBecasAOtorgarConRS ~ vgeG  (5)

pePiG, ) cantPostulantesGenero,
vkeG

cantPostulantesNivelCarrera,,
> (%, +,)

P<PANC,, ) cantPostulantesNivelCarrera,
VkeNC

x cantBecasAOtorgarConRS ~ vnceNC  (6)

Z y, x meritoPotvVul , = valorOptimoMV (7)

peP

3" (x, +y,)=cantBecasAOtorgar  (8)

peP

>y, =cantBecasAOtorgarSinRS  (9)

peP
X, +y,<1  vpeP (10)
X,.Y,.Z, binarias  (11)

Relajacién del problema

Dado que los problemas planteados podrian no tener solucién factible para
ciertos grupos de datos, se agregé un factor de relajaciéon para cada una de las
restricciones sectoriales. El coeficiente de relajacion es un parametro que puede ser
ajustado en el momento de la resolucion.

A continuacién se presentan los modelos definitivos para cada uno de los tres
objetivos con la opcion de relajacion de restricciones.

Dados los factores de relajacion frDptos, frCapitalDptos, frDisciplina, frGenero, frINC
de cada una de las ecuaciones de las restricciones sectoriales:
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Problema Relajado 1

min CTE
sa

3 (x, +,)> cantPostulantesDep, x cantBecasA OtorgarConRS x frDptos  vdeD (1)
cantPostulantes

cantPostulantesCapitalDe
Suantes’-api Ps  cantBecasAOtorgarConRS ~ vd € D (2)
cantPostulantesDep,

pePxDy

Z(xp + yp)x frCapitalD ptos <

pe{PxD4 "GCapDep}

3 (x, +y,)2 cantPostul antesDisciplina,, x cantBecasA OtorgarConRS x frDisciplina  vdieDI  (3)
D cantPostulantesDisciplina,
vkeDI

) cantPostuIantesGenerog
p

) cantPostulantesGenero,
vkeG

pePxDI g

> +y

pePxG,

x cantBecasAOtorgarConRS x frGenero  vVgeG  (4)

z (xp + yp)z cantPostuIanteleve_ICarreram x cantBecasAOtorgarConRS x ffNC ~ VnceNC  (5)
D cantPostulantesNivelCarrera,

vkeNC

>y, xmeritoPotVul,, = valorOptimoMV  (6)

peP

z (Xp + yp)z cantBecasAOtorgar  (7)

peP

>y, = cantBecasAOtorgarSinRS  (8)

peP
X, +Y,<1  vpeP (9)
X0, ¥, 2,  binarias  (10)

pePxNC,,

Problema Relajado 2

min " (x, + v, )xmeritoPotvul

peP
sa

Z(xp + yp)z cantPostulantesDep, cantBecasAOtorgarConRS x frDptos  vd e D (1)
cantPostul antes

cantPostul antesCapitalDep,
cantPostulantesDep,

pePxDy

Z(xp + yp)x frCapitalD ptos <

pe{PxDy NGCapDep}

x cantBecasAOtorgarConRS ~ vdeD  (2)

Z(xp + yp)z cantPostuIantesD|s<f|pI_|nz?1di x cantBecasA OtorgarConRS x frDisciplina  vdie D (3)
z cantPostulantesDisciplina,

pePxDl g;

WkeDI
cantPostul antesGenerog

Z(Xp i y")z " cantPostulantesGenero,

pePxGy
vkeG

Z(xp + yp)z cantPostuIantestgICarreram x cantBecasAOtorgarConRS x fINC ~ VnceNC  (5)
z cantPostulantesNivelCarrera,

pePXNC,
vkeNC

x cantBecasA OtorgarConRS x frGenero  vgeG  (4)

>y, xmeritoPotvul | = valorOptimoMV  (6)

peP

Y (x, +y, )= cantBecasAOtorgar ~ (7)

peP

>y, =cantBecasAOtorgarSinRS  (8)

peP
x,+y, <1 VvpeP (9)
X,,Y, binarias  (10)
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Problema Relajado 3

min z
sa
meritoPotVul xx, <z VpeP (1)

cantPostul antesDep,
Y, +y, )2
pePid, cantPostul antes

Z(Xp + yp)x frCapitalD ptos < cantPostul antesCapitalDep,
pe{PXD, ~GCapDep} cantPostul antesDep,,

x cantBecasAOtorgarConRS x frDptos  vdeD  (2)

x cantBecasAOtorgarConRS ~ vdeD  (3)

cantPostul antesDisciplina,;
> (x, +y, )2 o
pePrDIy; E cantPostulantesDisciplina,

vkeDI
cantPostul antesGenerog
>, +y, )2

pePiG, anntPostul antesGenero,
vkeG

x cantBecasA OtorgarConRS x frDisciplina ~ vdieD1  (4)

x cantBecasA OtorgarConRS x frGenero  VgeG  (5)

cantPostul antesNivelCarrer
>, +y, )2 e

peCy, ~ Y cantPostulantesNivelCarrera,
VvkeNC

x cantBecasAOtorgarConRS x frNC ~ VnceNC  (6)

D"y, xmeritoPotVul , =valorOptimoMV  (7)

peP

3 (x, +y,)=cantBecasAOtorgar ~ (8)

peP

Z y, = cantBecasAOtorgarSinRS (9)

peP
x,+y,<1  VvpeP (10)
X,.Y,.2, binarias  (11)

3.4 Leguaje algebraico y solver utilizados

Se utiliz6 el paquete de GLPK (GNU Linear Programming Kit) para codificar y
resolver los problemas mediante programacion entera. GLPK es un sistema de rutinas
escritas en ANSI C y organizadas bajo la forma de biblioteca accesible [8].

Para la codificacion se utilizé el lenguaje MathProg de GLPK, este es un
subconjunto del lenguaje AMPL (A Modeling Language for Mathematical Programming).

[9]-

Para la resolucion, GLPK contiene una aplicacion de linea de comandos muy util
llamada GLPSOL que traduce y resuelve los modelos escritos en MathProg. En la
resoluciéon de problemas enteros, GLPSOL utiliza el algoritmo Branch & Bound junto
con mezclas de cortes de Gomory para problemas enteros [8].

GLPK es software libre, que puede ser una ventaja o desventaja dependiendo de
las necesidades y puntos de vista. El acceso a los codigos fuente permite a los
investigadores ~ modificar GLPK para satisfacer sus necesidades y presentar
posteriormente sus mejoras de vuelta al compilador GLPK para su posible inclusién. Sin
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embargo tiene algunas desventajas, como tener una curva de aprendizaje mayor, no
provee garantias de autor, y se necesitan recursos para la reparacion de errores. [10]

3.5Codificaciéon de los problemas en GLPK

De acuerdo a como se desarroll6 en el planteo del problema, se construyé una
solucion desarrollada en el lenguaje MathProg para los 3 objetivos con sus modelos
matematicos correspondientes.

La forma en que se desarrolld la solucién fue creando dos instancias del
problema, la primera que calcula el valor 6ptimo segun el mérito y la vulnerabilidad
(valorOptimoMYV) de asignar becas sin tener en cuenta las restricciones sectoriales y sin
dejar efectiva una asignacion primaria, guardando ese valor para utilizarlo como entrada
para la segunda instancia, que asigna becas cumpliendo las restricciones sectoriales
minimizando la funcién objetivo del modelo matematico correspondiente a cada
objetivo.

El primer modelo que brinda como resultado el valorOptimoMV de asignar
becas sin restricciones sectoriales se codificé en el archivo asigBecasMerito.mod.

La funcién objetivo del problema del primer modelo es minimizar la suma de
Mérito-Vulnerabilidad con la restriccion de que todas las becas sin restricciones
sectoriales sean otorgadas, de esta forma se calcul6 el valorOptimoMV de la solucién
para ser utilizada en los siguientes modelos.

Una vez que tenemos el valorOptimoMYV de las becas otorgadas sin restricciones
sectoriales, se estudian los 3 modelos matematicos relajados.

El modelo Problema Rejalado 1 busca encontrar una soluciéon que cumpla todas
las restricciones sectoriales sin tener que minimizar el indice Mérito-Vulnerabilidad, para
eso se definié que la funcién objetivo sea una constante, de esta manera lo principal de
este problema es que se cumplan todas las restricciones sin tener que preocuparse por el
calculo de una funcién objetivo y se agrego como una restriccién que la suma de los
Mérito-Vulnerabilidad de los postulantes seleccionados por mérito de la solucién tiene
que ser igual al valorOptimoMV, esto fue codificado en el archivo
asigBecasPartel.mod.

Para el planteo de las inecuaciones en una primera instancia se habfa optado por
una notaciéon matricial. Estas matrices tenfan como filas a los postulantes y como
columnas a los valores de cada uno de los atributos posibles de cada conjunto. Eran
matrices binarias que tenfan el valor 1 en caso de que un postulante tuviera un cierto
atributo y cero en otro caso. Esta notacion provocaba tener muchas matrices dispersas lo
cual incrementaba el espacio necesario en memoria y el tiempo de procesamiento.
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Por este motivo se optd por trabajar con conjuntos en vez de con matrices. Se
definieron conjuntos mas complejos, por ejemplo el conjunto de los postulantes por
departamentos, esto nos permitié tener una definicion mas especifica de los datos y
poder realizar con ellos operaciones de conjuntos para formar el modelo.

Para cada una de las restricciones sectoriales se crearon parametros de
relajamiento de las restricciones, en caso de no encontrar una solucion factible al
problema, se podrian relajar algunas o todas las restricciones sectoriales para dar
factibilidad a este. Los parametros de relajaciones son particulares para cada restriccion
sectorial y son asignados de forma manual en archivos de entrada junto con las
cantidades de becas a otorgar.

El modelo Problema Relajado 2 busca minimizar la suma de Meérito-
Vulnerabilidad para los postulantes seleccionados satisfaciendo las restricciones
sectoriales del problema.

Se cre6 un archivo llamado asigBecasParte2.mod cuya funcién objetivo es
minimizar la suma de Mérito-Vulnerabilidad de los postulantes sujeto a cumplir con las
restricciones.

minimize merito) ulnerabilidad: sum{p in P} (x[p] + y[p]) x meritoPotV ullp];

Este es el unico cambio al Problema Relajado 1 agregandole la complejidad de
minimizar la funcién objetivo.

Y por dltimo se desarroll6 Problema Relajado 3 que busca minimizar el peor de
los indices Mérito-vulnerabilidad entre los candidatos seleccionados cumpliendo las
restricciones sectoriales.

Se cred un archivo llamado asigBecasParte3.mod agregando una restriccion al
problema de manera de facilitar la funcidn objetivo, esta restriccion es:

meritoPotV ulMascimo {p in P}y:  x[p] x meritoPotV ullp] <= 2 ;

De esta manera se asigné6 como funcién objetivo del problema, encontrar el
minimo valor de la variable z.

minimize MaximoMerito Vulnerabilidad: z;

Se implementaron las siguientes caracteristicas que involucran a todos los problemas:
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Variables x, e y, : Se utilizaron dos variables en el problema, x, encargada de
seleccionar a los postulantes de manera que cumplan las restricciones sectoriales,
ey, para seleccionar a los postulantes por Mérito-Vulnerabilidad.

Directiva _solve: Es una directiva que permite realizar acciones funcionales
especificas, permite el uso de variables en los estados por debajo de la declaracion
de solve de la misma manera como si se tratara de parametros numéricos.

Entrada y salida CSV: Se utiliz6 el formato de entrada y salida con extension CSV
[11], para manipular los datos y resultados de los problemas de forma
centralizada. Se eligi6 este formato pensando en la persistencia de soluciones y la
compatibilidad con los otros métodos de resolucion de los problemas de manera
de tener un formato comun. CSV significa '"Valores Separados por Comas'
(Comma-Separated-Values') y es un formato comuin para intercambiar texto,
guarda unicamente el texto y los valores como aparezcan en las celdas de la hoja
de céalculo activa. Todas las filas y todos los caracteres en cada celda se
guardaran. Las columnas de datos se separan mediante comas y cada fila termina
en un retorno de carro. Si una celda contiene una coma, el contenido de la celda
se escribira entre comillas dobles. Si las celdas presentan férmulas en vez de
valores, éstas se convertiran como texto.

Entrada DAT: Se utilizé el formato de entrada con extensiéon DAT [12], para
manipular los parametros de configuraciéon de forma centralizada. Es utilizado
por los archivos de datos genéricos que pueden ser generados por cualquier
aplicacién. Pueden contener texto plano o datos en formato binario, y su
contenido varfa segun la aplicacion.

Restricciones sectoriales: Se utilizé el mismo conjunto de restricciones sectoriales
en cada uno de los problemas, cada una de las restricciones tiene un parametro de
relajacion lo cual permite amoldar la factibilidad del problema.

Variable auxiliar “res”: Se utilizé una variable auxiliar llamada res que denota la
suma de las variables x e y, este parametro es utilizado como parte de la salida del
problema donde se muestran los postulantes asignados.

Funciones relacionales de conjuntos en los problemas base: Se utilizé las
funciones within e inter para relacionar conjuntos sobre otros conjuntos y la
funcién card para calcular la cardinalidad de un conjunto.

Funciones de iteracién de conjuntos: Se utiliz6 la funcién setof para iterar en un
conjunto dado.

Parametro Mipgap: Se utilizé el parametro mipgap como valor de parada del
método exacto, esto permite que la si diferencia relativa entre el valor de la mejor
solucién entera encontrada hasta el momento y el valor de cota dual del mejor
nodo es mayor al porcentaje entonces continua buscando una solucién, en otro
caso finaliza la ejecucion retornando la mejor solucion entera encontrada. Este
parametro es un valor real mayor o igual a cero. Solo se puede ingresar como
parametro de la ejecuciéon del GLPSOL por estar a nivel de API y no puede ser
obtenido a nivel de MathProg.

Pardmetro tmlim: Se utilizé el parametro de tmLim como valor de parada del
método exacto, esto permite acotar el tiempo de ejecucion de este método, este
parametro se mide en segundos.
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Para realizar un mejor estudio y una vision mas completa de la solucion se utilizo
el formato de salida MPS (Mathematical Programming System), dicho formato es
utilizado para la presentacion de problemas de programacion matematica en general.
Mas informacién en Anexo 1.
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4. RESOLUCION MEDIANTE METODOS
HEURISTICOS

4.1 Estado del arte de heuristicas conocidas

4.1.1  CSP (constraint satisfaction problem)

Los problemas de satisfacciéon de restricciones [13] estan compuestos por un
conjunto finito de variables, un conjunto finito de dominios para cada variable y un
conjunto de restricciones que condicionan las propiedades que deben cumplir los valores
que cada variable toma. Una solucién a este problema es una asignacién de valores para
cada variable que este dentro del dominio y satisfaga las restricciones.

En los algoritmos de busqueda para satisfaccion de restricciones, resulta
fundamental la eleccién de las variables y de sus valores para realizarlos eficientemente.
También es importante ordenar en forma correcta las restricciones a las que estaran
sujetas las variables ya que de estas ordenaciones se obtienen resultados de mayor o
menor calidad. Existen estudios sobre como ordenar las variables y sus valores.

e Heuristicas de ordenacion de variables:

Puede realizarse estatica o dinamicamente, lo que se intenta generalmente lograr
es evaluar lo antes posible las variables que a priori parecen mas conflictivas, que poseen
mas valores limite o que restringen mas la solucién. De esta manera se intenta identificar
las situaciones que no satisfacen las restricciones en temprano tiempo y asi reducir el
dominio de la busqueda.

Ordenacion estatica:

Para explicar las heuristicas de ordenaciéon estatica de variables es necesario
primero realizar algunas definiciones que usaremos:

- El ancho de una variable en una red de restricciones ordenada es el nimero
de arcos que restringen esa variable con las variables superiores, denominadas
padres, en el orden lineal de las variables establecido.

- De esta forma, el ancho de una red de restricciones es el minimo ancho de
todas sus posibles ordenaciones lineales
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- En general, se dice que una red es k-consistente si y solo si dada cualquier
instancia de 4-1 variables, que satisfagan todas las restricciones entre ellas,
existe al menos una instancia de una variable k, tal que se satisfacen las
restricciones entre las k variables.

- El grado de una variable se define como el nimero de variables con las que
esta conectada.

Cuanto mas A-consistente es la red de restricciones, donde £ es mayor que el
maximo ancho de la red, entonces se puede ordenar las variables de modo que no
provoquen la vuelta atras del algoritmo en el proceso de busqueda.

Heunristicas mads utilizadas:

Minimum Width (MW): Ordena la red de forma de obtener el menor ancho de
red posible buscando que al evaluar la variable, sus padres ya estén asignados para que las
tormulas que no satisfacen puedan evaluarse antes de la vuelta atras.

Maximum Degree (MD): Ordena decrecientemente las variables segun el
grado, de esta manera se evalia primero las mas conectadas.

Minimum Domain Variable (MDYV): Ordena crecientemente segun el dominio
de las variables.

Ordenacion Dinamica:

Se cambia el orden de la asignaciéon de variables dinamicamente teniendo en
cuenta las restricciones y los cambios en el dominio que estas provocan a medida de que
avanza la bisqueda. Generalmente buscan probar primero en donde es mas probable que
falle para generar éxito.

Heuristicas mads utilizadas:

Minimum Remaining Values (MRV): Ordena primero las variables con
menor dominio, esto esta basado en la intuicién de que es mas dificil encontrar valores
consistentes si hay menos valores para elegir.

Maximun Cardinality (MC): Ordena primero arbitrariamente y luego,
selecciona cada vez la variable que esta relacionada con el mayor nimero de variables ya
asignadas.
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e Heuristicas de ordenamiento de valores:

El objetivo es seleccionar el valor del dominio de la variable que sea mas
conveniente o que tenga mas probabilidad de conducirnos a una solucién, por lo tanto
tratan de identificar cuanto antes cual sera el camino que nos llevara a la solucion de la
busqueda basandose en ese concepto.

Heuristicas mas ntilizadas:

Min-Conflicts: Ordena las variables de acuerdo al nuimero de conflictos que
generan con las futuras variables no instanciadas, dejando el minimo dominio en las
variables futuras.

Max-Domain-Size: Ordena segtun la variable actual que deja el mayor dominio
para las variables siguientes.

Weighted-Max-Domain-Size: Establece la politica de desempates para la
heuristica max-domain-size seleccionando en caso de empate, a la que contiene futuras
variables con mayor nimero de elementos en el dominio.

Point-Domain-Size: Esta heuristica pondera cada valor de la variable actual
dependiendo del tamafio del dominio de las futuras variables. Asignando mayor peso a la
que posee menor elementos en las futuras variables. Luego escoge el valor de menor
peso en la ponderacion.

Max-Promise: Para cada valor de la variable, se multiplican los valores
compatibles de las variables adyacentes y a esto se le denomina promesa de valor, luego
se selecciona el valor con maxima promesa.

4.1.2  Bisqueda Dispersa

El principio en el que esta basada la heuristica de Basqueda Dispersa [14] es en la
esperanza de que la calidad de un conjunto de restricciones o soluciones de un problema
mejore si se combinan entre si. Por lo tanto, concretamente se basa en combinar
elementos de distintas soluciones de manera de lograr una nueva y mejor solucion.

La heuristica esta enfocada en encontrar soluciones desde un conjunto acotado,
de no mas de 10 soluciones (llamado conjunto de referencia) y no seleccionando en
forma aleatoria, sino que eligiendo dispersamente y por medio de ponderaciones.
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Los principales pasos del algoritmo son generar soluciones, seleccionar el
conjunto de referencia, escoger un método de combinacién y un método de mejora.

Generar soluciones consta en encontrar un conjunto de soluciones (S) de entre
las cuales seleccionaremos el conjunto de referencia.

El conjunto de referencia (R) se escoge mediante criterios de calidad y diversidad
de solucién y se ordenan por calidad. En caso de que no se encuentre una mejor solucion
por medio de combinaciones, la solucion inicial sera el resultado de la busqueda. Este
conjunto R se forma comunmente extrayendo r/2 soluciones con mids calidad
pertenecientes a S y /2 soluciones se extraen por distancia. La funcién distancia depende
del contexto y del dominio del problema. Ademas este conjunto varfa segun
actualizaciones del algoritmo, el conjunto de referencia se va actualizando con nuevas
soluciones de mejor calidad que las anteriores o también se puede actualizar con
soluciones mas dispersas aunque no es comun.

Actualizacion dinamica:

Se actualiza el conjunto de referencia en la medida que se encuentra una solucién
mejor que otra. Esto genera el ingreso inmediato de las mejores soluciones al conjunto,
sin embargo podria significar que queden soluciones sin evaluar.

Actualizacion estatica:

Se genera un conjunto con las mejores soluciones y al final de cada recorrida de la
busqueda se actualiza el conjunto de referencia. Esto da paso a que se verifiquen todas
las soluciones del conjunto.

El método de combinacién depende también del contexto del problema y
generalmente se basa en combinar de a pares soluciones del conjunto de referencia.

El método de mejora se trata de un método de busqueda local que evalte
condiciones para mejorar la solucion.

El final de la bisqueda dispersa esta dado cuando en el conjunto de referencia no
aparece actualizacion con mejores soluciones o cuando se ha vencido el plazo de tiempo
razonable.
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4.1.3  Recorrido Simulado

Este algoritmo de Recorrido Simulado [15] pertenece a una clase de los
algoritmos de umbral y son de busqueda local. Los algoritmos de umbral se basan en

hallar un subconjunto de soluciones | dentro del conjunto de soluciones factibles S tal
que se minimicen los costos C.

Para implementar estos algoritmos necesitamos una funcién que genere
soluciones de elementos vecinos, que son los estados a los que se puede llegar a partir de

una solucién anterior N y una sucesion T (threshold) en donde K hace referencia al

nimero de iteracién. En la mayoria de los casos {comienza con un valor alto y luego
disminuye hasta llegar a 0 en donde se termina el algoritmo.

Hay tres tipos de algoritmos de umbral:
Mejora continua: t, =0

Siendo len S la solucién en la iteracion K | genero una nueva solucioén N;, y si

es de menor costo la acepto: Si C; —C; < t, =0 entonces acepto J.
Umbral de Aceptacion: t, 2t 4,1, >0
Luego si C; —C; <1, entonces acepto J.
Recorrido Simulado: t, 21,1 >0

El criterio de aceptacion es probabilistico, en la iteracion K se genera un numero

aleatorio X y se acepta j si la solucion mejora o si X <EXP [(Ci —C j ) / tk] . Se deben

clegir los t, de manera de que en cada paso sea menos probable aceptar soluciones con

incremento de costo.
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SiC;—C = 0 entonces acepto | .

Si C;—C; >0 entonces acepto ] con probabilidad eXp[(Ci —Cj)/tk]

aunque el costo sea mayor.

4.1.4  Algoritmos Evolutivos

Los Algoritmos Evolutivos [16] son considerados una de las ramas de la inteligencia
artificial, y basan su teorfa y modelado en los principios de la evolucién bioldgica. Estos
algoritmos son métodos para resolver problemas de optimizaciéon y busqueda mediante
técnicas constructivas, sin memoria y con cierto grado de aleatoriedad utilizados
generalmente en problemas con espacios de busqueda relativamente grandes, en donde
métodos exactos no logran encontrar una solucién de calidad en tiempos razonables.

Los algoritmos de este tipo trabajan siguiendo la terminologia de evolucion
biolégica en donde las posibles soluciones al problema a resolver se denominan
individuos o cromosomas, y el conjunto de individuos se denomina poblacién. La
representacion se denomina genotipo y la solucion el fenotipo. Existen también nombres
para los operadores que modifican los individuos como por ejemplo la mutacion,
sobrecruzamiento y la seleccién. La mutacidén es un cambio aleatorio en individuos, el
sobrecruzamiento mezcla informacién entre dos o mas individuos y la selecciéon consiste
en elegir los individuos que sobrevivirin y son los que perteneceran a la nueva
generacion. Cada generacion es el resultado de una evoluciéon que consta esencialmente
de una etapa de evaluacién, una de seleccion, una etapa de aplicacién de operadores
evolutivos y una etapa final de reemplazo.

El esquema genérico del algoritmo actuando sobre una poblacién P es el siguiente:

InicializarAleatoriamente(P(0));

generacion= 0

Mientras (no CriterioParada) hacer
Evaluar(P(generacion));
Padres = Seleccionar(P(generacion));
Hijos= AplicarOperadoresEvolutivos(Padres);
NuevaPoblacion= Remplazar(Hijos, P (generacion));
generacion=++;
P(generacion) = NuevaPoblacion;

fin

retornarMejorSolucion Encontrada

En el marco de los Algoritmos Evolutivos se mencionan tres paradigmas
fundamentales que son Algoritmos Genéticos [16], Estrategias Evolutivas [16,17] y
Programaciéon Genética [18].
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Algoritmos Genéticos

En estos algoritmos se realiza la evolucién de una poblaciéon por medio de
acciones aleatorias como por ejemplo mutaciones, que junto con el sobrecruzamiento
son los operadores mas usados. Luego de estas mutaciones los individuos mas aptos son
seleccionados y sobreviven. Estos algoritmos siguen el patrén estandar de los algoritmos
evolutivos.

La informacién de las soluciones es codificada en los llamados cromosomas, que
son cadenas binarias en donde cada elemento de la cadena se denomina gen.

Estrategias Evolutivas

Estos algoritmos estan orientados a optimizar funciones objetivo continuas y se
representan por medio del genotipo, compuesto por variables llamadas objeto y variables
estratégicas. Las variables objeto son los posibles valores que hacen que la funcién
objetivo alcance el maximo global y las estratégicas estin compuestas por angulos de
rotacion y pesos de la mutaciéon. Como resultado se obtiene un fenotipo compuesto por
variables objeto que son el resultado de verse afectadas por la mutacién segun lo que
indiquen las variables estratégicas.

Programacion Genética

Estos algoritmos son un mecanismo para generaciéon de programas y poseen
diferencias principalmente en la forma de representaciones, los individuos en estos
algoritmos son programas que podemos modelar en forma de arbol y la idea es iterar
aplicando operadores sobre los individuos en busca de una mejora en el programa.

4.1.5  Algotirmo Avidos (Greedy)

El método que produce algoritmos avidos es un método muy sencillo y que
puede ser aplicado a numerosos problemas, especialmente los de optimizacion.

Estos algoritmos suelen ser de los mas rapidos y faciles de implementar, y
consisten principalmente en elegir la opcién 6ptima en cada paso o momento segun la
informacién actual. Una vez tomada la decision ya no vuelve atrids ni a replantear
soluciones.

Se utilizan mucho en problemas de optimizaciéon con gran cantidad de datos o
informacion, sin embargo no garantizan una solucién éptima.
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Para definir una posible solucién del problema se pueden definir los siguientes
puntos que deben ser cumplidos:

e Un conjunto de candidatos, que corresponden a las n entradas del problema.

e Una funcién de seleccién que en cada momento determine el candidato idéneo
para formar la soluciéon de entre los que atn no han sido seleccionados ni
rechazados.

e Una funcién que compruebe si un cierto subconjunto de candidatos es
prometedor. Entendemos por prometedor que sea posible seguir afiadiendo
candidatos y encontrar una solucion.

e Una funcién objetivo que determine el valor de la solucién hallada. Es la
funcién que queremos maximizar o minimizar.

e Una funcién que compruebe si un subconjunto de estas entradas es solucién al
problema, sea 6ptima o no.

El método escoge de entre todos los candidatos el que produce un 6ptimo local
para esa etapa, suponiendo que sera a su vez éptimo global para el problema.

Antes de afiadir un candidato a la solucién que esta construyendo comprueba si
es prometedora al afiadirlo. En caso afirmativo lo incluye en ella y en caso contrario
descarta este candidato para siempre y no vuelve a considerarlo. Cada vez que se incluye
un candidato comprueba si el conjunto obtenido es solucion

Se plantea un esquema general para este tipo de algoritmos:

PROCEDURE AlgoritmoAvido(entrada: CONJUNTO):CONJUNTO;
VAR x:ELEMENTO; solucion:CONJUNTO; encontrada:BOOLEAN;
BEGIN
encontrada:=FALSE, crear(solucion);
WHILE NOT EsV acio(entrada) AND (NOT encontrada) DO
x:=SeleccionarCandidato(entrada);
IF EsPrometedor(x,solucion) THEN
Incluir(x,solucion);
IF EsSolucion(solucion) THEN
encontrada:=TRUE
END;
END
END;
RETURN solucion,
END AlgoritmoAvido;
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4.1.6  Algoritmo GRASP

La sigla GRASP proviene de Greedy Randomized Adaptive Search Procedures
que significa, procedimientos de busquedas  basados en funciones “Greedy”
aleatorizadas adaptativas.

La metodologia GRASP consiste en combinar dos heuristicas:

e Una heuristica constructiva
e Una heuristica de mejora

En la fase constructiva se aplica un procedimiento heuristico constructivo para
obtener una buena solucién inicial, esta solucién se mejora en la segunda fase mediante
un algoritmo de busqueda local.

En dicha fase de construccion se busca construir una solucion factible y en cada
iteracion se selecciona el proximo elemento a través de la funcién greedy que va a ser
afiadido a la solucién parcial. Esta funcion mide el beneficio de afiadir dicho elemento y
clige el mejor. Solo se fija en la iteracion actual y no en las posibles iteraciones
posteriores.

El término de algoritmo adaptativo viene por el hecho de que en cada iteracion se
actualizan los beneficios de afnadir un elemento a la solucién parcial y no tiene porque
coincidir con los futuros beneficios en el avance del algoritmo.

Se dice que es un algoritmo aleatorizado porque no selecciona el mejor candidato
segun la funcién greedy adaptada sino que se construye una lista de los mejores
candidatos y se selecciona uno de ellos al azar.

En la fase de mejora se suele emplear un procedimiento de intercambio simple
con el objeto de no emplear demasiado tiempo en esta mejora.

En método GRASP se basa en muchas iteraciones y no es realmente beneficioso
dedicar mucho tiempo para mejorar la solucién dada.
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Algoritmo para encontrar una solucion inicial:

La construccién de la solucion inicial se basa en la seleccion aleatoria del siguiente
arco a anadir de una lista de arcos candidatos.

Sea a arco con minimo costo, b arco con maximo costo y C un conjunto de arcos
candidatos entonces sea a = mm{ 6 (i) € C}y b =max{ ¢;: (1)) € C})/. T =ata x(b - a)
donde 0< a <1. La lista restringida de candidatos (RLC) se forma de la siguiente manera:

RLC = {(ij): (ij) €C. ;< T}

En cada paso se construye la lista de candidatos y selecciona un elemento de la
misma, armando la solucién inicial.

Algoritmo para mejorar la solucion inicial:

Se utiliza la variable x para denotar el conjunto de soluciones del problema. Cada
soluciéon tiene un conjunto de soluciones asociadas que denominaremos entorno de X.
Una soluciéon del entorno puede obtenerse directamente a partir de x mediante una
operacion llamada movimiento.

El algoritmo de busqueda local parte de la solucion x, y calcula su entorno N(x,),
escoge una solucion x,; del entorno N(x,). Dicho de otro modo hace un movimiento m,
aplicado a x, y retorno x,. Esto se hace reiteradas veces generando nuevas soluciones a
partir de la original.

X = Conjunto de soluciones

N(x) = Soluciones “vecinas” de la solucion X
Elegir una solucion inicial x, € X
Repetir

Elegir x tal que f(x) < f{x,)

Remplazar x, por x

Hasta gue f(x) > f(x,) para todo x € N(x,)

Existen varios criterios para obtener una solucion vecina, uno de ellos es tomar la
solucién con mejor evaluacion de la funcién objetivo, siempre que la nueva solucion sea
mejor que la actual. Este algoritmo se detiene una vez que no se pueda mejorar mas la
solucién por lo que se detiene en el 6ptimo local respecto al entorno seleccionado.
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Sin embargo, es de esperar que la solucién encontrada no sea el 6ptimo global del
problema dado que la busqueda local refiere a un conjunto reducido de soluciones
factibles [19].

4.1.7  Biisqueda Tabii

La busqueda tabu (Taba Search, TS por sus siglas en Ingles) [20] es una
metaheuristica que gufa un procedimiento heuristico de busqueda local en la busqueda de
optimalidad global. Hace uso de memoria adaptativa y estrategias especiales de
resoluciéon. Se sustenta en la explotacion de estrategias inteligentes basadas en
procedimientos de aprendizaje. La memoria adaptativa de TS explota el conocimiento
pasado del proceso de resolucion del problema desde cuatro dimensiones principales,
estas son la propiedad de ser reciente, la frecuencia, la calidad y la influencia. Ademas
crea estructuras para sustentar la memoria adaptativa.

Gracias a la memoria adaptativa se pueden implementar procedimientos capaces
de realizar la busqueda en el espacio de soluciones en forma eficaz y eficiente. La
informacién obtenida a lo largo del proceso guia las decisiones locales.

La TS pone énfasis en la exploracion responsiva, supone que una mala eleccion
estratégica puede brindar mas informaciéon que una buena eleccion realizada al azar. Una
mala elecciéon puede dar pistas para buscar en zonas prometedoras que de otra forma
podrian no ser analizadas.

Las estructuras de memoria de la busqueda tabu referencian como se mencioné
anteriormente, a las cuatro dimensiones principales basado en lo reciente, en la
frecuencia, en la calidad y en la influencia. Todo proceso de busqueda heuristica debe
tener un balance entre intensificacién y diversificacion que es logrado en la busqueda
tabu mediante la memoria basada en lo reciente y en la frecuencia.

La dimensiéon de calidad referencia a la aptitud para diferenciar las buenas
soluciones obtenidas en el proceso de busqueda. Se usa un aprendizaje basado en
incentivos, donde se impulsan las acciones que conducen a buenas soluciones y se
penalizan las que conducen a malas soluciones.

La dimensién referida a la influencia analiza el impacto de las decisiones tomadas
tanto en el aspecto de la calidad de las soluciones como en la estructura de las mismas.

En la memoria se almacenan soluciones completas que han sido visitadas durante
el proceso y que pueden ser clasificadas como soluciones elite, a esta memoria se le llama
memoria explicita. Las soluciones se clasifican como élite en base a la comparacion del
valor de la funcién objetivo con respecto a la mejor solucién obtenida hasta el momento.
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A su vez se usa una memoria implicita, que guarda informacién sobre
determinados atributos que cambian de valor al pasar de una solucién a otra. ILa memoria
explicita ayuda a no volver a visitar soluciones previamente visitadas, mientras que la
implicita prohibe determinados movimientos.

Las estrategias de intensificaciéon se basan en la modificacion de las reglas de
seleccion para obtener mejores soluciones, intensifican la bisqueda en zonas del espacio
prometedoras que ya fueron analizadas. Se pueden identificar buenos atributos de
soluciones élite para ser incorporados a nuevas soluciones creadas.

Las estrategias de diversificaciéon guian el espacio de busqueda hacia otras zonas
no visitadas y generan nuevas soluciones significativamente diferentes a las anteriores.

Basandose en la historia reciente o frecuente se pueden crear restricciones, por
ejemplo marcar ciertos subconjuntos de movimientos de un determinado entorno como
prohibidos (lista tabu). Las restricciones tabu no son inviolables, si un movimiento tabu
da una mejor solucién este movimiento puede ser tomado y la restriccion tabu debe ser
reemplazada. A este reemplazo se le llama criterio de “aspiracion”.

Los elementos de la lista tabti no permanecen en ella para siempre, sino que luego
de un intervalo de tiempo denominado “tendencia tabd” se van quitando de la lista tabu.
Este intervalo de tiempo puede ser medido como el nimero de iteraciones.

Se utilizan estrategias para seleccionar candidatos de un entorno a fin de no
evaluar todos los candidatos si hay demasiados en ese entorno. Se busca el mejor
movimiento posible que pueda ser determinado con un esfuerzo apropiado.

Las estructuras de memoria se pueden clasificar en memoria de corto plazo y
memoria de largo plazo.

La memortia de corto plazo guarda informacion que permite guiar la bisqueda de
forma inmediata, desde el comienzo del procedimiento, guarda entornos tabu
restringidos.

La memoria de largo plazo permite guiar la busqueda luego de que se han
e¢jecutado una o varias iteraciones utilizando la memoria de corto plazo. Esta memoria se
usa para diversificar e intensificar la busqueda.
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4.1.8  Optimizacion basada en colonias de hormigas (OCH)

La optimizacién basada en colonias de hormigas [21] es una metaheuristica
inspirada en el comportamiento que tienen las hormigas para llevar los alimentos hacia
sus hormigueros. Aborda el tipo de problemas de obtencién del camino minimo.

Las hormigas viven en colonias con otras hormigas, son insectos que trabajan en
conjunto lo que les permite tener comportamientos complejos y realizar tareas que serfan
dificiles de lograr si no colaboraran unas con otras. Trabajando en conjunto muchas
especies de hormigas pueden encontrar el camino mas corto entre una fuente de
alimentos y su hormiguero, aun en los casos de ciertas especies que son ciegas.

Al desplazarse las hormigas van segregando una sustancia quimica llamada
feromona. Esta sustancia puede ser olida por otras hormigas detectando de esta forma
que por ese lugar pasaron otras hormigas. Cuando una hormiga detecta un rastro de
feromona probablemente siga ese camino, en los casos en que no encuentra rastros sigue
un camino aleatorio. Si una hormiga llega a un punto en que se cruzan dos o mas
caminos, la hormiga probablemente seguira el camino con mayor concentracion de
feromona. Como las hormigas regresan por el mismo camino que tomaron de ida, la
concentracion de feromona tiende a concentrarse en un solo camino. Este
comportamiento permite a las hormigas determinar el camino mas corto entre la fuente
de alimentos y el hormiguero.

La determinacién del camino més corto se da de forma natural por el
comportamiento de las hormigas. Cuando una hormiga se dirige a una fuente de
alimentos puede suceder que no encuentre ningun rastro de feromona o que encuentre
un rastro o que tenga que elegir entre varios rastros. Como se dijo anteriormente si no
encuentra ningun rastro selecciona un camino aleatoriamente. Si encuentra un solo rastro
lo seguira con alta probabilidad. Y si encuentra mas de un rastro casi siempre seguira el
que tiene la mayor concentraciéon de feromona. Una hormiga que recorra el camino mas
corto, llegara mas rapidamente a la fuente de alimentos que otra que haya elegido un
camino mas largo en el mismo instante. Por lo tanto la hormiga que recorri6 el camino
mas corto a la fuente volvera de regreso al hormiguero mas rapidamente, dejando una
nueva cantidad de feromona en el camino, tanto a la ida como a la vuelta. Esto trae como
consecuencia que la cantidad de feromona de ese camino crezca mas rapidamente que la
de los caminos mas largos, lo que provocara que cada vez mas hormigas tomen este
camino. Por tanto la concentracién de feromona del camino mas corto continuara
creciendo y la de los caminos mas largos permaneceran bajas o tenderan a cero debido a
la pérdida por evaporacion del feromona. Luego de que en un camino llegue a un algo
nivel de concentraciéon de feromona, si una hormiga encuentra un mejor camino es dificil
que las hormigas olviden el camino anterior y sigan el nuevo camino 6ptimo. Esto se
asemeja al estancamiento en un 6ptimo local.

La metaheuristica OCH se basa en una colonia de hormigas artificiales que son
implementados mediante agentes computacionales que trabajan cooperativamente y se

44



INSTITUTO DE COMPUTACION | FACULTAD DE INGENIER{A | UNIVERSIDAD DE LA REPUBLICA

comunican mediante rastros artificiales de feromona. Es una metaheutristica constructiva,
en donde en cada iteraciéon cada hormiga recorre un grafo y va construye una solucion al
problema. Los posibles pasos que una hormiga puede dar estan representados por las
aristas del grafo. Estas aristas tienen asociadas dos tipos de informacién, uno de estos
tipos es informacién heuristica la cual mide la preferencia heuristica de moverse por la
esa arista; el otro tipo mide la deseabilidad aprendida del movimiento por esa arista que
representa los rastros de feromona artificiales que imita el feromona real que depositan
las hormigas naturales. El primer tipo de informacién no se modifica durante la ejecucion
del algoritmo, mientras que es segundo tipo es modificado a medida que las hormigas
van encontrando soluciones.

Los algoritmos OCH se aplican en forma directa a problemas de encontrar el
mejor camino. Aunque se han aplicado a un gran nimero de problemas de optimizacion
combinatoria diferentes. Basicamente se pueden clasificar en dos clases de problemas, los
problemas de optimizacién combinatoria NP-duros y los problemas dinamicos de
caminos minimos donde la instancia de datos sobre la que se corre el algoritmo cambia
durante su ejecucion.

Entre la extensa gama de problemas resueltos con OCH encontramos el
problema del vendedor viajero (TSP, Travelling Salesman Problem), la asignacion
cuadratica (QAP), la secuenciacion de tareas, el enrutamiento de redes, la coloracién de
grafos, la cobertura de conjuntos, el problema de la mochila, de satisfaccion de
restricciones, aprendizaje automatico, entre otros. La aplicacion de OCH ha obtenido
muy buenos resultados en muchos de estos problemas.

4.2Descripcion de la metodologia heuristica utilizada
para resolver el problema

4.2.1  Diserio del Algoritmo

Para la resolucién del problema mediante el método heuristico se disend un
algoritmo a medida. Este algoritmo no sigue ninguno de los modelos de heuristicas
analizados en el capitulo, sin embargo toma ideas de ellos, por ejemplo se usa una lista
tabu de movimientos no permitidos al igual que la utilizada en la Basqueda Tabu.

La idea basica del algoritmo es, en un primer paso seleccionar el grupo de
postulantes con menor indice mérito-vulnerabilidad y asignarle becas de acuerdo a dicho
indice. Luego se intenta cubrir los minimos necesarios para cumplir las restricciones
sectoriales por departamentos, disciplinas, género y nivel. Para esto se consideran
solamente los postulantes del interior.

La decision de considerar solo los del interior en este paso fue tomada teniendo
en cuenta que el conjunto de postulantes de las capitales departamentales son el grupo
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mas restrictivo, ya que se debe respetar la restriccion de asignaciéon de becas maximas a
postulantes de dichas capitales. Cuando ya no hay mas postulantes del interior para
seleccionar se completan las cantidades faltantes con postulantes de capital. En caso de
que no se puedan cumplir las restricciones se realizan intercambios entre los postulantes
pertenecientes a la solucién actual y los postulantes no asignados aun. Como dltimo paso
se puede realizar una mejora de la solucién. Esta optimizacion se realiza para los
objetivos del problema 2 y 3, no siendo necesaria para el objetivo 1, ya que este es un
problema de factibilidad y por lo tanto no importa encontrar la mejor solucién, sino una
solucion factible.

A continuacioén se presenta el seudocodigo asi como la nomenclatura de los
principales conceptos utilizados.

Nomenclatura:

e R = Conjunto de postulantes de las capitales departamentales, conjunto
Restringido

e NR= Conjunto de postulantes del interior departamental, conjunto No
Restringido

e GA= Grupo de postulantes con becas asignadas
e PostMaxCap = Postulantes Maximos Capital departamental

e ADS=Atributo deficitario seleccionado. Para cumplir las restricciones hay
que cumplir un minimo de postulantes que tengan ciertos valores de
atributos. E1 ADS es el par (atributo, valor), en donde el atributo es el que
esta mas distante de llegar al valor minimo necesario para cumplir las
restricciones, tomando en cuenta los postulantes de la solucién parcial.

e N=cantidad de becas a asignar por indice mérito vulnerabilidad
o Tipo de atributos= {departamento, disciplina, genero, nivel, capital}
o Valores de atributos = valores que pueden tomar los tipos de atributos

o [ista Tabi entrada = postulantes marcados como tabu entrada que no estan
disponibles para entrar a la solucién

o [ista Tabii salida = postulantes marcados como tabu salida que no estin
disponibles para salir de la solucién

Descripcion del algoritmo

Paso 0 — Asignacion de becas por indice mérito-vulnerabilidad

1. Seleccionar los N postulantes menor mérito-vulnerabilidad (en caso de empate en el valor del mérito-
vulnerabilidad seleccionar los que sean del interior departamental).
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1.1. Procesar los N postulantes uno a uno. Si al agregar el postulante i a la solucion se viola la

restriccion de capital y quedan postulantes por probar con ignal mérito:
1.1.1.Intercambiar el postulante por otro de igual mérito.
1.1.2.Marcar el postulante i como tabuEntrada

1.1.3.Continunar en 1.1), seguir agregando postulantes y actualizando las tablas de faltantes y
exccedentes.

2. S8i se pudieron agregar a la solucion los N postulantes seguir en el paso 1.

3. Sino terminar sin solucion

Paso 1 — Seleccion de postulantes del interior para cumplir los minimos de las
restricciones sectoriales por departamento, disciplina, género y nivel.

Mientras haya postulantes para seleccionar de NR y becas por asignar y haya algin valor de atributo
deficitario ADS

1. Seleccionar el atributo con el valor mas deficitario ADS.

2. Buscar un postulante en el conjunto NR, no perteneciente a la solucion, con mejor mérito-
vulnerabilidad y que sume al valor del ADS y asignarle una beca por sector (si no se encuentra

ningtin postulante para este valor de ADS, marco este valor como visitado y selecciono otro tipo
y/ 0 valor de ADS)

3. Actunalizar tablas de faltantes y excedentes de cada atributo

Paso 2 — Si no se cumplieron los postulantes minimos por atributos en el paso
anteriot, completar con postulantes de las capitales departamentales y/o realizar
Intercambios

1. 8% no se cumplieron los minimos en el paso 1y cantidad de postulantes de GA + PostMaxCap -
cantidad de postulantes de GA que son de la capital >= Total becas a asignar: completar con
postulantes de capitales departamentales.

1.1.Mientras no se superen los mdximos por Capital Departamental, haya postulantes para
seleccionar de R y haya atributos deficitarios, buscar los postulantes de R que sumen para
cumplir los minimos

1.1.1.S8eleccionar el atributo con valor mas deficitario ADS
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1.1.2.Buscar el postulante con mejor meérito-vulnerabilidad en el conjunto R, que no pertenezea
a GA, que sume al valor del ADS y no viole la restriccion de capital departamental (si

no se encuentra, seleccionar otro ADS)

1.1.3. Actualizo faltantes y excedentes de cada atributo

1.2.57 se cumplid con los minimos ir a 2

1.3.8ino realizo intercambios

1.3.1.Seleccionar el atributo mis deficitario ADS y su respectivo valor

1.3.2.Mientras existan postulantes para realizar el intercambio y siga habiendo postulantes que
no pertenezcan a GA, con el valor del ADS seleccionado en 3.1:

1.3.2.1.

Seleccionar un postulante de R no que no pertenezca a tabuEntrada, con

meejor merito-vulnerabilidad, gune no pertenezca a GA, lamado
PostulanteEntrada, tal que tenga en el atributo ADS el valor seleccionado en el

punto 3.1. Marcar el postulante como tabuEntrada (si no se pudo seleccionar

postulanteEntrada voy a paso 1.4)

1.3.2.1.1. Seleccionar un postulante de GA de peor mérito, que no pertenezea a

la lista tabuSalida con valor excedente para el ADS seleccionado
anteriormente, llamado PostulanteSalida, tal gue todo atributo no excedente
de este tenga ignal valor al respectivo atributo del PostulanteEntrada.
PostulanteS alida. AtributoNoExc edente.valor =
PostulanteEntrada.atributo. valor. Agregar el postulante a la lista
TabuSalida.

1.3.2.1.1.1.1. 87 el PostulanteSalida habia sido seleccionado por mérito y
PostulanteEntrada tiene peor mérito que PostulanteSalida (no

se puede realizar el intercambio).

1.3.2.1.1.1.1.1. Agregar postulanteSalida a la lista tabuSalida.
Volver a 1.3.2.1.1

1.3.2.1.1.1.2. 87 el postulanteEntrada seleccionado viola la restriccion de
capital y no se compensa con el PostulanteSalida (no se puede

realizar el intercambio).

1.3.2.1.1.1.2.1.  Agregar postulanteSalida a la lista tabuSalida.
Marcar la capital departamental como violada. 1 olver a
1.3.2.1.1
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1.3.2.1.2. 87 postulanteEntrada y postulanteSalida no violan la restriccion de

capital y cumplen  con los méritos:
1.3.2.1.2.1. Intercambiar PostulanteSalida por PostulanteEntrada
1.3.2.1.2.2. Borrar la lista Tabii entrada y Tabn Salida
1.3.2.1.2.3. Agregar PostulanteSalida a la lista tabuEntrada
1.3.2.1.2.4. Agregar postulanteEntrada a la lista tabuSalida
1.3.2.1.2.5. Borrar la lista de capitales violadas
1.3.2.1.2.6. Actualizar las tablas de asignaciones y excedentes
1.3.2.1.2.7. 87 cumpli los minimos ir a 2

1.3.2.1.2.8. Sino vuelver a 1.3

1.4. Seleccionar el departamento D que intentd violar la restriccion de capital mds veces

1.4.1.Intercambiar un postulante de GA (que no pertenezea a tabuEntrada y que sea de la
capital del departamento D, que tenga mayor cantidad de atributos excedentes) por un
postulante no asignado que no sea de esa capital departamental (si el postulante a sacar
fue asignado por mérito el que entra debe tener el mismo mérito). El que entra no debe
violar la restriccion de capital departamental. De los posibles candidatos a

postulanteEntrada seleccionar el que tenga mejor mérito).
1.4.2.51 se selecciond algiin postulantes para realizar el intercambio
1.4.2.1.  Borrar la lista de capitales violadas, tabu entrada y tabu salida
1.4.2.2.  Agregar postulanteSalida a la lista tabu
1.4.2.3.  Actualizar tablas de asignaciones y excedentes
14.24.  Volera13

1.4.3.87 no se pudo realizar el intercambio finalizo sin solucion

2. S8i se cumplieron los minimos en el paso 1y cardinal(GA) < Total becas a asignar

2.1. Agregar postulantes de NR y R con menor mérito-vulnerabilidad tal que no se viole la
restriccion de la capital. Hasta entregar la totalidad de las becas.
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Paso 3 - Optimizar la solucion encontrada

1. Para el objetivo 1

1.1.No se realiza ninguna accion, ya que solo se necesita una solucion que cumpla las restricciones

2. Para el objetivo 2

87 hay postulantes de capital sin becas asignadas y no se superaron los minimos por capital

2.1. Seleccionar postulante de entrada de capital departamental con mejor mérito que no pertenezca a
tabuEntrada

2.2. Seleccionar postulante de salida de GA con peor mérito que no haga violar la restriccion de
capital

2.3.87 el intercambio de postulante de salida por postulante de entrada sigue cumpliendo las

restricciones, realizar el intercambio.
2.4. Actnalizar tablas de asignaciones y excedentes

2.5. Mientras no se llegue al criterio de parada: repito. El criterio de parada es que la solucion nueva
10 mejore un porcentaje determinado con respecto a la solucion anterior.

3. Para el objetivo 3
3.1. Seleccionar el postulante de salida de grupo asignado con peor mérito-vulnerabilidad

3.2. Buscar un postulante de entrada con merito-vulnerabilidad menor que el del postulante de
salida.

3.3.. 87 el intercambio de postulante de salida por postulante de entrada sigue cumpliendo las
restricciones, realizar el intercambio. Sino ir al paso 3.5.

3.4..Mientras pueda realizar el intercambio y el merito-vulnerabilidad del postulante de salida
menos el merito-vulnerabilidad del postulante de entrada sea mayor o ignal que un determinado
porcentaje (criterio de parada recibido como pardmetro) de mérito-vulnerabilidad de postulante
de salida; continuar en el paso 3.1

3.5.. 87 no pude realizar el intercambio finalizar con la solucion actual.

Para controlar el cumplimiento de las restricciones de cada atributo se utilizaron
tablas de excedentes y faltantes. Donde para cada atributo se mantiene una tabla con las
cantidades de cada valor de los atributos que son necesarias para controlar la ejecucion
del algoritmo.
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4.2.2

A continuacion se detalla la estructura de la tabla utilizada para cada atributo:

Columnas de tabla de departamentos: Departamento, Cantidad de
postulantes, Minimo a asignar, Cantidad en la solucién actual, Valor
excedente en la solucion actual, Visitado (indica si el valor del atributo fue
visitado).

Columnas de tabla de disciplinas: Disciplina, Cantidad de postulantes,
Minimo a asignar, Cantidad en la solucién actual, Valor excedente en la
solucion actual, Visitado (indica si el valor del atributo fue visitado).

Columnas de tabla de niveles de carrera: Nivel, Cantidad de postulantes,
Minimo a asignar, Cantidad en la solucién actual, Valor excedente en la
solucion actual, Visitado (indica si el valor del atributo fue visitado).

Columnas de tabla de género: Género, Cantidad de postulantes, Minimo a
asignar, Cantidad en la soluciéon actual, Valor excedente en la solucién
actual, Visitado (indica si el valor del atributo fue visitado).

Columnas de tabla de capitales departamentales: Departamento, Cantidad
de postulantes, Maximo a asignar, Cantidad en la solucién actual, Valor
excedente en la solucion.

Disenio de estructuras

Se definié la clase Postulantes.cs que contiene como atributos todas las

caracteristicas que tiene un candidato a beca.

_TabuEntrada = {1,0} Indica si el postulante esta dentro de la lista Tabu entrada,
0 en otro caso.

_TabuSalida = {1,0} Indica si el postulante esta dentro de la lista Tabu salida, 0 en
otro caso.

_AsigneBeca = {m,s,n} Indica si ya tiene una beca asignada, si su valor es m es por
mérito, si es s es por sector y n no asignado.

_Numero = {1,2,... cantPostulantes}, postulantes a la obtencién de una beca.
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e _MERITOXTVUL, Indica producto del valor del mérito por el valor de la
vulnerabilidad.

o _Departamento = {Colonia, Canelones, Montevideo,..}, Indica el valor del
departamento de origen del procedencia.

e _ Nive/ = {NivelO,Nivell Nivel2,...}, Indica el valor del nivel de carrera.

o _Disciplina = {Matematicas, Fisica, Programacioén,..}, Indica el valor de la
disciplina que cursa.

e _Genero = {Femenino, Masculino}, Indica el valor del genero.

e _ Merito, Indica el valor del mérito y potencial académico.

o Vulnerabilidad, Indica el valor del indice de vulnerabilidad socio-econdémica.

o _Capital = {1,0} Indica si la localidad de su graduacion es capital departamental, 0

en otro caso.

Una de las clases fundamentales en la etapa de implementacion de la heuristica es
la clase Estructura.cs, dicha clase contiene gran parte de la estructura necesaria para la
creacion de una solucidn de la heuristica.

En esta clase se encuentran las siguientes estructuras:
public struct Nodol ista
{
public string idy
public List<Postulante> interior;
public List<Postulante> capital;
b
private Arraylist postulanesNivel = new Arraylist();
private ArrayList postulanesDeptos = new ArrayList();
private ArrayList postulanesGenero = new ArrayList();
private ArrayList postulanesDisciplina = new ArraylList();

Estos Arreglos estan formados segin 4 de las 5 caracteristicas mas importantes
del problema que a su vez son parte fundamental de las restricciones del mismo, Nivel de
Carrera, Departamentos, Género y Disciplina.
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En esta seccion a las caracteristicas le vamos a denominar variables del problema.

La informaciéon que guardan estos arreglos son registros definidos como
NodolLista, que contienen el identificador de la variable correspondiente a cada arreglo, la
lista de los postulantes del interior y la lista de los que son de la capital departamental.

De esta manera por cada identificador que es tnico dentro del arreglo podemos
distinguir a aquellos postulantes que son de la capital de los que son del interior del
departamento.

Por ejemplo, tenemos un identificador con el valor programacion dentro de las
disciplinas, de esta manera tenemos un registro dentro de la lista postulantesDisciplina
con un id que es programacion y dos lista, una de ellas contiene a los postulantes que son
del interior del departamento y tienen a programaciéon como la disciplina que cursa y la
otra lista contiene a los postulantes que son de la capital del departamento y ademas
tienen a programacion como disciplina que cursa.

Esta distincion se realizé por el simple hecho de que una de las restricciones
principales o mas restrictivas del problema de asignacion de becas es acotar la cantidad
maxima de postulantes de las capitales departamentales, por lo que al seleccionar un
postulante con un valor de identificador determinado podemos obtener aquellos
postulantes de la capital o del interior de un departamento.

La siguiente estructura es una lista auxiliar que es utilizada para guardar los
atributos excedentes con sus respectivos valores. Esta es usada al momento de
seleccionar postulantes que cumplan con algin valor de dicha lista.

public struct NodoAtributo

{
public string tipoAtributo;
public List<String> Valores;

}

private Arraylist listaAtributosExcedentesV alores = new ArraylList();

Ademas de estas estructuras que facilitan la busqueda por cierto identificador de
una variable, tenemos 3 listas para tener acceso rapido para agrupaciones del dominio de
los postulantes, estas son:

private List<Postulante> postulaneslnterior = new List<Postulante> ();

public List<Postulante> postulanesCapital = new List<Postulante> ();
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public List<Postulante> meritovin = new List<Postulante> ();

Tenemos la lista de los postulantes que son del interior y los de la capital de algiin
departamento, ademas se cuenta con una lista ordenada de postulantes en forma
ascendente por el valor del atributo Mérito-Vulnerabilidad. Esto permite ir construyendo
la solucién con los que tienen mejor puntuacién en el valor de dicho atributo.

Por otro lado se necesité de alguna estructura que nos indique la cantidad de
postulantes por cada identificador de cada variable del problema.

Para esto se crearon 5 estructuras para cada una de las variables, estas son:

private DataTable darTotalesPorDepto = new DataTable();

private DataTable darTotalesPorDisciplina = new Data’lable();

private Datalable darlotalesPorGenero = new DataTable();

private DataTable darlotalesPorNivel = new Datalable();

private DataTable darlotalesPorCapitalDepartamental = new DataTable();

Estas estructuras estan compuestas por dos columnas, la primera contiene el
identificador de la variable y en la segunda la cantidad de los postulantes que tiene a ese
identificador como atributo.

Por ultimo se definieron 3 lista de postulantes, estas listas van aumentando y
disminuyendo su volumen a medida que el método heuristico avanza en la solucién de
problema de asignacion de becas, estas son:

private List<Postulante> tabuEntrada = new List<Postulante>();
private List<Postulante> tabuSalida = new List<Postulante>();

private List<Postulante> grupoAsignado = new List<Postulante> );

Las listas tabuEntrada o tabuSalida son utilizadas para no repetir movimientos de
entrada o de salida de postulantes a la solucion.

La lista grupoAsignado se ira construyendo a medida que el algoritmo avanza
resultando ser la lista definitiva de postulantes asignados a becas.

54



INSTITUTO DE COMPUTACION | FACULTAD DE INGENIER{A | UNIVERSIDAD DE LA REPUBLICA

5.DESARROLLO DE PROTOTIPO PARA LA
SOLUCION

5.1 Descripcion

Para trabajar en los algoritmos y dar un entorno para la ejecucion del problema se
realiz6 la implementacion en .NET de un prototipo que permite ejecutar el método
heuristico (implementado también en .NET) y ademas permite ejecutar el método exacto
(desarrollado en MathProg y ejecutado mediante el compilador GLPK).

La aplicacién provee una interfaz en donde se tienen todas las opciones para
ejecucion y parametrizacion de los mecanismos de resolucion del problema.

5.2Implementacion

La implementacién de la aplicacién consta de tres proyectos entre los cuales se
encuentra una presentacion que es una aplicacion web, la légica de la aplicacion
encapsulada en una biblioteca de clases y una aplicaciéon de consola que se utiliza para
obtener informacion de la ejecucion del método heuristico.

El lenguaje elegido para la implementacion fue csharp (C#) ya que es uno de los
leguajes mas utilizados, la sintaxis es muy expresiva y es un lenguaje orientado a objetos
que corre sobre Framework .NET.

La implementacién de la presentacion es una aplicacion web, consta basicamente
de un conjunto de formularios que permiten ejecutar cualquiera de los dos mecanismos
para la resolucién practica del problema, obtener tiempos de ejecucién y ver los
resultados obtenidos sobre cualquier instancia resuelta.

La implementacion de la logica fue realizada mediante una biblioteca de clases
que contiene todas las clases de la aplicacion, entre ellas se encuentran las siguientes
clases:

e Estructura: Contiene las estructuras de datos (ver 4.2.2).
e Excepciones: Clase donde se implementan las excepciones.

e Metricas: Clase utilizada para obtener datos de ejecuciones de cada
algoritmo

e AlgoritmoHeuristica: Contiene la implementaciéon del método
heuristico (ver 4.2.1)
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e DPostulante: Contiene el modelo para los objetos que simbolizan
postulantes.

e Utiles: Contiene funciones utiles para las distintas instancias de la
implementacién, como por ejemplo leerCSV y ejecutarGLPK.

La implementaciéon de una aplicacién de consola fue realizada solamente para
ejecutar el algoritmo heuristico mediante un proceso batch al igual que el algoritmo
exacto, con el unico objetivo de comparar resultados entre los dos métodos mediante
ejecuciones similares.

5.3Secciones de la aplicacién

Accediendo a la pagina principal de la aplicacion, se puede observar en la Figura 1
que se encuentra un menu en donde se puede acceder a las distintas secciones. Dentro
del menu existen vinculos a las distintas funcionalidades entre las cuales estan: Generar
Postulantes, Seleccionar Becarios (por medio del método heuristico o por el método
exacto), Resultados, Ejecutar Métricas y Ver Métricas.

Inicio
L r—— AsigBec
Documentacion Sistema de'Asignacion de Becas

Contacto

Un mecanismo utilizado como apoyo a estudiantes para su formacién es el de
Secciones subsidio financiero o beca. Diferentes instituciones gestionan fondos

destinados al otorgamiento de becas mediante mecanismos concursables por
méritos y potencial de los postulantes, a partir de la evaluacién de referentes
« Generar Postulantes académicos.

» Seleccionar Becarios Muchas veces las instituciones, ademas de otorgar las becas basandose en
méritos, también establecen subsidios sectoriales entre los postulantes,
donde atienden criterios como el de cierta cantidad minima de becas por
o Exacto tramos sectoriales previamente establecidos (origen de postulante, género,
T disciplina, nivel de carrera, vulnerabilidad socio-econémica). A modo de
Resultados ejemplo, podria ser que cada departamento del pais, reciba cierta cantidad
T relativa minima de becas en proporcién a su poblacién. Una posibilidad es una
Slsctiar Meyicss combinacién de ambos criterios donde el total de becas a otorgar se categoriza
Ver Metricas en dos grupos; donde en uno, se otorga cierta cantidad solamente por orden de
mérito, y en el otro, ademas del orden de meritos, se le imponen restricciones
de cantidades de becas minimas por sectores.

* Heuristica

2l imponer restricciones sectoriales el problema de asignacién de becas se torna
dificil de resolver. Por otra parte, podria haber diversos objetivos a cumplir:

- que los postulantes del subgrupo que estd restringido por sectores,
tengan la mejor agregacién de méritos.

- que el peor mérito de los postulantes del subgrupo que estéd restringido
por sectores sea minimo.

El objetivo del proyecto consiste en el estudio y la formulacién del problema,
el disefio y la implementacién de posibles alternativas de resolucién
computacional mediante mecanismos exactos y heuristicas y la instrumentacién de
ambas opciones. Ademas, incluye la resolucién, y la evaluacién de resultados de
algunas instancias del problema.

Inicio | Equipo | Documentacion | Contacto

Figura 1: Pagina principal
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5.3.1  Generar Postulantes

Esta es la seccion en donde se puede generar un conjunto de postulantes con
dominio de valores aleatorios segin ciertos parametros de entrada, para utilizar y probar
los algoritmos. Llenando los campos del formulario (ver Figura 2) se pueden especificar
los siguientes parametros para la generacion del conjunto:

e Cantidad de postulantes

e Cantidad de becas por mérito

e Cantidad de becas por restricciones sectoriales

e FElmenor y el mayor valor de mérito

e FElmenor y el mayor valor de vulnerabilidad

e Los parametros de relajacién para cada una de las restricciones, medidos
en porcentajes

e La ruta del archivo que indica que departamentos, con qué porcentaje
participan y cuantos son de la capital departamental.

e la ruta del archivo que indica que disciplinas y con qué porcentaje
participan

e La ruta del archivo que indica que niveles de carrera y con qué porcentaje
participan

e Una ruta inicial donde se van a alojar las pruebas a realizar

e Un nombre de la prueba que sera generado

También se generan en esta seccion los archivos de datos que se necesitan para
ejecutar el algoritmo mediante el método exacto, y por esa razén es que se establecen la
cantidad de becas a otorgar por mérito y con restricciones sectoriales y también se
pueden establecer los porcentajes de relajacion para cada una de las restricciones del
problema.

Los archivos deben tener formato. El archivo donde se encuentran los
departamentos debe tener 3 columnas:

e DEPARTAMENTO
e PORCENTAJE
o CAPITAL_PORCENTAJE

Debajo de cada columna esta el identificador del departamento, el porcentaje de
la cantidad de postulantes totales que son de ese departamento, y el porcentaje de
postulantes de dicho departamento que son de la capital departamental.
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De forma similar es el formato de los archivos de disciplinas y nivel de carrera,
estos contienen solo dos columnas y son las siguientes:

e DISCIPLINA
e PORCENTAJE

Para el caso de las disciplinas y para el caso de los niveles de carrera:

e NIVEL
e PORCENTAJE

En cualquiera de los tres archivos el porcentaje sumado total de cada variable
debe ser exactamente 100%.

Una vez ingresados los parametros de entrada se ejecuta el algoritmo para generar
datos de entrada aleatorios.

Se utiliz6 la clase Random para generar numeros aleatorios e ir formando un
archivo de datos de entrada aleatorio segin la funcién Next.

Se utiliz6 una biblioteca de clases (ElencySolutions.CsvHelper) para la lectura y
escritura de informacién de archivos en formato csv.

Una vez generado el archivo de datos aleatorios para el método exacto y el
método heuristico se depositan en las carpetas dentro de la estructura definida (ver 6.1).

El formato del archivo de datos también es csv, y contiene las siguientes
columnas:

e P: Numero del postulante

e MERITO: Valor del atributo Mérito del postulante

e VUL: Valor del atributo Vulnerabilidad del postulante

e DEPARTAMENTO: Valor de atributo Departamento del postulante

e DISCIPLINA: Valor de atributo Disciplina del postulante

e GENERO: Valor de atributo Género del postulante

e NIVEL: Valor de atributo Nivel de carrera del postulante

e CAPITAL: Valor 1 si el postulante es de la capital departamental y 0 en otro

caso.
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Inicio
Eaipo e Tabapp AsigBec
Documentacion Sistema de Asignacl

Contacto

Generar Postulantes
Secciones

» Generar Postulantes Cantidad de Postulantes: | Cantidad Becas x Merito

* Seleccionar Becarios

L[

Cantidad Becas xRestricciones
« Heuristica ;

Relajar Deptos [0 o
Relajar Capital o J%

Relajar Genero 0 % Wayor Valor Merito

+ Exacto

o Resultados

o Ver Metricas Relajar Nivel 0 ‘% Menor Valor Merito

Relajar Disciplina [0 % Mayor Valor Vulnerabilidad

OO0

Genero Masculino 50 (% Wenor Valor Vulnerabilidad

Nombre Archivo Ds

Nombre Archivo Niveles

Nombre Archivo Disciplinas
Ruta inicial

Nombre de prueba

Generar Participantes

Inicio | Equipo | Documentacion | Contacto

Figura 2: Generar conjunto de postulantes

5.3.2  Seleccionar Becarios

En esta seccion es en donde se puede ejecutar los algoritmos, y esta dividida en
dos partes: Heuristica y Exacto.

La parte denominada Heuristica lleva a una pagina en donde llenando los
campos del formulario (ver Figura 3) se pueden establecer los parametros del problema
como por ejemplo la cantidad de becas a otorgar por mérito y con restricciones
sectoriales, la ruta en la cual se encuentra el conjunto de datos de postulantes y también
el objetivo que se desea aplicar para la seleccion, se puede establecer el porcentaje de
relajacion para cada una de las restricciones del problema y también la condicién de
parada para el algoritmo heuristico.
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Inicio

Bupo o Tabso__ AsigBec
Documentacion

Sistema de Asignacion de Becas

Contacto

Seleccionar Becarios

Secciones

» Generar Postulantes Ruta del juego de datos
* Seleccionar Becarios Objetivo
* Heuristica .

RelajarDeptos |0 |5 Cantidad Becas x Merito
Relajar Capital Cantidad Becas x Restricciones
Relajar Genero
Relajar Nivel Valor de Parada

+ Ver Metricas Relajar Disciplina [0 |9

* Resultados

» Ejecutar Metricas

Inicio | Equipo | Documentacion | Contacto

Figura 3: Seleccion de postulantes becados mediante heuristica

La parte denominada Exacto lleva a una pagina en donde indicando la carpeta y el
objetivo se puede ejecutar el método exacto codificado en GLPK (ver Figura 4)
mediante una llamada a un archivo batch. También se pueden especificar el valor de
mipgap y el valor de parada por tiempo (valor de tmlim).
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Inicio

Equipo de Trabajo ASlg Bec
Documestacon Sistema de Asignacion de

Contacto

Secciones Ruta inicial GLPK
Objetivo |-

MIPGAP
Tiempo Maximo |-

* Generar Postulantes

* Seleccionar Becarios.

 Heuristica
« Exacto

* Resultados

« Ejecutar Metricas.
* Ver Metricas

Inicio | Equipo | Documentacion | Contacto

Figura 4: Seleccion de postulantes becados mediante método exacto

5.3.3  Resultados

En esta seccion se provee una interfaz (ver Figura 5) para ver los resultados de
los algoritmos. Si indicamos la ruta en donde se encuentra el archivo Resutlados.csv se
despliega en la pagina una grilla que contiene los postulantes becados en orden de becado
e indicando el tipo de asignacién (por mérito o por sector), en nimero de postulante, el
indice de méritos y el departamento al cual pertenece el postulante.
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Inicio

BvvoseTan AsigBec
Sistema de Asignacion de

Documentacion

Contacto

Resultados

Secciones

s Conor Boatilantos Ruta exacta del archivo resuitado | -

2 N Ejecutar
« Seleccionar Becarios
" Heurstes ¥ BecaTipo de Asgnacionh Postulantelndce de MertosDepartamento

o Exacto Merito RIVERA
Merito FLORES
Merito TREINTAYTRES
Merito ARTIGAS
Merito TREINTAYTRES
Merito FLORIDA
Merito ARTIGAS
Merito RIVERA
Merito PAYSANDU

10 Merito RIVERA

" Merito MONTEVIDEO

12 Merito FLORES

13 Merito CERROLARGO

14 Merito TACUAREMBO

15 Merito TREINTAYTRES
1234567

Resultados
Ejecutar Metricas

Ver Metricas

©O~NO AN

COORONNDD OO E N

Inicio | Equipo | Documentacion | Contacto

Figura 5: Resultado de postulantes becados

5.34  Ejecutar Métricas

Esta seccion se puede utilizar para realizar pruebas del algoritmo y poder obtener
los tiempos de ejecucion de cada objetivo y los valores de cada funcién objetivo. La
prueba es ejecutada para los dos algoritmos y para cada objetivo.

Llenando los campos del formulario (ver Figura 6) se pueden establecer los
parametros del problema para la ejecucion del método heuristico, como por ejemplo la
cantidad de becas a otorgar por mérito y con restricciones sectoriales, se puede establecer
el porcentaje de relajacion para cada una de las restricciones del problema y también la
condicién de parada.

Para la ejecucion del problema con el método exacto se puede ingresar el valor
del mipgap y el valor de parada por tiempo (valor de tmlim).

Las ejecuciones se realizan segin lo descripto en la secciéon de metodologia para
obtencién de resultados (ver capitulo 6.1) y se generan los logs correspondientes
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Inicio

Enoie T e

Documentacion i
Contacto SRR L gnacion de Becas

Metricas
Secciones

* Generar Postulantes Ruta del juego de datos | C:\AsigBec\Pruebas\prueba:
* Seleccionar Becarios

¢ Heuristica Relajar Deptos |0 |9% Cantidad Becas x Merito E_‘
 Exacto Relajar Capital 0 |% Cantidad Becas x Restricciones|17 |
Relajar Genero 0| % -

RelajarNivel 0 |% Valor de Parada 0

Relajar Disciplina 1Li % Valor del mipgap 0

Tiempo Maximo 11801

%
%
0

| (segundos)

Inicio | Equipo | Documentacion | Contacto

Figura 6: Ejecucion de algoritmos para obtener métricas

5.3.5  Ver Métricas

En esta secciéon se muestran los resultados que se obtienen en la seccidon de
ejecutar métricas. Se muestran en pantalla las tablas con los resultados de cada prueba
(ver Figura 7).

En cada tabla esta la informacion de la ejecucion del algoritmo. Los valores son
el nombre de la prueba, la cantidad de postulantes que poseia el conjunto de datos, y
luego se muestran para cada objetivo y para cada algoritmo los tiempos de ejecucion, los
valores de la funcién objetivo y la distancia de seleccién' de postulantes. Ademas también
se muestra el valor de condiciéon de parada para el método heuristico, el valor de parada
por tiempo y el valor de mipgap para el método exacto.

I La distancia de seleccion representa la cantidad de postulantes que estan en la solucién del método
heuristico y que no estan en la solucién del método exacto, mas la cantidad de postulantes que estan en el
método exacto y no estan en la solucién del método heuristico. Se calcula valorando cada postulante
seleccionado en 1 y si no es seleccionado en 0 en cada una de las soluciones y luego tomando como
distancia la suma del valor absoluto de la resta de esos valores para cada postulante.
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Figura 7: Vista de métricas de ejecucion de pruebas
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6.COMPARACION DE RESULTADOS OBTENIDOS
CON METODO EXACTO VS. HEURISTICO

6.1 Descripcion de la metodologia utilizada para comparar
resultados

Para obtener resultados que nos indiquen que tan eficiente es el método
heurfstico y que tan buenas son las soluciones con respecto a las que se obtienen con el
método exacto, se generd una clase “Metricas.cs” en donde se codificaron las funciones
para las pruebas.

Lo mas deseable a la hora de realizar mediciones y de comprobar ejecuciones de
algoritmos o programas, es lograr un entorno de prueba en el cual corran con los mismos
privilegios y bajo las mismas estructuras de medicién. Para eso se modelaron las
soluciones para ejecutarse por medio de procesos. Ademas se definié una estructura de
directorios en donde colocaron las pruebas de manera de establecer un orden vy
simplificar las ejecuciones. La estructura es la siguiente:

e ~\AsigBec\Pruebas - Carpeta donde estin las pruebas

o ~\AsigBec\METRICASHEURISTICA - Carpeta donde estd el
ejecutable para obtener resultados de pruebas de la heuristica.

e ~\AsigBec\Pruebas\pruebaX\GLPK - Carpeta donde esta la prueba del
método exacto. Dentro de esta carpeta se colocaron los cédigos del
problema y las carpetas DatosEntrada y Salida en donde se encuentran
los datos de entrada y los resultados de las ejecuciones respectivamente.

o ~\AsigBec\Pruebas\pruebaX\Heuristica - Carpeta donde esta la prueba
del método heuristico, en este caso solo es necesario ingresar el juego de
datos de los postulantes.

e ~\AsigBec\Pruebas\pruebaX\Resultados - Carpeta donde estin los
resultados realizados con cada método para la prueba, y alli se encuentran

las carpetas LogsGLPK y LogsHEURISTICA en donde se registran los
resultados de ejecucion.

El problema resuelto por el método exacto, se codificé en GLPK y se ejecutod
mediante archivos de extensién bat. Para realizar esta funcionalidad se utiliz6 la clase
System.Diagnostics. Process utilizando como parametro la ruta del archivo. Se separd cada
ejecucion del método exacto en un proceso independiente, de manera que el que halla el
valor o6ptimo de postulantes a seleccionar por mérito, es referenciado desde
asigBecasPre.bat. Luego los otros procesos, asigBecasProblemal.bat,

65



INSTITUTO DE COMPUTACION | FACULTAD DE INGENIER{A | UNIVERSIDAD DE LA REPUBLICA

asigBecasProblema2.bat y asigBecasProblema3 corresponden a los objetivos 1, 2 y 3
respectivamente. La estructura de esos archivos es la siguiente:

cd C:\AsigBec\Pruebas\pruebal\GLPK

glpsol -m asigBecasPartel.mod --data DatosEntradalasigBecas.dat
--data DatosEntradal\cantBecas.dat -output
Salida\resulBecasPartel.txt --wfreemps Salida\resulBecasPartel.mps

Para lograr obtener el proceso que corra la heuristica se creé una aplicacion de
consola que simplemente toma de la entrada estandar los parametros de la funcién y la
ejecuta. Al compilar la aplicaciéon se crea “ProcesoMetricasHeuristica.exe”, el cual se
coloco dentro de la carpeta METRICASHEURISTICAS. Cuando se ejecutan las pruebas
para la heuristica se genera un archivo bat que llama al ejecutable e introduce los
parametros de la funcion.

De esta manera se logra ejecutar dentro de una misma clase las resoluciones para
los dos métodos en forma de procesos y asi poder realizar mediciones en las mismas
condiciones.

De las métricas a obtener, las mas significativas resultaron el tiempo de ejecucion,
la diferencia de seleccién y los resultados de las funciones objetivos. Con estas tres
medidas, se pueden comparar los dos métodos segun sus cualidades fundamentales, el
exacto retorna resultados 6ptimos pero consume mas tiempo y la heuristica consume
menos tiempo sin asegurar resultados 6ptimos. Lo que es preciso analizar es cuanto
tiempo se ahorra y que calidad en la solucién se obtiene.

6.2 Disefio de casos de pruebas

Para la creacion de las instancias del problema se utilizé el generador de casos de
pruebas descripto en el capitulo anterior y ademas se generaron algunos casos en forma
manual.

Se disefiaron los casos de prueba pensando en cubrir varios criterios al momento
de seleccionar las instancias del problema, entre ellos, utilizar diferentes cantidades de
postulantes, diversidad u homogeneidad de datos, mayor cantidad de postulantes de
capital. Para problemas sin solucién factible se prob¢é afiadiendo parametros de relajacion
de las restricciones. A su vez se afladieron parametros como tiempo maximo de
ejecucion y mipgap para casos de prueba en que la ejecucion en el GLPK demoraba
mucho.
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6.3 Casos de pruebas y resultados obtenidos

A continuacioén se enumeran algunos de los casos de pruebas ejecutados con sus
respectivos resultados.

Caso de prueba 1

Este es un caso de prueba basico, con pocos postulantes generados con el
modulo generador de instancias de manera aleatoria.

Los parametros de entrada principales pueden verse en la Tabla 1.

Tabla 1: Caso de prueba 1

Parametro Valor
Cantidad de postulantes 380
Cantidad de becas por mérito 45
Cantidad de becas por sector 132

Relajacion de departamentos

Relajacion de capitales departamentales

Relajacion de género

Relajacion de nivel

Relajacion de disciplina

Criterio de parada de heuristica

(el o)l Hevll Hev )l Nevll Bawll Neaw)

Criterio de parada GLPK (mipgap)

Criterio de parada GLPK (tiempo méaximo) |-

Resultados Obtenidos

Como puede observarse en la Tabla 2, para el objetivo 1, se obtuvo con ambos
métodos una solucién factible en milésimas de segundos. El guién en las columnas con la
leyenda “Valor Funcién Objetivo” significa que no corresponde dicho valor ya que en
estos casos lo que se quiere resolver es un problema de factibilidad de restricciones,
donde no existe una funcién objetivo.

La distancia de ambas soluciones se muestra en la ultima columna, este valor de
144 representa la cantidad de postulantes que estan en la solucion del método heuristico
y que no estan en la solucién del método exacto, mas la cantidad de postulantes que
estan en el método exacto y no estan en la soluciéon del método heuristico. Esto da una
idea de que tan variadas son las respectivas soluciones. Como puede observarse para el
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objetivo 3, los valores de la funcién objetivo dieron iguales, pero hay 108 postulantes que
son diferentes entre ambas soluciones. Esto deja en evidencia que para algunas instancias
del problema pueden existir varias soluciones éptimas.

Tabla 2: Caso de pruebal

0:00:00 0:00:00 144
0:00:02 0:00:00 130.797 131.924 12
0:00:01 0:00:00 3.420 3.420 108

Caso de prueba 2

Este es un caso de prueba basico, con pocos postulantes generados con el
modulo generador de instancias de manera aleatoria. En el que la cantidad de postulantes
es igual a la cantidad de becas a asignar.

Los parametros de entrada principales pueden verse en la Tabla 3.

Tabla 3: Caso de prueba 2

Cantidad de postulantes 380
Cantidad de becas por mérito 100
Cantidad de becas por sector 280

Relajacion de departamentos

Relajacion de capitales departamentales

Relajacion de género

Relajacion de nivel

Relajacion de disciplina

Criterio de parada de heuristica

=l Nell Holl Nl ol Rl Rl

Criterio de parada GLPK (mipgap)

Criterio de parada GLPK (tiempo maximo) |-
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Resultados Obtenidos

Como puede observarse en la Tabla 4, por medio de ambos métodos se
obtuvieron resultados 6ptimos en milésimas de segundos. La distancia de las soluciones
dio cero como resultado para cada uno de los objetivos, lo que implica que los
postulantes seleccionados mediante ambos métodos son los mismos para cada objetivo.
Al ser los mismos, es razonable esperar que los valores de las funciones objetivos sean
iguales, lo que puede verificarse en dicha tabla.

Tabla 4: Caso de prueba 2

0:00:00 0:00:00 | -
0:00:00 0:00:00 918.980 918.980
0:00:00 0:00:00 8.835 8.835

Caso de prueba 3

Este es un caso con pocos postulantes, en donde los valores de Méritos-
Vulnerabilidad de la mayorfa de los postulantes se asemejan, tienen valores menores o
iguales a 20 y solo dos postulantes tienen valores de Mérito-Vulnerabilidad igual a 100.

Los parametros de entrada principales pueden verse en la Tabla 5.
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Tabla 5: Caso de prueba 3

Cantidad de postulantes 109

Cantidad de becas por mérito

Cantidad de becas por sector

Relajacion de departamentos

Relajacion de capitales departamentales

Relajacion de género

Relajacion de nivel

Relajacion de disciplina

Criterio de parada de heuristica

(el Bl Nl Nl el Ne N Bk IF N RSN

Criterio de parada GLPK (mipgap)

Criterio de parada GLPK (tiempo maximo) |-

Resultados Obtenidos

Como puede observarse en la Tabla 6, para cada uno de los objetivos, con ambos
métodos se obtuvieron los mismos valores de la funcién objetivo. También puede
observarse en la columna distancia como difieren los postulantes seleccionados por cada
objetivo. A modo de ejemplo, para el objetivo 3, de 7 postulantes seleccionados solo 2
pertenecen a ambas soluciones, cada solucién contiene 5 postulantes que no estan en la
otra solucién, dando un total de 10 postulantes diferentes. Para el Objetivo 2 con este
conjunto de datos, a pesar de la poca cantidad de postulantes, la resolucién mediante el
método exacto tiene un alto tiempo de ejecucion en relacion al tamafio de los datos.

Tabla 6: Caso de prueba 3

0:00:00 0:00:00 | - -
0:33:17 0:00:00 92 92
0:00:00 0:00:00 20 20 10
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Caso de prueba 4

Este caso consta de un gran nimero de postulantes. La ejecucion con el método
exacto se realiz6 pasandole como criterio de parada un valor de mipgap de 80, al método
heuristico se le pasé un valor de 50 como criterio de parada.

Tabla 7: Caso de prueba 4

Parametro Valor
Cantidad de postulantes 37.000
Cantidad de becas por mérito 500
Cantidad de becas por sector 600
Relajacion de departamentos 0
Relajacion de capitales departamentales 0
Relajacion de género 0
Relajacion de nivel 0
Relajacion de disciplina 0
Criterio de parada de heuristica 50
Criterio de parada GLPK (mipgap) 80
Criterio de parada GLPK (tiempo maximo) 620.000

Resultados Obtenidos

Como puede observarse en la Tabla 8, para cada uno de los objetivos, se
obtuvieron mejores tiempos de resolucion con el método heuristico. Para el objetivo 2 se
obtuvieron los mismos valores para la funcién objetivo y una distancia de 8 postulantes
en los 1100 que forman parte de la solucion. Para el objetivo 3, se dej6 corriendo el
proceso con el método heuristico por mas de 7 dfas, no llegando a finalizar el proceso,
mientras que el método heuristico retorné una solucién factible en 3 segundos. De esta
solucién no se puede decir que tan distante esta del optimo ya que no se conoce dicho
valor.
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Tabla 8: Caso de prueba 4

1 0:00:56 0:00:03 | - - 1.116
2 0:00:52 0:00:05 17.369 17.369 8
31 173:05:26 0:00:03 | No finalizé 30 1.100

Caso de prueba 5

Este caso consta de un nimero medio de postulantes generados con el médulo
generador de instancias de manera aleatoria.

Los parametros de entrada principales pueden verse en la Tabla 9.

Tabla 9: Caso de prueba 5

Cantidad de postulantes 1.673
Cantidad de becas por mérito 300
Cantidad de becas por sector 800

Relajacion de departamentos

Relajacion de capitales departamentales

Relajacion de género

Relajacion de nivel

Relajacion de disciplina

Criterio de parada de heuristica

[l Nl Nenll Nl Hev )| Nen ) Nen}

Criterio de parada GLPK (mipgap)

Criterio de parada GLPK (tiempo maximo) |-

Resultados Obtenidos

Como puede observarse en la Tabla 10, para el objetivo 1 los tiempos de
resolucién difieren mucho. Mediante el método exacto se llegé a una solucién en 49
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segundos, mientras que el método heuristico llegé en 1 segundo. Las respectivas
soluciones distan en 528 postulantes.

Para el objetivo 2 se obtuvieron diferencias de tiempo aunque no tan alejadas
como para el objetivo 1. Sin embargo, el método heuristico no generé la solucién 6ptima
sino una muy cercana, esta difiere en un 0.08 por ciento de la 6ptima. Estas soluciones
difieren solo en 20 postulantes de los 1100 seleccionados.

Para el objetivo 3 también se obtuvieron mejores tiempos de ejecuciéon con el
método heuristico, las funciones objetivos devolvieron el mismo valor pero la distancias
de las soluciones dieron 350 postulantes distintos.

Tabla 10: Caso de prueba 5

0:00:49 0:00:01 | - - 528
0:00:17 0:00:03 386.079 386.392 20
0:09:26 0:00:02 1.023 1.023 350

Caso de prueba 6

En este caso se tomaron los mismos postulantes que para el caso de prueba 5,
pero se modificaron los 500 postulantes de mejor Mérito-Vulnerabilidad asignandoles
como origen a la capital departamental. La intenciéon era probar el comportamiento del
método heuristico, ya que al construir la solucién inicial, éste da prioridad a los
estudiantes del interior y esto podtia provocar peores tiempos de resolucion.

Al resolverlo mediante el método exacto se observé que demoraba mas de 24
horas en dar el resultado, por este motivo se decidi6 ejecutarlo con un mipgap del 80%
para que se pudiera obtener una solucién en un tiempo mas acotado.

Los parametros de entrada principales pueden verse en la Tabla 11.
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Tabla 11: Caso de prueba 6

Parametro Valor
Cantidad de postulantes 1.673
Cantidad de becas por mérito 250
Cantidad de becas por sector 330

Relajacion de departamentos

Relajacion de capitales departamentales

Relajacion de género

Relajacion de nivel

Relajacion de disciplina

(e} Nevll Bevll Nev )l Newll Haw)

Criterio de parada de heuristica
Criterio de parada GLPK (mipgap) 80
Criterio de parada GLPK (tiempo méaximo) |-

Resultados Obtenidos

Como puede observarse en la Tabla 12, para el objetivo 1 los tiempos de
resolucion difieren en pocos segundos, no siendo asi la soluciones obtenidas que difieren
en 440 postulantes.

Para el objetivo 2, se observa que los tiempos de ejecucion se alejan mucho, el
método heuristico resuelve el problema en pocos segundos, mientas que el método
exacto demora mas de 5 horas, este tiempo fue obtenido ejecutandolo con un mipgap del
80 por ciento. Sin embargo mediante el método exacto se obtuvo un mejor valor de la
funcién objetivo. Las soluciones difieren entre ellas en 66 postulantes.

Para el objetivo 3, los tiempos se asemejan a los del objetivo 1, siendo 4 horas
para la resolucién por el método exacto y milisegundos para el método heuristico. En
este caso se puede apreciar que la solucién del método heuristico dio un mejor valor en la
funcién objetivo que el método exacto. Esto se debe a que el método exacto fue corrido
con un mipgap del 80 por ciento, motivo por el cual no llegd a arrojar la solucion 6ptima.
Este valor de 432 obtenido por el método heuristico luego fue verificado que era el valor
6ptimo, corriendo nuevamente la prueba mediante el método exacto sin poner criterios
de parada tanto mipgap como tiempo maximo. Las soluciones obtenidas para este
objetivo difieren en 236 postulantes.
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Tabla 12: Caso de prueba 6

0:00:06 0:00:00 440
5:13:11 0:00:19 113.889 115.398 66
4:02:32 0:00:00 540 432 236

Caso de prueba 7

Este caso busca comparar los resultados para una instancia del problema que no
tiene solucion factible.

Los parametros de entrada principales pueden verse en la Tabla 13.

Tabla 13: Caso de prueba 7

Cantidad de postulantes 80
Cantidad de becas por mérito 9
Cantidad de becas por sector 14

Relajacion de departamentos

Relajacion de capitales departamentales

Relajacion de género

Relajacion de nivel

Relajacion de disciplina

Criterio de parada de heuristica

[l Bl Fenll Bl Hev )l Nen ) Nen}

Criterio de parada GLPK (mipgap)

Criterio de parada GLPK (tiempo maximo) |-

Resultados Obtenidos

Como puede observarse en la Tabla 14, para los 3 objetivos ambos métodos no
encontraron solucion factible.
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Tabla 14: Caso de prueba 7

1 00000 0:00:00]5m Sin )

Solucién Solucién

ol 00000 0:00:00(5™ Sin )

Solucién Solucién

3 0:00:00 0:00:00| 3% Sin ;
Solucién Solucién

Caso de prueba 8

Este caso es el mismo que el caso de prueba anterior, en este se relajan algunas
restricciones para obtener una solucion factible.

Los parametros de entrada principales pueden verse en la Tabla 15.

Tabla 15: Caso de prueba 8

Cantidad de postulantes 80
Cantidad de becas por mérito 9
Cantidad de becas por sector 14
Relajacion de departamentos 100
Relajacion de capitales departamentales 100
Relajacion de género 0
Relajacion de nivel 0
Relajacion de disciplina 100
Criterio de parada de heuristica 0
Criterio de parada GLPK (mipgap) 0
Criterio de parada GLPK (tiempo maximo) |-
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Resultados Obtenidos

Como puede observarse en la Tabla 16, para los 3 objetivos ambos métodos
encontraron una soluciéon en milésimas de segundos, dando valores de las funciones
objetivos iguales entre ambos métodos. La distancia de las soluciones para el objetivo 1
difiere en 18 postulantes y para el objetivo 3 en 16, mientras que las soluciones del
objetivo 1 son las mismas para ambos métodos.

Tabla 16: Caso de prueba 8

0:00:00 0:00:00 18
0:00:00 0:00:00 6.435 6.435 0
0:00:00 0:00:00 1.014 1.014 16

Caso de prueba 9

Este caso tiene por objetivo realizar una prueba de una gran carga de datos, en
este caso se generaron 120.794 postulantes de manera aleatoria. Se establecié un criterio
de parada de 70 por ciento para el método heuristico.

Los parametros de entrada principales pueden verse en la Tabla 17.

Tabla 17: Caso de prueba 9

Cantidad de postulantes 120.794
Cantidad de becas por mérito 3.000
Cantidad de becas por sector 3.300
Relajacion de departamentos 0
Relajacion de capitales departamentales 0
Relajacion de género 0
Relajacion de nivel 0
Relajacion de disciplina 0
Criterio de parada de heuristica 70
Criterio de parada GLPK (mipgap) 0
Criterio de parada GLPK (tiempo maximo) 5.000
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Resultados Obtenidos

Como puede observarse en la Tabla 18, para el objetivo 1 ambos métodos
retornaron una solucién, el tiempo de ejecucion del método exacto supero enormemente
el tiempo de ejecucion del método heuristico.

Para el objetivo 2, el método exacto no encontrd una solucién factible en un
tiempo de ejecucion de 5 horas 31 minutos, mientras que el método heuristico retornéd
una solucion factible a los 4 minutos.

Para el objetivo 3, el método exacto no llegd a finalizar con éxito siendo cortada
su ejecucion en forma manual a las 7 horas 37 minutos, ya que no habfa terminado su
ejecucion. El método exacto por otro lado dio una solucién factible a los 5 minutos.

Tabla 18: Caso de prueba 9

1 0:44:27 0:04:11 | - - 5.842
Sin

2 5:31:54 0:04:16 ., 325.776 6.300
Solucién

3 7:37:18 0:05:50 | No finalizé 261 |-

Caso de prueba 10

Este caso consta de tan solo 70 postulantes generados con el médulo generador
de instancias de manera aleatoria. Se asignaron 70 becas a dichos postulantes, con lo cual
se generd un caso en donde no quedan postulantes sin becas.

Los parametros de entrada principales pueden verse en la Tabla 19.
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Tabla 19: Caso de prueba 10

Parametro Valor
Cantidad de postulantes 70

Cantidad de becas por mérito 55

Cantidad de becas por sector 15

Relajacion de departamentos

Relajacion de capitales departamentales

Relajacion de género

Relajacion de nivel

Relajacion de disciplina

Criterio de parada de heuristica

[} Nevll Hew) Hev) el Bev) Naw)

Criterio de parada GLPK (mipgap)

1.000

Criterio de parada GLPK (tiempo maximo)

Resultados Obtenidos

Como puede observarse en la Tabla 20, se probé un caso sencillo de tal manera
que fuesen asignadas la totalidad de las becas a la totalidad de los postulantes, las
soluciones del método exacto y del heuristico generaron los mismos resultados para los 3
objetivos del problema y en un tiempo muy despreciable de milésimas de segundo.

Tabla 20: Caso de prueba 10

Distancia

Nro. Post.
soluciones

Tiempos (hh:mm:ss) Valor Funcién Objetivo

Objetivo Exacto | Heuristica | Exacto Heuristica

00:00:00

00:00:00 | - -

00:00:00

00:00:00

389.226

389.226

00:00:00

00:00:00

19.100

19.100

Caso de prueba 11

Este caso consta 400 postulantes generados con el moédulo generador de
instancias de manera aleatoria. En este caso se aument6 la cantidad de postulantes con
respecto al caso de prueba 10 de tal manera de probar si el método heuristico encontraba
una solucién aproximada o idéntica a la 6ptima en menos tiempo de ejecucion.
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Los parametros de entrada principales pueden verse en la Tabla 21.

Tabla 21: Caso de prueba 11

Parametro Valor
Cantidad de postulantes 400

Cantidad de becas por mérito 67

Cantidad de becas por sector 90

Relajacion de departamentos

Relajacion de capitales departamentales

j
j

Relajacion de género
j

Relajaciéon de nivel

Relajacion de disciplina

Criterio de parada de heuristica

() Nl Bl Nevll vl Hev) Naw]

Criterio de parada GLPK (mipgap)

Criterio de parada GLPK (tiempo maximo) 1.000

Resultados Obtenidos

Como puede observarse en la Tabla 22, los resultados obtenidos para los 3
objetivos del problema por ambos métodos crearon soluciones de postulantes diferentes.

Para el objetivo 1 la diferencia de las soluciones creadas por ambos métodos
resulté ser de 108 postulantes distintos de los 157 seleccionados.

En el objetivo 2 el método heuristico gener6 una solucién de peor calidad desde
el punto de vista de valor funcional, que la generada por el método exacto.

Sin embargo para el objetivo 3 ambos métodos generaron soluciones éptimas del
problema y el método heuristico fue 28 veces mas rapido que el exacto. Estas soluciones
difieren en 42 postulantes.
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Tabla 22: Caso de prueba 11

Tiempos (hh:mm:ss)

Valor Funcién Objetivo

Distancia

Objetivo

Exacto

Heuristica

Exacto

Heuristica

Nro. Post.
soluciones

00:00:01

00:00:00

108

00:00:01

00:00:00

173.581

173.723

4

00:00:28

00:00:00

3.784

3.784

42

Caso de prueba 12

Este caso fue creado con el médulo de generar instancias del problema de
manera aleatoria para una cantidad de postulantes de 900. Con el objetivo que el método
heuristico mejore los tiempos de ejecucion que el método exacto.

Los parametros de entrada principales pueden verse en la Tabla 23.

Tabla 23: Caso de prueba 12

Valor
900
340
420

Parametro

Cantidad de postulantes

Cantidad de becas por mérito

Cantidad de becas por sector

Relajacion de departamentos

Relajacion de capitales departamentales

Relajacion de género

Relajacion de nivel

Relajacion de disciplina

Criterio de parada de heuristica

(e} el Hew) e} el Bev) Naw)

Criterio de parada GLPK (mipgap)

Criterio de parada GLPK (tiempo maximo) 1.000

Resultados Obtenidos

Como puede observarse en la Tabla 24, en este caso el objetivo 1 generd
soluciones distintas entre el método exacto y el método heuristico con una distancia de
estas solucion de 172. En lo que respecta al tiempo de ejecucion la diferencia en usar un
método u otro fue despreciable.
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Para los otros dos objetivos resulté la misma solucién con ambos métodos y en el
caso del objetivo 3 el método heuristico gener6é la solucién en menor tiempo de
ejecucion.

Tabla 24: Caso de prueba 12

00:00:02 00:00:01 172
00:00:01 00:00:01| 2.744.808 | 2.744.808 0
00:01:14 00:00:01 10.080 10.080 0

Caso de prueba 13

Este caso fue creado con el moédulo de generar instancias del problema de
manera aleatoria para una cantidad de postulantes de 1500.

Los parametros de entrada principales pueden verse en la Tabla 25.

Tabla 25: Caso de prueba 13

Cantidad de postulantes 1.500
Cantidad de becas por mérito 0666
Cantidad de becas por sector 720
Relajacion de departamentos 0
Relajacion de capitales departamentales 0
Relajacion de género 0
Relajacion de nivel 0
Relajacion de disciplina 0
Criterio de parada de heuristica 0
Criterio de parada GLPK (mipgap) 0
Criterio de parada GLPK (tiempo maximo) 1.800
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Resultados Obtenidos

Como puede observarse en la Tabla 26, en este caso el objetivo 1 generd
soluciones distintas entre el método exacto y el método heuristico con una distancia de
200 y ademas presenta una diferencia de 4 segundos en los tiempos de ejecucion.

Para los otros 2 objetivos resulta la misma soluciéon con ambos métodos y en el
caso del objetivo 3 el método heuristico generé la soluciéon en menor tiempo de
ejecucion.

En caso del objetivo 2 se generd la misma solucién en ambos métodos y una
diferencia de tiempos de 4 segundos a favor del método exacto.

Tabla 26: Caso de prueba 13

00:00:03 00:00:07 200
00:00:03 00:00:07 | 5.915.289| 5.915.289 0
00:02:19 00:00:06 12.900 12.900 0

Caso de prueba 14

Este caso fue creado con el médulo de generar instancias del problema de
manera aleatoria para una cantidad de postulantes de 450. Con la particularidad que
todos los postulantes tienen el mismo valor de mérito y el mismo valor de vulnerabilidad.

Los parametros de entrada principales pueden verse en la Tabla 27.
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Tabla 27: Caso de prueba 14

Valor
450
130
180

Parametro
Cantidad de postulantes

Cantidad de becas por mérito

Cantidad de becas por sector

Relajacion de departamentos

Relajacion de capitales departamentales

Relajacion de género

Relajacion de nivel

Relajacion de disciplina

Criterio de parada de heuristica

[} New) Hew)l Hev) el Bew) Naw)

Criterio de parada GLPK (mipgap)

1.800

Criterio de parada GLPK (tiempo maximo)

Resultados Obtenidos

Como puede observarse en la Tabla 28, en este caso para los 3 objetivos se
generaron soluciones diferentes para ambos métodos, pero manteniendo el mismo valor
de la funcién objetivo. En este caso se intenté disminuir los tiempos de ambos métodos
ya que existen varias soluciones, de tal manera que cuando comience la etapa de
optimizacién de la solucién encontrada, este tiempo sea reducido debido a que no hay
cambios en el valor funcional de la solucion.

Sin embargo el objetivo 3 resulté con un tiempo de ejecucién mucho mds
elevado del método exacto que el método heuristico.

Este caso tiene la particularidad de que las diferencias entre las soluciones de
dichos métodos son bastante notorias en cuanto a los postulantes seleccionados, para el
objetivo 1 la diferencia es un 66%, para el objetivo 2 la diferencia es un 90% y la para el
objetivo 3 la diferencia es un 36%.

Tabla 28: Caso de prueba 14

Tiempos (hh:mm:ss) Valor Funcién Objetivo | Distancia

Objetivo Exacto | Heuristica | Exacto Heuristica lst])iz.cil())(r)lsets'
00:00:02 00:00:02 | - - 206
00:00:02 00:00:02 31.000 31.000 280
00:01:53 00:00:01 100 100 114
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Caso de prueba 15

Este caso fue creado con el moédulo de generar instancias del problema de
manera aleatoria para una cantidad de postulantes de 1000. Con la particularidad de que
todos los postulantes son de la capital de su departamento.

Los parametros de entrada principales pueden verse en la Tabla 29.

Tabla 29: Caso de prueba 15

Parametro Valor
Cantidad de postulantes 1.000

Cantidad de becas por mérito 300

Cantidad de becas por sector 400

Relajacion de departamentos

j
Relajacion de capitales departamentales
Relaj
j

Relajaciéon de nivel

acién de género

Relajacion de disciplina

Criterio de parada de heuristica

|} Hew) Hew) Hev) el Bev) Naw)

Criterio de parada GLPK (mipgap)

Criterio de parada GLPK (tiempo maximo) 1.800

Resultados Obtenidos

Como puede observarse en la Tabla 30, en este caso para los tres objetivos se
generaron soluciones diferentes para ambos métodos, pero manteniendo el mismo valor
de la funcién objetivo.

Para el objetivo 1, ambos métodos difieren en la seleccién de postulantes en un
47 por ciento del total de postulantes de la solucion.

Para el objetivo 2 y 3, las diferencias de selecciéon de postulantes son mucho
menor al objetivo 1.

El método heuristico generd bajos tiempos de ejecucion para los tres objetivos,
especialmente para el objetivo 3, en el cual se acentua la diferencia con el método exacto.
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Lo interesante de este caso fue observar como se comportaban ambos métodos
respecto a la restricciéon que involucra a los postulantes de la capital departamental.

Tabla 30: Caso de prueba 15

Tiempos (hh:mm:ss) Valor Funcién Objetivo | Distancia

Objetivo

Exacto

Heuristica

Exacto

Heuristica

Nro. Post.
soluciones

00:00:02

00:00:01

334

00:00:02

00:00:04

12.530

12.530

2

00:04:46

00:00:01

42

42

8

Caso de prueba 16

Este caso fue creado con el médulo de generar instancias del problema de
manera aleatoria para una cantidad de postulantes igual a 10.000. El objetivo principal es
ver como se comportan ambos métodos con una carga importante de datos.

Ademas se agrego el parametro mipgap del método exacto de un 50% y un valor
de parada para el método heuristico del mismo valor, de esta manera se busca una
soluciéon aproximada a la 6ptima en un menor tiempo.

Los parametros de entrada principales pueden verse en la Tabla 31.

Tabla 31: Caso de prueba 16

Parametro Valor
Cantidad de postulantes 10.000
Cantidad de becas por mérito 6.789
Cantidad de becas por sector 2.345
Relajacion de departamentos 0
Relajacion de capitales departamentales 0
Relajacion de género 0
Relajacion de nivel 0
Relajacion de disciplina 0
Criterio de parada de heuristica 50
Criterio de parada GLPK (mipgap) 50
Criterio de parada GLPK (tiempo maximo) 500
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Resultados Obtenidos

Como puede observarse en la Tabla 32, en este caso para el objetivo 1 el método
exacto resultd tener un tiempo de ejecucién mucho menor que el método heuristico, y la
distancia de postulantes de sus soluciones resulté tener un valor de 1250 que refleja un 14
por ciento de diferencia.

En el objetivo 2, resulté el mismo valor funcional pero con una distancia de
soluciones de 12 y también una gran diferencia a favor del método exacto en el valor del
tiempo de ejecucion.

El tiempo de ejecucién superior que tomé el método heuristico en resolver el
problema puede deberse a la forma en que esta construye la solucion. Esta forma
consiste en ir construyendo la solucién tomando la decisiéon de asignar un postulante en
la forma mas beneficiosa posible, eligiendo dentro de un determinado grupo el
postulante de mejor Mérito-Vulnerabilidad. Como en este caso se asigna un ndmero
elevado de becas (9.134) en relacion al total de postulantes (10.000), y las asignaciones de
becas a postulantes se efectian seleccionando los postulantes de mejor Mérito-
Vulnerabilidad uno a uno, es que se toma un tiempo extra en buscar y agregar estos
postulantes ordenados. Este tiempo se podtia haber visto reducido si el método
heuristico tomara otra estrategia para los casos en que la proporcion de becas a asignar
en relacion a la totalidad de postulantes sea grande.

Por dltimo, para el objetivo 3 el método exacto finalizé el tiempo limite y no
encontr6é una solucién, sin embargo el método heuristico si encontré la solucion en 55
minutos.

Tabla 32: Caso de prueba 16

Tiempos (hh:mm:ss) Valor Funcién Objetivo | Diferencia
Objetivo Exacto | Heuristica | Exacto Heuristica e P OSt:
soluciones
0:01:22 0:22:47 | - - 1.250
0:01:27 0:24:35 127.113 127.113 12
1:00:57 0:55:23 Sin ., 36 9.134
Solucién
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6.4 Comparacion de resultados de obtenidos

En base a los experimentos realizados, se puede concluir que en la resolucion de
los problemas utilizando el método heuristico, en la mayoria de los casos se obtuvieron
tiempos de ejecuciéon notablemente mejores que los tiempos de resolucion obtenidos
mediante el método exacto.

Ademas existieron instancias de problemas para los cuales la ejecucion por
mediante el método exacto no pudo culminar con éxito ya que dio errores de memoria y
se cortd su ejecucion. Mientras que para estas mismas instancias del problema, se pudo
obtener una solucién factible por medio del método heuristico. Si bien no se sabe que
tan cerca del optimo esta esta solucién, igual es una mejora en comparaciéon con el
método exacto.

Los valores de las funciones objetivos, obtenidos con el método heuristico para
todas las pruebas realizadas, no excedieron mas de un 1.33 por ciento al valor respectivo
de cada prueba que se computd con el método exacto. Esto, sumado a los tiempos de
ejecucion menores del método heuristico, nos da una idea de que tan eficiente resulté la
resolucién por este método.

Si bien en la mayoria de los casos los valores de las funciones objetivos dados por
la resolucion con el método heuristico son cercanos o iguales al 6ptimo, un punto a tener
en cuenta es el hecho de no poder asegurar esto, si no hubiésemos podido resolver el
mismo problema mediante un método exacto. Para los casos en que por exceso de
tiempo o de memoria necesaria no podemos obtener una solucién por el método exacto
y si podemos obtenetla por el método heuristico, el inconveniente en estos casos es que
no podemos asegurar que tan alejados del valor 6ptimo estamos. Lo mismo sucede para
los casos en que por los motivos enumerados anteriormente no se obtienen soluciones
por el método exacto y a su vez el método heuristico tampoco retorna una solucién, en
estos casos no podemos asegurar la existencia o no existencia de una solucion factible.

En las figuras 8 y 9 se muestra un consolidado de las pruebas presentadas en
este capitulo para los objetivos 2 y 3 respectivamente.

En la parte superior se grafican las pruebas versus el valor de la funcién objetivo.
Este valor se convirtié a base 100, para esto se tomo el valor de la funcién objetivo del
método exacto de cada prueba como 100 y se convirti6 el valor de la funcién objetivo del
método heuristico al valor correspondiente proporcional a este. Esto se realizé para que
se puedan apreciar todas las diferencias absolutas en la grafica en forma conjunta, ya que
el rango de valores de funciones objetivos era muy amplio y no se visualizaban las
pequenas diferencias al tener el eje vertical con valores tan dispersos.

Como puede apreciarse en la parte superior de esta figura 8, los valores de las
funciones objetivos para todos los casos de pruebas coinciden o son a lo sumo un 1.33
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por ciento superiores a los valores del método exacto. Para el caso de prueba 7 no se
muestran los valores ya que este no dio solucién por ninguno de los dos métodos,
mientras que el caso 9 no dio solucién por el método exacto por lo cual no se cuenta con
el valor de referencia para la representacion.

En la parte inferior de la figura 8, puede observarse que los tiempos de ejecucion
son en la mayorfa de los casos similares en ambos métodos, aunque para algunos casos
son visiblemente mayores los tiempos del método exacto.

Valores de la funcién objetivo por pruebas

® Valor Funcion Objetivo Exacto

XValor, Funcion Objetivo Heuristica
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Caso de Prueba

Figura 8: Consolidado de resultados de pruebas para el objetivo 2

La figura 9 corresponde al objetivo 3 del problema, en esta se puede observar que
los valores de las funciones objetivos de cada prueba, en su mayoria coinciden para
ambos métodos. La no coincidencia esta representada por el caso de prueba 6, en que el
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método heuristico dio una mejor soluciéon que el método exacto (esto debido a que este
ultimo habfa sido ejecutado con un mipgap de 80, motivo por el cual no retorné la
solucion optima). Hay que notar también que los valores correspondientes a las pruebas
4,7,9 vy 16 no estan representados en la grafica, ya que la prueba 7 no retorné solucion
factible con ninguno de los dos métodos, mientras que para las restantes no se
obtuvieron soluciones con el método exacto.

En la parte inferior de la figura 9, puede observarse que los tiempos de ejecucion
de la heuristica son menores o iguales que los del método exacto. Se puede apreciar para
las pruebas 6 y 9 los tiempos enormemente superiores del método exacto; se destaca que
a pesar de estos tiempos excesivos en la prueba 6 el método heuristico obtuvo un mejor
valor. A su vez cabe mencionar que en esta grafica no se representd el tiempo de
ejecucion del método exacto para la prueba 4, ya que este era extremadamente grande
con relacion a la escala de la grafica y esto harfa que no se visualice correctamente.
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Valores de la funcién objetivo por pruebas
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Figura 9: Consolidado de resultados de pruebas para el objetivo 3
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7.CONCLUSIONES

El proyecto tuvo como objetivo el estudio, la formulacién y la resoluciéon del
problema, mediante el disefio y la implementacién de posibles alternativas de resolucién
computacional por medio de mecanismos exactos y heuristicas. También incluy6 la
generacion y evaluacion de resultados de algunas instancias del problema.

Para lograr este objetivo se realizaron fundamentalmente andlisis e
investigaciones en el area del problema, para relevar las alternativas de cada mecanismo
de resoluciéon computacional escogido. Por lo tanto el trabajo realizado permite obtener
conclusiones sobre el método exacto, el método heuristico y sobre que método utilizar
para resolver un determinado problema de acuerdo a las caracteristicas del mismo.

Sobre el método exacto, al realizar el desarrollo en GLPK, se comprobd que es
un compilador con un lenguaje facil de utilizar y adecuado para este tipo de resoluciones
de programacion entera. Para instancias con una cantidad reducida de postulantes se
obtienen resultados 6ptimos, en tiempos de ejecucion razonables. Para instancias grandes
del problema, este tipo de resoluciéon suele ser poco eficiente en lo que a tiempo de
ejecucion se refiere. En las experiencias realizadas, en algunas ocasiones también han
resultado tiempos de ejecucion muy grandes en instancias chicas, esto significa que el
tiempo no solo depende del tamafo de los datos sino de las caracteristicas de los mismos
y del camino que tome la ejecucion para la generacion de espacio de soluciones. Resolver
mediante este método el tipo de problema enmarcado en el proyecto en tiempos de
ejecucion razonables, deberfa hacerse con instancias de pocos postulantes y estableciendo
paramentos de parada para procurar algin resultado, ya sea la soluciéon 6ptima o una
aproximacion a la misma.

Sobre el método heuristico, resultd fundamental que antes de realizar el disefio de
la solucién, se haya tenido en cuenta la amplia gama de algoritmos que existen y que se
han utilizado para resolver este tipo de problemas. Los algoritmos de busqueda, de
recorrido, evolutivos y avidos, aportaron ideas de distintas estrategias que fueron
tomadas en cuenta para formular el método. Al trabajar sobre esta parte del objetivo, se
vio que si bien los algoritmos existentes son una buena guia y aportan ideas, si el
problema es especifico, lo mas eficiente es realizar una soluciéon a medida que contemple
las condiciones y el marco del problema especifico. El disefio y la implementacion
realizada resulté muy eficiente y eficaz ya que los resultados, en comparacion con el
método exacto, difieren minimamente y en muy pocos casos. En la mayoria de los casos
los resultados son idénticos a los obtenidos con el método exacto y gran parte de las
instancias del problema que se ejecutaron demuestran que reduce los tiempos a unos
pocos segundos.

Como conclusion de las comparaciones entre al método heuristico y el exacto, las
ventajas de utilizar el método exacto es que se esta seguro de que el resultado es 6ptimo,
sin embargo tiene como desventaja el tiempo de ejecucion elevado, este método aumenta
la eficiencia en la medida de que el conjunto de datos disminuye y la cantidad de becas
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asignadas aumenta. El método heuristico tiene la ventaja de que reduce los tiempos
considerablemente, las diferencias entre los tiempos de ejecucién entre éste método y el
método exacto se hacen cada vez mas grandes a medida que aumenta el nimero de
postulantes y en problemas con caracteristicas particulares de dominio que se tornan
complejos de resolver. La desventaja al utilizar la heurfstica es que no se sabe que tan
lejos esta la solucion hallada del valor optimo, puede haber una diferencia de la solucion
en comparacion con la solucién 6ptima. En la experiencia realizada se constataron en
pocas oportunidades distintas soluciones y aun asi con valores objetivo muy cercanos.
Por lo tanto si el problema no es muy critico en cuanto a la optimalidad de la solucién,
entonces lo recomendable es utilizar el método heuristico.

En lo referente al proyecto en si mismo, se puede concluir que la duracion y el
alcance fueron correctamente planificados y se logré cumplir con los objetivos del
mismo. Se estudid, se formulé y se resolvié el problema computacionalmente, los
métodos fueron implementados y ejecutados para varios casos de prueba y se analizaron
los resultados obtenidos. El prototipo de la aplicacion permitié experimentar con los
métodos, simular una realidad y realizar evaluaciones de los resultados, cumpliendo asf el
objetivo del proyecto

8. TRABAJOS A FUTURO

e Uno de los puntos claves del proyecto fue el modelado y resolucion del problema
por medio de un método exacto y una de las debilidades que se presentaron son
los altos tiempos de ejecucion para la solucién de problemas de porte grande, por
lo tanto un trabajo a futuro puede ser la incorporaciéon de una alternativa del
método exacto, ya sea desarrollo propio u otro método.

e Una caracteristica que no estuvo presente en el comienzo del proyecto fue la
posibilidad que sea adaptable a cualquier problema de optimizacién, debido a que
las restricciones que se utilizaron son especificas del problema. Podria ser
interesante tener una instancia en donde exista la posibilidad de ingresar las
restricciones de manera dinamica.

e Una de las variables del problema que se mantuvo fija fue la funcién que
relaciona los indices de Mérito y Vulnerabilidad, en nuestro caso esa funcién
resultaba del producto de sus respectivos valores, pero setfa interesante que la
funcién fuera parametrizable dependiendo de las necesidades o caracteristicas del
proceso de seleccion.

e Serfa 1util el desarrollo de algoritmos auxiliares que se enfoquen en la construccion
de varias soluciones Optimas del problema, de esta manera se obtendria una
ventana de soluciones mas amplia que aportaria mucho a la toma de decisiones.

e Investigar la integracion del manejador de bases de datos MySQL con el
MathProg Modeling Language con el fin de transformar la informacién en
formato de archivos CSV a tablas que permitan una mejor manipulaciéon de los
datos.

e Serfa interesante desarrollar una solucién en base la extension del prototipo
generado, afiladiendo secciones que permitan poner en produccion el sistema. Por
ejemplo, afiadir formulario de inscripciéon de postulantes, moédulos de
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notificacién y administraciéon de inscripciones. Agregar todo lo que se considere
necesario para utilizar los métodos en un caso de asignacion de becas real.
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ANEXO 1

Formato de Salida MPS (Mathematical Programming System):
El formato consta de las siguientes partes:
. NAME: Este campo puede tener algin valor

. ROWS: En esta seccién se definen los nombres de todas las restricciones del
problema asignando letras con un significado:

E: para las filas de igualdad

L: para los de menor o igual que la fila (<=)

G: para los de mayor o igual que la fila (>=)

. N: para no restringir las filas (la primera de las cuales se puede interpretar
como la funcién objetivo).

el N

. COLUMNS: En esta seccién contiene las entradas de la matriz. Todas las
entradas para una columna dada se deben colocar consecutivamente, pero dentro de una
columna el orden de las entradas (filas) es irrelevante. Las filas que no se mencionan de
una columna son las que tienen el coeficiente en cero. Las columnas van a referir a las
variables que refieren a los postulantes y las filas corresponden a las restricciones de cada
uno.

. RHS: Esta seccion permite definir los lados derechos de los vectores, rara vez
exista mas de uno, en caso de que alguna restriccion tenga valor cero, no aparecera en
esta seccion. Se define que valor debe tener las restricciones del problema de acuerdo a la
desigualdad en la secciéon Rows.

. BOUNDS: En esta seccion se especifican los limites inferior y superior de las
variables individuales. Las variables que no se mencionan en un conjunto de limites
dados se toman como no-negativo (limite inferior cero, no hay limite superior). Los
limites se diferencias de la siguiente manera:

1. UP: Se aplica un limite superior a la variable

2. LO: Se aplica un limite inferior a la variable

3. FX: Significa que tiene limite inferior y superior a un valor tnico.

4. FR: Significa que la variable no tiene ni inferior ni superior los limites y
por lo tanto puede tomar valores negativos.

5. MI: Se aplica una cota superior de 0 pero no hay cota negativa.

0. PL: Se aplica una cota inferior de 0 pero no hay cota positiva.

. ENDATA: es la tltima seccion para finalizar el archivo. [8]
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