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Resumen

El criterio de aspiracion es un elemento determinante en el funciona-
miento del algoritmo de Bisqueda Tabu, siendo el criterio de aspiracién
por defecto y el criterio de aspiracién por objetivo los dos utilizados ma-
yormente en la literatura. En este articulo se propone una variante a estos
criterios de aspiracion, la cual implementa una funcién de probabilidad
al momento de evaluar un elemento clasificado como tabui que mejore la
solucidn actual: criterio de aspiracion probabilistico. El caso de prueba
utilizado para evaluar el desempeifio del algoritmo de Bisqueda Tabt con
Criterio de Aspiracién Probabilistico (BT-CAP) propuesto lo constituyen
las 20 instancias del problema descrito en the First International Time-
tabling Competition. Se compararon los resultados del BT-CAP contra
2 variantes adicionales del algoritmo de Busqueda Tabu: Busqueda Tabu
con Criterio de Aspiracién por Defecto (BT-CAD) y Busqueda Tabu con
Criterio de Aspiracién por Objetivo (BT-CAO). Se aplicé una prueba de
Wilcoxon con los resultados obtenidos, y se demostré con 99 % de confia-
bilidad que el algoritmo BT-CAP obtiene mejores soluciones que las otras
dos variantes del algoritmo de Bisqueda Tabu.

Palabras clave: bisqueda tabu; criterio de aspiracién; programacién de hora-
rios; metaheuristica.

Abstract

The aspiration criterion is an imperative element in the Tabu Search,
with aspiration-by-default and the aspiration-by-objective the mainly used
criteria in the literature. In this paper a new aspiration criterion is pro-
posed in order to implement a probabilistic function when evaluating an
element classified as tabu which improves the current solution, the pro-
posal is called Tabu Search with Probabilistic Aspiration Criterion (BT-
CAP). The test case used to evaluate the performance of the Probabilistic
Aspiration Criterion proposed consists on the 20 instances of the prob-
lem described in the First International Timetabling Competition. The
results are compared with 2 additional variants of the Tabu Search Algo-
rithm: Tabu Search with Default Aspiration Criterion (BT-CAD) and Tabu
Search with Objective Aspiration Criterion (BT-CAO). Wilcoxon test was
applied to the generated results, and it was proved with 99 % confidence
that BT-CAP algorithm gets better solutions than the two other variants of
the Tabu Search algorithm.

Keywords: tabu search; aspiration criterion; timetabling; International Time-
tabling Competition; metaheuristic.

Mathematics Subject Classification: 68T20, 90C59.
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1 Introduccion

La Bisqueda Tabu es una metaheuristica utilizada cominmente para resolver
problemas de optimizacién combinatoria, y ha sido aplicada eficazmente en la
resolucion de problemas de generacion de horarios escolares [24]. En este con-
texto, la calidad de los horarios escolares obtenidos se mide por la cantidad de
restricciones resueltas, y esta calidad depende, entre otros factores, de la con-
figuracion de los pardmetros del algoritmo. Se ha demostrado que modificando
un pardmetro especifico del algoritmo se logra mejorar la calidad de los horarios
obtenidos, ya sea modificando la lista tabu [2] o las vecindades utilizadas [7].
Sin embargo, uno de los pardmetros del algoritmo que no es comtiinmente su-
jeto de modificacion es el criterio de aspiracion, el cual puede ser personalizado
de acuerdo al problema que se desea resolver. El objetivo de este trabajo fue
determinar el impacto en la calidad de los horarios al modificar este parametro,
asi como medir la eficiencia del algoritmo de Bisqueda Tabu con un criterio de
aspiracién personalizado. La modificacion del algoritmo de Bisqueda Tabu con
un criterio de aspiracién personalizado permite obtener no solamente horarios
de mejor calidad de manera eficiente, sino también mejores soluciones en aque-
llos problemas de optimizacion combinatoria donde se aplique el algoritmo de
Busqueda Tabu.

Para evaluar el algoritmo se empleé un estdndar que consiste en 20 instan-
cias de un problema de generacién de horarios escolares bien conocido: the
First International Timetabling Competition (ITC) [17]. Casi todos los casos
encontrados en la literatura utilizan metaheuristicas para la resolucion de este
problema [10], y en pocos casos se muestran algoritmos deterministicos que re-
suelvan efectivamente el problema [6]. Esto demuestra el interés por encontrar
nuevas formas de resolver problemas conocidos requiriendo la menor cantidad
de recursos posible.

Se selecciond este problema debido a que cada instancia tiene al menos una
solucién exacta. Luego es posible medir el grado de eficacia de un algoritmo
dependiendo de la proximidad del 6ptimo global se encuentren sus soluciones.
Ademds, es posible utilizarlo como problema de benchmark [10], ya que se
pueden comparar los resultados obtenidos por un algoritmo dado contra los re-
sultados obtenidos por los participantes del concurso. Por ejemplo [25], a pesar
de no participar en el concurso, se compara el desempefio de su algoritmo al re-
solver este problema contra los resultados de los concursantes. Cabe mencionar
que existen dos actualizaciones del concurso, el ITC-2007 [18] y el ITC-2011
[19]. Sin embargo, estas dos versiones pueden considerarse como una extension
del problema original, asi este trabajo se enfoca a la solucién de los problemas
de la primera version con la finalidad de contar con un algoritmo competitivo
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156 0. CHAVEZ-BOSQUEZ — P. POZOS-PARRA — J.L. GOMEZ-RAMOS

que pueda extenderse para versiones mas complejas de asignacion de horarios.

Por otra parte, [14] demuestra que el problema de la generacién de hora-
rios universitarios es una aplicacién particular de este problema, por lo tanto
para resolver otras variantes practicas del problema basta con ampliar la solu-
cién propuesta para el problema del ITC.

1.1 Bisqueda taba

El Metaheuristics Network Project [22] define la Basqueda Tabt como una meta-
heuristica, ya que incluye en sus propias reglas algunas técnicas heuristicas, su
funcidn es dirigir y orientar la bisqueda de otro procedimiento més local de bus-
queda. Entre las ventajas de esta estrategia podemos mencionar que se puede
implementar como una técnica deterministica, no aleatoria [13].

Su versatilidad le hace una técnica muy utilizada para resolver el problema
de la generacion de horarios [1]. Se tienen casos de estudio planteados donde se
compara el resultado de un sistema automatizado contra el modelo manual habi-
tual [20], optimizacién de calendarios deportivos [3], asi como frameworks que
implementan los procedimientos bdsicos de Buisqueda Tabu para ser utilizados
en diferentes problemas de optimizacién [9, 16]. Es notable su aplicacién en el
problema de generacién de horarios, y una de las razones es debido a que se trata
de una técnica relativamente reciente que ain no se ha explorado por completo.

Los elementos esenciales del algoritmo de biisqueda tabti son [12]:

e Solucién inicial: Al tratarse de un algoritmo de optimizacion, la Bisqueda
Tabu requiere iniciar el proceso de exploraciéon con una solucién cons-
truida previamente.

e Lista tabu: Consiste en la lista de movimientos considerados prohibidos,
ya que fueron utilizados durante el proceso de bisqueda para generar una
solucién. Esta lista corresponde a una cola, en la cual el primer elemento
en entrar es el primero en salir. El rol principal de este elemento es pre-
venir ciclos en la bisqueda.

e Esquema de vecindad: En lugar de explorar todo el espacio de soluciones
(como ocurriria en un algoritmo de fuerza bruta) la Bisqueda Tabui realiza
una buisqueda en un subconjunto de este espacio, llamado vecindad.

e Criterio de aspiracion: Este criterio se define para los movimientos con-
siderados prohibidos, se introduce en la Bisqueda Tabu para determinar
cudndo pueden ser reemplazadas o eliminadas las restricciones tabu sobre
cierto elemento dentro de la lista tabu.
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e Funcién objetivo: El proceso de optimizacién involucra el uso de una
ecuacién que contemple las restricciones a maximizar o minimizar. A
esta ecuacion se le conoce como funcién objetivo.

El modelar los elementos de la Bisqueda Tabu consiste en encontrar los valo-
res Optimos para cada uno de estos componentes. A este proceso se le denomina
sintonizacién de parametros [4].

1.2 Generacion de horarios escolares

El proceso de generacion de horarios escolares (conocido como timetabling prob-
lem) consiste en relacionar un conjunto de profesores a un conjunto de materias
dentro de un periodo de tiempo fijo, regularmente una semana, satisfaciendo un
conjunto de restricciones de diferente tipo. El problema estd clasificado como
NP-Completo, por lo que no existe un algoritmo deterministico que encuentre la
solucién al problema en un tiempo razonable [24].

La clase de complejidad NP-Completo es un subconjunto de los problemas
de decisién NP tal que todo problema NP se puede convertir en cada uno de
los problemas NP-Completos. Se puede decir que esta clase de problemas es
de los més dificiles NP y muy probablemente no formen parte de la clase de
complejidad P [11]. La razén es que de tenerse una solucién polinomial para un
problema NP-Completo (también conocidos informalmente como intratables),
todos los problemas NP tendrifan también una solucién en tiempo polinomial.

Un algoritmo de fuerza bruta para problemas NP-Completos utiliza tiempo
exponencial con respecto al tamafio de la entrada. Se desconoce si hay mejores
algoritmos, por lo cual es necesario utilizar diferentes enfoques que permitan
obtener una solucién adecuada en un tiempo razonable [8].

Al tratarse de un problema NP-Completo, encontrar una solucién de forma
manual al problema de la generacién de horarios escolares requiere usualmente
la intervencién de una o varias personas durante un cierto periodo de tiempo, y
la “solucién” encontrada puede no ser tal, ya que puede no cumplir con una o
mds restricciones.

El término restricciones se define como condiciones que debe satisfacer el
horario generado, y se clasifican en dos tipos [21]:

e Restricciones duras: condiciones que deben cumplirse obligatoriamente,
la violacién de alguna origina un horario no vélido.

e Restricciones suaves: condiciones que denotan preferencias del usuario y
se desea que se cumplan en la medida de lo posible.
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Cada institucion educativa genera los horarios de clase de manera diferente,
debido a diversas politicas institucionales: tipo de contratacion de profesores,
horas de asesorias, labores administrativas, entre otras, que hacen variar el nd-
mero y el tipo de restricciones que se deben satisfacer en la generacion del hora-
rio.

1.3 The First International Timetabling Competition

Este problema de generacion de horarios escolares fue disefiado por el Meta-
heuristics Network Project [22] y presentado en el marco del congreso Practice
And Theory in Automated Timetabling [23]. Fue el primer concurso propuesto
en el cual el objetivo fue crear un horario semanal para una universidad. El
problema consta de 20 instancias que consisten en:

e Un conjunto de eventos para ser calendarizados en 5 dias de 9 horas cada
uno,

e Un conjunto de salones en los cuales tomardn lugar los eventos,

Un conjunto de participantes que asisten a los eventos,

Un conjunto de caracteristicas que satisfacen los salones y son requeridos
por los eventos.

Cada participante asiste a cierto nimero de eventos y cada salén tiene un
tamafio fijo, que equivale al nimero médximo de participantes que puede alber-
gar. Un horario factible o valido es aquel en el cual todos los eventos han sido
asignados a un periodo de tiempo y a un salén de tal manera que las siguientes
restricciones duras se satisfacen [17]:

e Restriccién ITC-rdl: S6lo un evento se imparte en cada salén en un pe-
riodo de tiempo,

e Restriccidn ITC-rd2: El salén es lo suficientemente grande para albergar a
todos los participantes y satisface todas las caracteristicas requeridas por
el evento,

e Restriccidn ITC-rd3: Ningin participante asiste a mas de un evento du-
rante un mismo periodo de tiempo.

Adicionalmente, un horario candidato es penalizado por cada violacién de
las siguientes restricciones suaves:
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e Restriccién ITC-rsl: Un participante asiste a un evento en el tltimo pe-
riodo del dia,

e Restriccién ITC-rs2: Un participante asiste a mas de dos eventos con-
secutivos, por lo que tres eventos consecutivos equivalen a una violacion,
cuatro eventos equivalen a dos, y asi sucesivamente. Los eventos al final
del dia, seguidos de eventos al inicio del dia siguiente, no se cuentan como
consecutivos,

e Restriccion ITC-rs3: Un participante tiene un Unico evento en el dia. Se
contabilizan dos violaciones si un participante tiene dos dias con un solo
evento.

El objetivo del concurso es producir horarios de clase validos, en los cuales
se deben satisfacer todas las restricciones duras y minimizar el nimero de res-
tricciones suaves que no se cumplen. Este problema puede servir como cota de
referencia internacional, ya que las 20 instancias del problema tienen al menos
una solucién 6ptima conocida y los 20 archivos correspondientes a cada instan-
cia estdn disponibles en linea para que cualquier investigador interesado en el
tema pueda tratar de resolverlo [17]. Asi mismo, los organizadores del concurso
proporcionan un programa de benchmark que al ser ejecutado en un equipo de
computo proporciona el tiempo de ejecucion, en segundos, que serd utilizado
como limite para el algoritmo participante.

2 Bisqueda tabi con criterio de aspiracion probabilis-
tico

La Biisqueda Tabu es una metaheuristica que guia a un procedimiento de bus-
queda local, encargdndose de evitar que dicho procedimiento caiga en Optimos
locales, al prohibir o penalizar ciertos movimientos durante algiin nimero de
iteraciones [12].

El propésito de clasificar ciertos movimientos como tabu se realiza a través
de Ia lista tabu del algoritmo, con lo cual es posible aceptar peores soluciones
que la actual con el fin de no quedar “entrampada” en un 6ptimo local.

El criterio de aspiracién en el algoritmo esta intimamente ligado a la lista
tabu, ya que define la forma en la cual se reemplaza o elimina el estatus tabd
de un movimiento en particular. También llamado convenientemente “olvido
estratégico”, en la gran mayoria de aplicaciones encontradas en la literatura se
utilizan alguno de los siguientes criterios de aspiracion:
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1. Criterio de aspiracién por defecto: Si todos los movimientos disponibles

se encuentran con estatus tabu, entonces el movimiento “menos tabd”, o
el movimiento mds “viejo” en la lista tabu, es seleccionado.

2. Criterio de aspiracién por objetivo: Un movimiento tabud es admitido si el
movimento produce una solucién mejor a la mejor solucién obtenida hasta
el momento. Este suele ser el criterio de aspiracién mayormente utilizado.

Con base en el uso y aplicacion del criterio de aspiracién en el algoritmo de
Busqueda Tabu, se propone un criterio de aspiracion probabilistico basado en
el valor obtenido en la funcién objetivo en cada iteracion: Busqueda Tabt con
Criterio de Aspiracion Probabilistico (BT-CAP) [5].

En este criterio propuesto, un movimiento que conduce a una mejor solucién
que la mejor solucién obtenida hasta ahora, es aceptado sin importar su estatus
tabui de acuerdo con la funcién de probabilidad mostrada en la Ecuacién (1).
Esta funcién dirige el proceso de busqueda al aceptar con mayor probabilidad
un movimiento tabu si la exploracién se encuentra lejos de la region factible,
pero la probabilidad p de seleccionar un movimiento tabu para su reutilizacion
disminuye al acercarse.

Se utilizan dos criterios de probabilidad debido a que las restricciones pueden
modelarse con una funcién de minimizacién o de maximizacién. En el primer
caso, al modelar un problema con opcién de minimizacién generalmente el valor
que se espera obtener en la funcién objetivo a optimizar es 0 (esto es, cero restric-
ciones no cumplidas) y por ello se debe verificar que el valor inicial de la funcién
objetivo sea mayor que 0 (ya que en este caso se tendria la mejor solucién). Por
otro lado, cuando se trata de maximizar se espera alcanzar en la funcién objetivo
un valor mayor que O:

GOAL — f(s;) .
—QO.AC siGOAL >0
p= (D
I{j\(/(%- cuando GOAL =0 y INZIT > 0,

donde: GOAL es el mejor valor esperado en la funcién objetivo, f(s;) equivale
al valor de la funcién objetivo en la i-ésima iteracion, y ZNZT es el valor inicial
de la funcién objetivo con el cual comienza el algoritmo.

En el Algoritmo 1 se muestra a mayor detalle el funcionamiento del algo-
ritmo BT-CAP. Este asume que una solucién s puede ser mejorada haciéndole
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Algoritmo 1 Biisqueda Tabu con criterio de aspiracién probabilistico.

Inicio
1: Si el problema es de maximizacién Entonces
2: GOAL < valor esperado en la funcién objetivo
3: Sino
4:  GOAL +0
5: FinSi
6: s < solucion inicial
T 5" s
8: INZT = mejor valor en fo(s)
9: SiGOAL =0yINIT = 0Entonces
10: ir a Fin
11: FinSi
12: Mientras no se cumpla el criterio de finalizacién Hacer
13:  N(s) < Generar el conjunto de vecindad
14:  T(s) < Obtener el conjunto de movimientos tabd
150 IZNZT <« mejor valor en fo(s)
16:  m <« el movimiento de N(s) que genera el mejor valor en fo(s)
17:  Sim € T(s) Entonces
18: Si GOAL > 0 Entonces
19: p < (GOAL — fo(s)) - GOAL
20: Sino
21: p < fo(s) +INIT
22: FinSi
23: Si aleatorio() < p Entonces
24: s s
25: FinSi
26: FinSi
27: FinMientras
Fin

pequeifios cambios, generando soluciones dentro de los vecindad N (s), actuali-
zando la lista tabd 7'(s), evaluando la funcién objetivo f(s), con el criterio de
aspiracién mostrado en las lineas 17 a la 26.

La motivacion de crear esta nueva variante del criterio de aspiracion surge
como una propuesta para variar el proceso de biisqueda al implementar un cri-
terio de aspiracion probabilistico que seleccione como vélido un movimiento
tabt con mayor probabilidad cuando la bisqueda se encuentra lejos de la regién
factible, de tal manera que se diversifique la biisqueda al iniciar el proceso. Esta
probabilidad de aceptar un movimiento tabu disminuye al acercarse a la solucion
esperada, de tal manera que se intensifique la bisqueda al encontrarse cerca de
la region factible.
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Por ejemplo, en un problema de minimizacién el criterio de aspiraciéon em-
plea la funcién de probabilidad mostrada en la Ecuacién (1.1), siempre y cuando
el valor inicial de la funcién objetivo (sefialado como ZAZT) sea mayor que 0,
porque esto significaria que ya se alcanzé la mejor solucién posible. El valor de
la funcién objetivo puede corresponder a la suma de restricciones duras o suaves
que se desean satisfacer, por ejemplo:

fo;

_ I — 1.1
INTT cuando GOAL =0 y ZINZIT >0 (L.1)

p:

Si el valor de ZNZT es mayor de 0, entonces comienza el proceso de bus-
queda y en caso de que un elemento clasificado como tabi mejore la solucién
actual, entonces se evalda el posible uso de este elemento de acuerdo con la
Ecuacion (1.1). Esto significa que al iniciar la bisqueda (f(s;) = ZNZT)es
mads probable utilizar este movimiento clasificado como tabu, en cambio cuando
la bisqueda se acerca a la solucién 6ptima (f(s;) ~ 0), es poco probable aplicar
el movimiento tabd.

El otro caso consiste en un problema de maximizacién, en el cual se utiliza
el criterio de aspiracién con la probabilidad mostrada en la Ecuacién (1.2). Aqui
es necesario que el usuario defina a priori el mejor valor posible a obtener en la
funcién objetivo, que se traduciria en la mejor solucién aceptable por el usuario
(sefialado como GOAL). En este caso es imperativo verificar que el valor de
GOAL sea diferente de 0, porque de lo contrario se traduciria a un problema de
minimizacion:

GOAL — f(s;)

GOAL siGOAL >0 (1.2)

Una vez realizada la verificacion anterior, el criterio de aspiracidon sigue
siendo el mismo que en el caso de minimizacién, ya que al iniciar la bisqueda
(f(s;) < GO.AL) es mas probable aplicar un movimiento tabd que mejore la
solucién actual, pero cuando la bisqueda se acerca a la solucién OSptima
(f(s;) = GO.AL) es menos probable que se seleccione el movimiento tabd.

Cabe mencionar que puede ocurrir la situacion en la cual todos los vecinos
posibles en alguna iteracion se encuentren en la lista tabd. En este caso, se aplica
el criterio de aspiracion por defecto, en el cual el movimiento “menos tabd” o el
“mads viejo” de la lista es seleccionado.
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3 Pruebas y resultados

3.1 Algoritmos desarrollados

Para resolver el problema del ITC se implementaron tres variantes del algoritmo
de Bisqueda Tabu:

e BT-CAD: Bisqueda Tabu con Criterio de Aspiracién por Defecto.
e BT-CAOQ: Biisqueda Tabu con Criterio de Aspiracion por Objetivo.
e BT-CAP: Busqueda Tabu con Criterio de Aspiracion Probabilistico.

Los tres algoritmos desarrollados consideran la misma sintonizacién de pa-
rdmetros:

e Misma solucién inicial.
e Misma semilla aleatoria.

e Una unica lista tabi con memoria de corto plazo.

Regla estdtica para determinar el perido tabi: ¢ = /niimero de eventos .

Busqueda completa en vecindad N (s).

Con tres fases:

1. Creacion de una solucion inicial.
2. Resolucioén de las restricciones duras.

3. Resolucién de la mayor cantidad de restricciones suaves.

Para la creacién de la solucién inicial se disefiaron diversas estructuras de
datos auxiliares que permitiesen evaluar rdpidamente las restricciones que violan
cada uno de los eventos. Después se disefié una lista de todos los eventos del
problema ordenados de acuerdo con los siguientes criterios:

e Menor cantidad de salones adecuados.
e Mayor cantidad de eventos con participantes en comun.

e Mayor cantidad de participantes.
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Una de las ventajas de utilizar esta estructura es que con ella se satisfacen
automaticamente las restricciones de tipo ITC-rd1. Posteriormente, se desarroll6
un algoritmo voraz que agenda en primer lugar los eventos mds conflictivos para
resolver asi la mayor cantidad de restricciones duras posibles. Las diversas prue-
bas realizadas con soluciones iniciales aleatorias muestran que las restricciones
mds dificiles de cumplir son las de tipo ITC-rd2, por lo que el Algoritmo 2 genera
una solucion inicial sin este tipo de restricciones.

Algoritmo 2 Algoritmo voraz para generar una solucion parcial inicial.
Inicio

1: Inicializar las celdas de s; con —1

2: Crear la lista de eventos problemadticos evt,,

3: Para cada evento e en evt,, Hacer

4: (i,4) = celda vacia con el salén adecuado para el evento e
50 sifi,jl=e

6: FinPara

Fin

Después de miiltiples pruebas se llegé a la conclusién que es mejor resolver
primero las restricciones duras Unicamente, ya que al tratar de resolver las res-
tricciones duras y suaves a la vez, no se logra llegar a una solucion factible para
algunas de las instancias del problema en el tiempo establecido. Para la etapa de
resolucién de restricciones duras se modeld la siguiente funcién objetivo:

min z = w - trd2 + trd3 2)

donde: w es igual al madximo ndmero de participantes que cursan un evento
multiplicado por 2, trd2 equivale al total de restricciones de tipo ITC-rd2 y trd3
es la suma de restricciones de tipo ITC-rd3.

El Algoritmo 3 describe con detalle el proceso de resolver las restricciones
duras.

Para la etapa de resolucién de restricciones suaves se evalda que cada mo-
vimiento plausible no viole restricciones duras y que minimice el nimero de
restricciones suaves, por lo que es la etapa més lenta de todo el proceso. La
funcién objetivo a evaluar durante esta fase es la siguiente:

min z = rsl+rs2+rs3 3)

sujeta a trd =0

donde: rs1 es igual a la suma del total de restricciones de tipo ITC-rsl, rs2 es
el total de restricciones de tipo ITC-rs2, rs3 son todas las restricciones de tipo
ITC-rs3 y trd es el total de restricciones duras.
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Algoritmo 3 Mddulo BT-CAP para resolver todas las restricciones duras.
Inicio

1. s*=s;

2: Mientras restricciones duras > 0y limite de tiempo no alcanzado Hacer
3 Crear la vecindad N (s;)

4 Actualizar la lista tabd T'(s;)

5:  s; < el mejor de N(s;)

6:  Si f(si) < f(s*)y se satisface el criterio de aspiracién Entonces
7: s* <« s;

8 FinSi

9 1=1+1

10: FinMientras

Fin

Algoritmo 4 BT-CAP para resolver la mayor cantidad de restricciones suaves.

Inicio
1. s*=s;
2: Mientras limite de tiempo no alcanzado Hacer
3 Crear la vecindad N (s;)
4 Actualizar la lista tabd T'(s;)
5:  s; < elmejorde N(s;)
6:  Si f(si) < f(s*)y se satisface el criterio de aspiracién Entonces
7 s* <« s;
8 FinSi
9: 1=1+1
10: FinMientras
Fin
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En el Algoritmo 4 se muestra el proceso de resolver las restricciones suaves.

El hardware utilizado fue una computadora portdtil con procesador Intel
Centrino a 1.60 GHz, memoria RAM de 2 GB, sistema operativo Ubuntu Linux
10.04 LTS y los tres algoritmos desarrollados sobre la plataforma Java SE 6.0.
El tiempo de ejecucién fue de 558 segundos (definido por el programa de bench-
mark al ejecutarse en el equipo de prueba) tiempo médximo en el que se debieron
ejecutar los algoritmos en busca de una solucién factible.

3.2 Resultados

Cabe destacar que los tres algoritmos implementados encuentran una solucién
factible, esto es, una horario de clases sin restricciones duras violadas.

En la Tabla 1 se muestra el nimero de restricciones no cumplidas por cada
algoritmo para cada una de las 20 instancias del problema. Un valor menor indica
mejor calidad de la solucién ya que la solucién perfecta implica O restricciones
suaves no cumplidas, y ya que los tres algoritmos resuelven satisfactoriamente
todas las restricciones duras, la calidad de la solucién obtenida se mide en el
nimero de restricciones suaves resueltas.

Los resultados marcados con (*) en la Tabla 1 indican la mejor solucién
obtenida para cada una de las 20 instancias del problema. Como se puede obser-
var. El algoritmo BT-CAP supera en todos los casos a las otras dos variantes del
algoritmo de Bisqueda Tabu.

Resticciore s suaves

i i i i i i i i i i
o1 0z a3 04 05 05 o7 ] 0= 10 0 12 13 14 15 16 17 18 ] 20
Instancia

100 I N R i

Figura 1: Resultados de las 3 variantes del algoritmo de Busqueda Tabu en las instan-
cias del ITC.

La Figura 1 despliega graficamente los resultados mostrados en la Tabla 1,
en la cual se puede apreciar con claridad que las soluciones proporcionadas por
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Tabla 1: Restricciones suaves no cumplidas por las 3 variantes del algoritmo de Bis-
queda Tabu en las instancias del ITC.

Algoritmo
Instancia BT-CAD BT-CAO BT-CAP
PROBLEMO1 334 333 262%
PROBLEMO02 279 258 245%
PROBLEMO03 361 318 273%
PROBLEMO04 682 616 422%
PROBLEMO5 614 603 599%*
PROBLEMO06 395 459 259%
PROBLEMO7 410 367 254%
PROBLEMO08 319 255 196*
PROBLEMO09 272 268 204*
PROBLEM10 367 349 261%*
PROBLEM11 386 337 261*
PROBLEM12 420 369 349%
PROBLEM13 408 408 332%
PROBLEM 14 516 506 373%
PROBLEM15 457 438 380*
PROBLEM16 271 241 174%
PROBLEM17 671 625 448%*
PROBLEM18 263 249 201%*
PROBLEM19 515 398 368*
PROBLEM?20 332 296 198*

BT-CAD: Biisqueda Tabu con Criterio de Aspiracién por Defecto.
BT-CAO: Biisqueda Tabt con Criterio de Aspiracién por Objetivo.
BT-CAP: Busqueda Tabt con Criterio de Aspiracion Probabilistico.

el algoritmo BT-CAP propuesto son mejores, ya que obtiene horarios con menos
restricciones no cumplidas.

En la Tabla 2 se muestran el nimero de restricciones violadas por los nueve
participantes que fueron aceptados oficialmente en el concurso ITC [17], asi
como las restricciones que no se cumplen por el algoritmo de BT-CAP. Los re-
sultados marcados con (*) corresponden a soluciones obtenidas por el algoritmo
BT-CAP que superan la mejor solucién obtenida por al menos un participante
en dicha instancia. Esto significa que en 8 instancias del problema el algoritmo
BT-CAP obtuvo una mejor soluciéon que algin participante de la competencia.
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Tabla 2: Restricciones no cumplidas por cada participante en las instancias del ITC.

Participante

1 2 3 4 5 6 7 8 9 BT-CAP
01 ] 45 61 8 63 132 148 178 257 211 262
02 25 39 42 46 92 101 103 112 128 245
03] 65 77 84 96 170 162 156 266 213 273
04 | 115 160 119 166 265 350 399 441 408 422%
051102 161 77 203 257 412 336 299 312 599
06 | 13 42 6 92 133 246 246 209 169 259
07| 44 52 12 118 177 228 225 99 281 254*
08 ] 29 54 32 66 134 125 210 194 214 196*
09 17 50 184 51 139 126 154 175 164 204
10| 61 72 90 81 148 147 153 308 222 261*
11| 4 53 73 65 135 144 169 273 196 261*
12 | 107 110 79 119 290 182 219 242 282 349
131 78 109 91 160 251 192 248 364 315 332%
14| 52 93 36 197 230 316 267 156 345 373
15| 24 62 27 114 140 209 235 95 185 380
16 | 22 34 300 38 114 121 132 171 185 174*
17| 8 114 79 212 186 327 313 148 409 448
18] 31 38 39 40 87 98 107 117 153 201
19| 44 128 86 185 256 325 309 414 334 368*
20 7 26 0 17 94 185 185 113 149 198

3.3 Prueba de Wilcoxon para el problema del ITC

La prueba de Wilcoxon de rangos con signo para un experimento aparejado es un
procedimiento estadistico no paramétrico que permite comparar datos con una
media tedrica cualquiera [26]. Esta prueba consiste en comparar la media de dos
muestras relacionadas para determinar si existen diferencias entre ellas.

Para el caso del problema del ITC la hipétesis nula y la hip6tesis alternativa
corresponden respectivamente a:

e Hy: No existe diferencia en la calidad de las soluciones obtenidas por el
algoritmo BT-CAO y el algoritmo BT-CAP.

e H,: La calidad de las soluciones obtenidas por el algoritmo BT-CAP son
mejores que las del algoritmo BT-CAO.

En la Tabla 3 se despliegan los resultados obtenidos por ambos algoritmos
para las 20 instancias del ITC, asi como la diferencia entre ambas soluciones
para cada instancia. En la dltima columna se muestra el rango (rank o grado) de
las diferencias.
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Tabla 3: Resultados obtenidos al aplicar la prueba de Wilcoxon a algoritmos BT-CAO

y BT-CAP.

Instancia BT-CAO BT-CAP Diferencia Rango
PROBLEMO1 333 262 71 11
PROBLEMO2 258 245 13 2
PROBLEMO3 318 273 45 5
PROBLEM04 616 422 194 19
PROBLEMO5 603 599 4 1
PROBLEMO06 459 259 200 20
PROBLEMO7 367 254 113 16
PROBLEMO08 255 196 59 8
PROBLEMO09 268 204 64 9
PROBLEMI10 349 261 88 14
PROBLEMI11 337 261 76 12.5
PROBLEMI12 369 349 20 3
PROBLEM13 408 332 76 12.5
PROBLEM14 506 373 133 17
PROBLEM15 438 380 58 7
PROBLEMI16 241 174 76 10
PROBLEM17 625 448 177 18
PROBLEM18 249 201 48 6
PROBLEM19 398 368 30 4
PROBLEM?20 296 198 98 15

A continuacion se procede a separar el rango de las diferencias en dos grupos
seglin su signo:

e Diferencias < 0: {-}

e Diferencias > 0: { 123456789101112.51251314151617
181920 }

Si Hy es cierta, se espera que la suma de los rangos de las diferencias
menores a 0 sea similar al de las diferencias mayores a 0, y que no se cumpla la
condicion T' < Tj:

Suma de los rangos de las diferencias menores que 0, 7 : 0.

Suma de los rangos de las diferencias mayores que 0, 7: 210.

Seleccionando un valor de probabilidad de error &« = 0.01 con n = 20,
representando las 20 instancias del ITC, se obtiene un valor para Ty = 37, el
cual es el valor critico para este caso de acuerdo con la tabla 9 mostrada en [26]:

To=37TT=210yT~ =0; T =min(T",T"); en este caso T" = 0.
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La condicién para rechazar la hipétesis Hy es T' < Tp.

Se puede verificar que esta condicién es verdadera, por lo que se rechaza la
hipétesis nula y se concluye que existe evidencia suficiente de que el algoritmo
BT-CAP obtiene soluciones de mejor calidad con el mismo tiempo de ejecucion
que el algoritmo BT-CAO.

org.itcsolver.utiles org.itcsolver.bt

<<File>>
Utiles.java

ListaTabu |- ' FuncionObjetivo

—>
<<File>> [}
Preprocesador.java
1..* 1..%
Vecindad Solucion
org.itcsolver.gui

CriterioAspiracion

<<File>>
SolverGUl.java

[ 1 1

[cap|  [cao]  [car]

<<File>>
MainGUl.java

Figura 2: Diagrama de componentes del prototipo desarrollado.

3.4 Prototipo para la solucién del problema del ITC

Para la etapa de pruebas se desarrollé un prototipo de software que facilitd
este proceso. En la Figura 2 se muestra el diagrama de componentes del pa-
quete org.itcsolver, el cual contiene toda la 16gica de la aplicacion. El
prototipo desarrollado consta de tres paquetes: org.itcsolver.utiles,
org.itcsolver.gui,yorg.itcsolver.bt.

El paquete org.itcsolver.utiles contiene el componente
Preprocesador. java, que se encarga de inicializar las estructuras de datos
necesarias para iniciar el proceso de buisqueda. El componente Utiles. java
contiene métodos auxiliares para el funcionamiento de la aplicacidn, por ejem-
plo: conversiones de tipos de datos, operaciones con archivos, funciones de
tiempo, entre otras.

El paquete org.itcsolver.gui consta de dos componentes:
MainGUI. javay SolverGUI. java, los cuales contienen clases necesarias
para mostrar la interfaz gréfica al usuario donde se introducen los datos del pro-
blema, y donde se muestra la salida del proceso de biisqueda, respectivamente.
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B Bis TaBGPATAT EEE

Datos del problema Mostrar opciones de depuracion

Nembre de la instancia: | competition01.tim E] [ Pestafias de depuracion

Semillz: 4000000 |

Tiempo (segundos) E] [558 l

Parametros de la Busqueda Tabu

& Informacidn inicial

M Datos del problema

Tamarfio de |a lista tabd: [17 I [ Restricciones violadas

Busqueda agresiva [ [ solucién inicial

Informacidn de una solucién previa
M Solucién final

Cargar una solucién ]

[ Guardar un archive de estadisticas

ilniciar! cancelar

Figura 3: Ventana de configuracion de la aplicacion.

El paquete org.itcsolver.bt contiene las clases que constituyen el
motor de bisqueda de la aplicacion:

e BusquedaTabu: Es la clase principal que utiliza las demds clases del
paquete para realizar el proceso de biusqueda. Contiene una instancia de la
clase ListaTabu, una instancia de la clase FuncionObjetivo, una
0 mds instancias de la clase Vecindad, una o mds instancias de la clase
Solucion,y una instancia de la clases CAD. CAQO o CAP.

e Solucion: Contiene la solucién actual, opcionalmente puede almacenar
la mejor solucién encontrada en cada iteracion.

e Vecindad: Genera una lista de movimientos que pueden aplicarse a la
solucién en una iteracién dada.

e FuncionObjetivo: Evalda el impacto de los movimientos de la vecin-
dad al aplicarlos en la solucién actual.

e ListaTabu: Almacena los dltimos movimientos de la vecindad utiliza-
dos para mejorar la solucién.

e CriterioAspiracion: Clase abstracta que sirve para revocar el esta-
tus tabd de un movimiento que se encuentre en la ListaTabu.

e CAD: Clase que hereda de CriterioAspiracion, constituye el crite-
rio de aspiracion por defecto.
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e CAO: Clase que hereda de CriterioAspiracion, constituye el crite-
rio de aspiracién por objetivo.

e CAP:Clase que heredade CriterioAspiracion, consituye el criterio
de aspiracién probabilistico propuesto.

B PATAIsDIVET, ==
competition01.tim =N
Estado inicial
e —— RESTRICCIONES INICIALES -—--------"—- [ [+] 32671 262 |
Restriccion PATAT-rdl : 14 ] ::::; g:: I
Restriccion PATAT-rd2 : 709 Restricciones duras violadas = 723 31673 262
Restriccién PATAT-rs1 : O || 34674 262
Restriccion PATAT-rs2 : 0 34675 262
Restriccién PATAT-rs3 : 0 Restricciones suaves violadas = 0 34676 262
fom SOLUCION FINAL ————-————-————————
La bi da tomd 558 dos . g 11 101 o ere  3es
et B 34678 262
. R 34679 262
) ) La bisqueda toma 558 segundos. 31680 262
Total de iteraciones: 34697 8! oh 9m 18s 34681 262
Mejor soluciom: ::g:: g::
Valor de la soluciom: 262 Total de iteraciones: 34697 34684 262
34685 262
1 295 | 381 | 282 | 205 64 ;J] 7 31636 262
Aceptar 34687 262
=
| 383 | 241 | 256 | 356 104 34688 262
34689 262
| 247 | 351 | 250 | 343 | 422 | 327 | 348 | 288 | 349 | 208 | 31690 262
34691 262
| 388 ] 387 | 0© | 367 9 | 21 | 127 ] 217 | 305 | 372 | || 3ag92 262
Caer s amm i amc i ana s am i amm i ame s amas ama i anrs -] sa693 262
Restriccien PATAT-rdl : O 31691 262
Restriccién PATAT-rd2 : 0 Bestricciones duras violadas = 0 34695 262
Restriccion PATAT-rs1 : 144 4696 262
Restriccion PATAT-rs2 : 114 346917 262 B
Restriccion PATAT-rs3 : 4 Restricciones suaves violadas = 262 [~

Figura 4: Ventana de despliegue de resultados.

La interfaz de usuario del prototipo se muestra en las Figuras 3 y 4. En la
ventana inicial de la aplicacién (Figura 3) se solicitan las opciones para configu-
rar los elementos de busqueda, sintonizar los pardmetros del algoritmo, evaluar
una solucién previa en caso de existir y utilizarla como solucién inicial de la
nueva busqueda. Adicionalmente se cuenta con opciones que permiten la depu-
racidn de la aplicacion y la visualizacion de estadisticas utiles en casos de prueba.

Los elementos obligatorios a inicializar son los siguientes:

e La instancia del problema que se desea resolver.

e Un valor arbitrario para la semilla inicial. Este valor es necesario debido al
uso de probabilidad en el criterio de aspiracién y en la creacién de vecin-
dades.

Rev.Mate.Teor.Aplic. 1SSN 1409-2433 (Print) 2215-3373 (Online) Vol. 22(1): 153-177, Jan 2015



BUSQUEDA TABU CON CRITERIO DE ASPIRACION PROBABILISTICO 173

e El criterio de finalizacién. Puede ser por nimero total de iteraciones, un
valor minimo o méaximo en la funcién objetivo, total de segundos y por un
ndmero fijo de iteraciones sin mejora. Para efectos del concurso se utiliza
el limite de tiempo fijado en 558 segundos.

e Un tamafio fijo para la lista tabi. Para efectos del concurso se utiliza
t = /niimero de eventos .

o Si la biisqueda es agresiva, esto es, si se va a seleccionar el primer mejor
movimiento de la vecindad, o si la biisqueda es exhaustiva, indicando que
se explorara la vecindad completa.

Una vez configurado el proceso de busqueda, al presionar el botén
iIniciar! se despliega la ventana mostrada en la Figura 4. Esta ventana
muestra el nimero de restricciones no cumplidas en cada iteracién, y depen-
diendo las opciones de depuracién seleccionadas en la ventana de configuracion,
éstas pueden aparecer en la ventana.

El detalle de las restricciones duras aparece en la etapa de restricciones duras
del algoritmo, en la cual las restricciones suaves aparecen en cero ya que no se
contemplan atin. Una vez resueltas todas las restricciones duras, para la siguiente
etapa se muestra el detalle de restricciones suaves violadas en cada iteracion.

El prototipo cuenta con la opcién de pausar la bisqueda en cualquier mo-
mento, guardando automdaticamente la solucién encontrada. Al reanudar la bus-
queda ésta comienza con la dltima solucién almacenada hasta que se cumpla
con el criterio de finalizacién establecido. Una vez terminado el proceso de bus-
queda se despliega una ventana emergente que muestra el tiempo empleado por
el algoritmo y el nlimero de iteraciones realizadas.

Esta ventana muestra el nimero de restricciones no cumplidas en cada itera-
cién, y dependiendo las opciones de depuracién seleccionadas en la ventana de
configuracion puede aparecer:

e El esquema de la solucién inicial.

e La sintonizacién de pardmetros.

¢ Informacién relativa a la instancia que se estd resolviendo.
e Detalle de las restricciones duras y suaves.

e El esquema de la solucién obtenida, mostrando cada evento en su respec-
tiva celda en la estructura de solucion.

e Una pestafia para cada iteracién, mostrando la solucioén obtenida. No es
muy recomendable en el caso de ejecuciones con muchas iteraciones.
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4 Conclusiones

El algoritmo de Busqueda Tabti contiene diversos pardmetros que pueden con-
figurarse de multiples formas, generando soluciones de calidad disimil. En este
sentido, se descubre un drea de oportunidad en la modificacién de un pardmetro
especifico y generalmente ignorado: el criterio de aspiracion, de tal manera que
permita obtener mejores resultados al ser aplicado al algoritmo original. El Cri-
terio de Aspiracion Probabilistico propuesto permite intensificar y diversificar la
bisqueda en situaciones clave que mejoran de manera considerable el desem-
pefio global del algoritmo para los problemas presentados.

Es posible utilizar la funcién de probabilidad propuesta tanto para proble-
mas de maximizacién (cuando GOAL > 0) como de minimizacién (cuando
GOAL = 0). Para problemas de maximizacion es necesario conocer a priori
el mejor valor esperado en la funcién objetivo, mientras que para problemas de
minimizacién se asume que el mejor valor esperado en la funcién objetivo es
cero. En este caso, se valida que GOAL > 0, ya que si esta expresion es falsa,
entonces se habra obtenido la mejor solucién esperada.

Con el objetivo de demostrar la robustez del algoritmo de Busqueda Tabu
con Criterio de Aspiracién Probabilistico (BT-CAP), se resuelve el problema
propuesto en the First International Timetabling Competition, en el cual partici-
pan los algoritmos mds avanzados a nivel internacional. Para realizar las pruebas
se desarroll6 un prototipo multiplataforma que resuelve satisfactoriamente las 20
instancias del problema ajustdndose a las reglas del concurso, obteniendo hora-
rios de clase vdlidos en todas las instancias.

Se comprueba que el algoritmo de BT-CAP obtiene mejores soluciones que
el algoritmo de BT-CAD y el algoritmo BT-CAO, con un 99 % de confiabilidad
segtin la prueba estadistica de Wilcoxon, en las 20 instancias del problema.

Es importante mencionar que el algoritmo BT-CAP logra superar en 8 instan-
cias del problema a alguno de los participantes del concurso. Aunque no fue uno
de los objetivos de esta investigacion, se logré mejorar al menos una solucién de
cuatro participantes del concurso, con lo que se demuestra la calidad del algo-
ritmo propuesto, obteniendo resultados satisfactorios empleando el algoritmo y
a nivel de los mejores especialistas en el drea de metaheuristicas y optimizacién
combinatoria.

Como trabajo a futuro se propone el disefio de un experimento factorial para
sintonizar los pardmetros de mejor manera.
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