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Resumen

El Traveling Tournament Problem es un problema de obtencion de calendarios
deportivos que debe cumplir con dos condiciones fundamentales: un patron para partidos de
ida y regreso y el tiempo que deben emplear los equipos para trasladarse durante la temporada,
los que de forma conjunta deben ayudar a generar calendarios deportivos factibles. Existen
distintas instancias de este problema con distinto nimero de equipos involucrados, los que al
aumentar logran que el problema se convierta en un interesante desafio. Se introduce el
problema, se describe la forma en que se modeld y para su resolucion se utilizo el algoritmo
meta heuristico Tabu Search.

Palabras-claves: Traveling Tournament Problem, busqueda tabu, meta heuristicas,
TTP, TS, vecindario, fixture, Cuadrados Latinos, Double Round Robin, Anagnostopoulos.

Abstract

The Traveling Tournament Problem is a timetableing problem that must meet two
fundamental conditions: the home/away pattern feasibility, and the team travel during season,
both should help to get feasible schedules. Several instances of this problem exists including
different number of teams, which makes of this problem an interesting challenge when the
number of teams is raised. It’s introduced the problem, describe its modeling, and for its
resolution was used a metaheuristhic algorithm known as Tabu Search.

Keywords: Traveling Tournament Problem, tabu search, meta heuristics, TTP, TS,
neighborhood, fixture,Latin Squares, Double Round Robin, Anagnostopoulos.
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1 Introduccién

El problema de la optimizacion de viajes y calendarios para las temporadas deportivas es
de vital importancia econdémica para la organizacion de torneos por parte de las diferentes
federaciones deportivas, las que deben considerar la cantidad de viajes a realizar, el nUmero de
equipos que participaran y algunas restricciones relacionadas con la cantidad de partidos
consecutivos que los equipos juegan de local o visita, entre otras.

El problema descrito es conocido en la literatura como Traveling Tournament Problem
(TTP), que es planteado como la optimizacion de los calendarios de juego entre equipos T y T;
en que el par (i, j) representa una lista de equipos desordenada. Es un problema de Round
Robin (cada equipo juega contra todos los demas), que puede ser representado como Double
Round Robin (DRR) cuando se desea que los equipos se enfrenten dos veces, el encuentro de
ida y la revancha.

Utilizando la cantidad de equipos y las distancias entre las localidades en que reside
cada equipo, se utilizan métodos para lograr obtener un calendario que minimice los viajes de
todos los equipos involucrados. Para poder solucionar este problema se pueden utilizar
métodos directos (completos) o indirectos (incompletos), los que tienen como objetivo obtener
el mejor valor de todos los viajes realizados durante la temporada. El trabajo se centrd en la
investigacion del método indirecto Tabu Search para obtener soluciones del problema TTP, el
que utiliza espacios de busqueda acotados para encontrar las soluciones 6ptimas del problema,
sin realizar calculos directos como lo hacen los métodos completos.

Por ello en este trabajo se busca estudiar e implementar un modelo que solucione el
problema del TTP mediante Tabu Search, para asi poder demostrar la aplicacion del estado del
arte y tener la posibilidad de encontrar algin valor que pudiese equiparar o mejorar los
existentes actualmente en la literatura.

Este trabajo comienza por el capitulo 2, donde se abordan los objetivos que seran
tratados y profundizados en el marco tedrico definido en los capitulos 3 y 4, los que detallan el
problema a analizar y su estado del arte respecto a las distintas soluciones que se han
propuesto. En el capitulo 5 se desarrolla en detalle el algoritmo a implementar para resolver el
problema del Traveling Tournament Problem y se indican decisiones de disefio, asociadas al
desarrollo de este trabajo. El capitulo 6 estd enfocado a mostrar el disefio del experimento y
sus resultados. Finalmente, los capitulos 7, 8 y 9 corresponden a las conclusiones, referencias
bibliogréaficas y bibliografia relacionada, respectivamente.



2 Objetivos del Proyecto

2.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo que sea capaz de obtener soluciones para el Traveling
Tournament Problem (TTP) utilizando la técnica metaheuristica Tabu Search (TS).

2.2 Objetivos Especificos

o Recolectar y revisar bibliografia del problema TTP y métodos de solucién indirectos.

o Seleccionar el método a utilizar para solucionar el problema y, utilizando la literatura
relacionada, realizar el analisis de las propuestas de implementacion para dar solucion al
TTP.

o Realizar pruebas del programa de experimentacion utilizando datos de entrada
apropiados y formalmente descritos (obtenidos de problemas planteados en la literatura),
junto con la presentacion de los resultados obtenidos.

o Realizar ajustes necesarios al modelo implementado.

o Proponer e implementar mejoras al modelo desarrollado.

o Presentar un modelo final ajustado que contenga las mejoras propuestas y, que ademas
resuelva el problema del TTP.



3 Traveling Tournament Problem

Segun [3], en [4] Easton, Nemhauser y Trick propusieron un nuevo problema,
denominado Traveling Tournament Problem (TTP) el cual abstrae algunos elementos clave de
la confeccion de calendarios de encuentros deportivos combinado condiciones de Home Away
Pattern (HAP) y la minimizacion de las distancias recorridas por los equipos durante la
temporada.
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Figura 3.1 Representacion del recorrido y tablas de un fixture deportivo de 4 equipos

El problema se enuncia de la siguiente manera: dada una matriz de distancias D de
tamafio n x n, el TTP consiste en obtener un calendario de encuentros tipo Double Round
Robin (DRR) correspondiente a 2 (n — 1) rondas para n equipos con las siguientes
caracteristicas [5]:

o Ningun par de equipos puede enfrentarse en dos rondas consecutivas.
o Ningun equipo puede jugar méas de tres partidos consecutivos de visitante ni de local.
o Se asume que los equipos comienzan en su lugar de origen y deben retornar al mismo

al final del torneo.

o Cuando un equipo juega varios partidos seguidos de visitante, viaja de una localidad
rival a otra directamente sin pasar por su lugar de origen entre cada viaje [3].

El objetivo del problema es minimizar la distancia total recorrida por todos los equipos
durante el torneo, asumiendo la tltima condicion en que cada equipo comienza en su localidad
y retorna a ella al final de la temporada [5].



En sus comienzos el TTP fue pensado como un problema de referencia por [4] para
iniciar la investigacion de la estructuracion de campeonatos deportivos. Siendo un problema
del tipo NP-Completo ha resultado interesante para diversos campos de estudio y un buen
desafio al incluir dos ingredientes fundamentales mezclados en un Unico problema:
factibilidad y optimalidad.

Finalmente en [3] se indican diversas técnicas utilizadas para resolver este problema,
entre las que se destacan la utilizada por Easton, Nemhauser y Trick quienes utilizaron un
enfoque de programacion entera combinado para resolver el problema, conocido como
Constraint Programming y Programacién Entera. Benoist, Laburthe y Rottembourgh que
combinan Constraint Programming y Relajacion Lagrangriana. Crauwels y Oudheusden
utilizaron la meta heuristica conocida como Colonia de Hormigas. Xingwen Zhang obtuvo
resultados interesantes aplicando una combinacién de Constraint Programming, Simulated
Annealing y técnicas de Hill-Climbing.

3.1 Definicion

Segun [4] dados n equipos, n par, un torneo en el cual cada equipo juega contra otros en

un torneo Round Robin. Ese tipo de torneo tiene n - 1 casillas en las que se disputann / 2
juegos. Para cada juego un equipo es local y su oponente es el visitante. Como indica el
nombre del equipo local, el encuentro se disputard en su localidad (lo que difiere de otras
competencias en que ambos equipos viajan a un lugar determinado como visitantes). Un
torneo del tipo Double Round Robin (DRR) tiene 2(n — 1) casillas y cada par de equipos se
enfrenta dos veces alternando su calidad de local y visitante.

Las distancias entre las localidades de los equipos se encuentran representadas en una
matriz D (matriz de distancias) cuyas dimensiones son n x n (n corresponde a la cantidad de
equipos). Cuando un equipo juega de visitante, se asume que viaja desde su localidad inicial a
la localidad del otro equipo. En cambio si se juegan partidos consecutivos de visita, el viaje se
realiza desde la localidad rival en la que se disputd el ultimo encuentro a la proxima localidad
rival. Mientras que cada equipo inicia la temporada desde su localidad, a la que debe regresar
al final de ésta.

Por lo tanto para los partidos jugados de visita se consideran los desplazamientos
realizados por los equipos, en cambio cuando estos son jugados de local, no se considera
desplazamiento para el equipo que recibe a su rival. El total del desplazamiento del torneo es
la suma de los desplazamientos de todos los equipos durante la temporarda, incluyendo los
retornos de los equipos visitantes a sus localias en la Gltima ronda.

3.2 Formulacién

El Traveling Tournament Problem se describe a continuacion [4]:

Entrada: ElI numero de equipos, n; una matriz de distancias n x n, D; los siguientes
parametros enteros, L, U.



Salida: Una matriz Double Round Robin (DRR) con el orden de los encuentros para toda
la temporada.

Sujeto a las siguientes restricciones:
o La cantidad de viajes de visita o estadias de local es un nimero entre L y U inclusive, y
o La distancia total de los viajes de todos los equipos es minimizada.

Ademaés de las restricciones bésicas, hay requisitos adicionales en las soluciones, los que
incluyen:

o Espejado, lo que implica que el torneo Round Robin ocurre sélo en las primeras n — 1
rondas, las que luego en las siguientes n — 1 se juegan con todas las localidades reversas, es
decir que los locales juegan de visita y viceversa.

o No hay repeticiones, lo que implica la restriccion que dos equipos que se enfrentan en
una ronda no pueden enfrentarse en la ronda siguiente.

Los parametros L y U hacen referencia a la cantidad de partidos consecutivos que un
equipo tiene que jugar de local y como visitante. Para L = 1y U = n se produce el caso que el
equipo se mantiene en viaje durante todo el torneo, lo que es equivalente al problema del TSP
(Traveling Salesman Problem), en cambio si tenemos un valor muy pequefio para U, el equipo
debera retornar muy seguido a su origen, lo que origina que cada partido de visita esta
practicamente intercalado con los de local.

3.3 Estado del Arte para Traveling Tournament Problem

Un gran nimero de aproximaciones al modelado y solucion de TTP han sido sefialados
en la literatura, con distinto grado de éxito. Las aproximaciones giran en torno de una serie de
avances tecnoldgicos que han ocurrido en los dltimos afios. Estas incluyen programacion
matematica, Tabu Search, Simulated Annealing, algoritmos genéticos, entre otros. En esta
seccion se describirdn de manera somera algunas técnicas destacadas en cada éarea
separandolas seguin su naturaleza.

3.3.1 Técnicas Matematicas

La programacion matematica ha sido aplicada extensamente a problemas de
optimizacion. Estos han sido formulados utilizando programacion entera, programacion entera
mixta y programacion dinamica. Hasta hace poco el uso de estas aproximaciones se
encontraba limitada por el hecho que el problema pertenece a la clase NP-Completo. Para
superar esta diferencia, se ha propuesto la descomposicion del problema en sub-problemas,
planteando un numero de técnicas para resolverlos. En adicion, nuevas técnicas de solucion,
heuristicas mas poderosas y el aumento del poder computacional han posibilitado que estas
aproximaciones sean utilizadas en problemas de mayores dimensiones. Aun asi las dificultades



en la formulacion de las restricciones de flujo de material como desigualdades matematicas y
el desarrollo de soluciones de software han limitado el uso de estas técnicas.

3.3.1.1 Branch and Bound y Relajacién Lagrangiana

La técnica de branch and bound es una técnica enumerativa cuya idea principal es
conceptualizar el problema como un arbol de decision. Cada punto de decisién —un nodo-
corresponde a una solucion parcial. De cada nodo surge un nimero de nuevas ramas, una por
cada posible decision. El proceso continda hasta que los nodos hoja, que no generan mas
ramas, son alcanzados.

A pesar que métodos eficientes de branch and bound han sido desarrollados para
mejorar la velocidad de busqueda, sigue siendo un procedimiento intensivo
computacionalmente para problemas de gran envergadura.

La técnica llamada relajacion Lagrangiana, que se ha utilizado por més de treinta afios,
considera que si una restriccion es considerada un problema para la resolucién, entonces por
qué mejor no removerla. La relajacion Lagrangiana resuelve problemas de programacion
entera por medio de la omisién de restricciones de valor entero especificas y agrega los
correspondientes costos (debido a las omisiones o relajaciones) a la funcion objetivo.

Al igual que branch and bound, esta técnica es computacionalmente intensiva para
problemas de gran tamafio.

3.3.2 Tabu Search

Tabu Search es una técnica de optimizacion iterativa, que consiste en un procedimiento
que restringe la basqueda y utiliza una funcién de memoria de corto plazo que convierte en
prohibidos los t movimientos mas recientes.

Este algoritmo aplicado a TTP genera vecinos a través de la inversion de arcos que unen
tareas adyacentes en la ruta critica. Después que un arco ha sido invertido se introduce su
inverso a la lista tabd, de longitud definida que contiene los desplazamientos prohibidos. En
cada iteracion se evalUan todas las soluciones del vecindario que no se encuentren en la lista
tabu, calculando para cada una el valor de C ,,4, Y Seleccionando la mas prometedora.

El algoritmo de tabl search mas avanzado es llamado i-TSAB, que fue introducido por
Nowicki y Smutnicki el 2001, que se basa en el previamente exitoso TSAB de los mismos
autores. El algoritmo se caracteriza por sus componentes: un altamente restrictivo operador de
movimiento y re-intensificacion de la busqueda alrededor de soluciones de alta calidad. A
pesar de su efectividad, no se tiene completa certeza de como estos componentes y otros de
caracter secundario interacttan para alcanzar el rendimiento que lo pone a la cabeza entre los
algoritmos de blsqueda tabd.



3.3.3 Simulated Annealing

La denominacion del algoritmo proviene de la analogia con el proceso de templado
utilizado en metalurgia. Consistiendo este en el enfriamiento gradual del metal fundido, de
modo que sus moléculas adoptan poco a poco una configuracion de minima energia. Al
iniciarse el proceso, las moléculas vibran y se mueven caoticamente adoptando diversos tipos
de configuraciones en la estructura del metal. A medida que la temperatura decrece, el
movimiento se ralentiza y las moléculas tienden a adoptar de manera gradual las
configuraciones de menor energia, siendo nula en el cero absoluto.

Simulated Annealing intenta realizar un proceso similar de manera numérica, donde el
espacio de configuraciones viene dado por la secuencia de tareas que se desea procesar y la
energia es un papel asumido por la funcién objetivo.

3.3.4 Algoritmos Geneticos

3.3.4.1 Inicios

Los Algoritmos Genéticos fueron creados y desarrollados por John Holland y sus
estudiantes de la Universidad de Michigan en los 60s. Mas que un tipo de algoritmo que
permitiera resolver problemas especificos, la intencion de Holland era estudiar el fenémeno de
la adaptacion natural y desarrollar vias por la cuales se pudieran llevar estos mecanismos a
sistemas computacionales. Present6 los Algoritmos Genéticos como una abstraccion de la
evolucion bioldgica y entregé un marco de trabajo tedrico para la adaptacion natural bajo los
Algoritmos Genéticos.

El algoritmo propuesto por Holland se puede describir como un método para moverse
desde una poblacién de cromosomas a una nueva poblacién, usando cierto tipo de seleccion
natural por medio del uso de operadores inspirados en la genética, como son el cruzamiento
(crossover), mutacion (mutation) e inversion (inversion). Cada cromosoma estd compuesto de
genes (por ejemplo, un bit en el caso de representacion binaria), los que a su vez pueden ser
una instancia particular de un allele (por ejemplo, el valor particular: 0 o0 1). Un operador de
seleccién escoge en la poblacion los cromosomas considerados mas aptos para reproducirse,
logrando que en promedio los cromosomas con un valor méas alto de fitness (calidad) generen
nuevos individuos para la poblacion, en contraste con los menos aptos. El cruzamiento
intercambia partes de un cromosoma, imitando de cierto modo la recombinacion bioldgica
entre dos organismos cromosomicos simples. La mutacion cambia de forma aleatoria el allele
de ciertas partes de los cromosomas. La inversion revierte el orden de una seccion continua de
un cromosoma, cambiando el orden de los genes respectivos.

3.3.4.2 Algoritmo Genético candnico

En esta seccion se hard una descripcion general del funcionamiento del denominado
Algoritmo Genético candnico. La primera etapa del algoritmo consiste en generar una
poblacién inicial (generalmente de forma aleatoria) de individuos, que corresponden a los
cromosomas o0 genotipos. Cada uno de ellos es evaluado y se le asigna una medida de calidad
(fitness) determinada. En este contexto, la funcién de evaluacion corresponde a una medida de
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comportamiento que se obtiene en base a una serie de pardmetros, mientras que la funcion de
calidad toma dicho valor para transformarlo en una medida que representa posibilidades de
reproduccion. La funcion de evaluacién es considerada independientemente para cada
individuo, no asi la de calidad.

Un Algoritmo Genético puede verse como un proceso con dos etapas. La primera inicia
con la poblacion actual y tras un proceso de seleccion se genera una poblacién intermedia, con
lo que se inicia la segunda etapa en la cual se realizan sobre la poblacion intermedia distintas
operaciones de cruzamiento (0 recombinacion) y mutacion, obteniendo de ese modo la
siguiente poblacion. Una generacion es el paso desde una poblacion a otra tras el proceso
descrito. Esto puede apreciarse graficamente en la llustracion 3.2.

Current Population Next Population

Copy best

Y

Crossover

P

/

Randomly generated

=

Figura 3.2 Transiciones entre dos generaciones consecutivas

En el Algoritmo Genético candnico, la calidad de un individuo se calcula con la
expresion f;/F, donde f; corresponde al resultado de la evaluacion y F corresponde al
promedio de los resultados de evaluacion en la poblacion actual. Con esta calidad calculada, se
realiza la seleccién considerando que la posibilidad de que un individuo pase a la generacion
intermedia sea proporcional a su calidad.

Con la poblaciéon intermedia mezclada adecuadamente, se procede a realizar la
recombinacion. La operacion de cruzamiento se realiza sobre un par de cromosomas elegidos

de forma aleatoria de la poblacion intermedia, con una probabilidad P .. Supdngase que se
tienen los cromosomas:

1101/010111
0100)011010

Utilizando cruzamiento en un punto (One-Point Crossover), para este ejemplo, en la
posicién 5, se obtienen dos nuevos cromosomas, que constituiran la nueva generacion:



Hijo 1: 1101/011010
Hijo 2: 0100]010111

Ya realizada la recombinacion, se puede realizar la mutacion. Para cada bit en cada
elemento de la nueva poblacion, hay una probabilidad P ,, de que ocurra mutacion, lo que
generalmente se traduce en cambiar el bit de 0 a 1 o viceversa.

Con el proceso completo se obtiene la nueva generacion, lista para ser evaluada y volver
a empezar las etapas de seleccion, recombinacion y mutacion.

3.3.4.3 Codificacion

Un elemento fundamental en la construccion de Algoritmos Genéticos es la codificacién
que se utilice. EI cromosoma, méas que un arreglo de bits, funciona como la representacion de
una solucion para el problema que estd abordando el Algoritmo Genético. Asi como se
formula un mecanismo para llevar la informacion de parametros, variables o cualquier
elemento que tiene alguna relacién con el problema en cuestion, debe existir un mecanismo
adecuado para extraer esa informacion.

En la préactica, la codificacion va de la mano con la funcion de evaluacion. Cuando se
consideran los parametros del problema, su codificacion dentro del cromosoma debe ser
adecuada para asegurar que al ser decodificados, la evaluacién pueda realizarse
eficientemente. Por ejemplo, si se quiere representar una variable con un rango posible de
1200 valores, se necesitan al menos 11 bits para cubrir este rango, sin embargo, hay otros 848
valores que no se usaran para la evaluacion o se usaran incorrectamente.

No so6lo una codificacion binaria es posible, otros tipos de representacién, ya sea con
caracteres, enteros, etc., se han estudiado y evaluado. Whitley y Mitchell tienen breves resefias
respecto a este punto, donde se destaca que hay opiniones tanto a favor como en contra de usar
representaciones distintas a la binaria tradicional. Sin embargo, no existen reglas claras para
definir cuando una representacion distinta puede resultar efectiva o no, o que resulte muy
dependiente del problema.

3.3.4.4 Seleccidn

La seleccion es el proceso mediante el cual un subconjunto de individuos en una
generacion es escogido en razon de su calidad para formar parte de otra generacion y para
engendrar nuevos individuos. Se pueden describir tres mecanismos conocidos:

Seleccion proporcional a la calidad (fitness proportionate selection): También
conocida como seleccion de la ruleta (Roulette-Wheel Selection), se basa en asignar una
probabilidad de seleccion a cada individuo de acuerdo a su calidad. Esto permite que aunque
los individuos con alta calidad tengan altas posibilidades, no necesariamente seran
seleccionados. Lo mismo en el caso de los individuos con baja calidad, igualmente tienen
posibilidades de ser seleccionados, esto es favorable para la variedad y evitar la convergencia
prematura.



Seleccion por torneo (tournament selection): Se trata de seleccionar un conjunto de
individuos en la poblacién y escoger los mejores entre ellos para ser parte de futuras
generaciones y procesos de recombinacion. En este tipo de seleccion, el tamafio del conjunto
seleccionado es un factor relevante. En el torneo, se va evaluando con una probabilidad p cada
individuo en orden de calidad, si es seleccionado 0 no para recombinacion. Una seleccion por
torneo se define determinista sip = 1.

Muestreo estadistico de resto (remainder stochastic sampling): Considerando la
expresion de calidad f ;/F, cuando este valor es mayor que 1, la porcion entera de este
nimero indica cuantas copias del cromosoma respectivo son copiadas a la poblacion
intermedia. Todos los cromosomas pondran copias en la poblacion intermedia con
probabilidad equivalente a la parte fraccionaria de f ;/F. Por ejemplo, si este valor es 1.36 se
coloca una copia y hay una probabilidad de 0.36 de que se coloque otra.

3.3.4.5 Operadores Genéticos
a. Recombinacion o Cruzamiento

En la recombinacién, dos individuos generan un tercero mezclando copias de sus genes
en el nuevo individuo. EI mecanismo maés tradicional de cruzamiento es el de un punto. Este
mecanismo tiene una desventaja, la que radica en que dependiendo de como se encuentren
ordenados los bits en el cromosoma, puede romper la composicion de un schema presente en
él. Como se puede apreciar mas adelante, la mezcla en recombinacion de esquemas de bajo
orden pueden ayudar a encontrar soluciones de forma mas efectiva, por lo que romper su
estructura en el cromosoma no es algo que resulte conveniente. Bajo este contexto, es que se
han desarrollado otros tipos de recombinaciones.

A continuacion una breve descripcion de algunos tipos de recombinacion:

Cruzamiento en dos puntos (double-point crossover): De forma analoga al cruzamiento
en un punto, en este mecanismo se escogen dos puntos en los cromosomas y los segmentos
entre los puntos seleccionados se combinan en los nuevos individuos. Por ejemplo, si se tienen
los siguientes cromosomas:

1101/0111/00001
0101/0101/00011

Al realizar el cruzamiento en dos puntos, para este caso, en las posiciones 5y 9, se
obtienen los siguientes cromosomas:

Hijo 1: 1101/0101/00001
Hijo 2: 0101/0111/00011

Cruzamiento uniforme (uniform crossover): En este mecanismo los genes en cada
posicion de los cromosomas padres se comparan. Con una probabilidad constante, el allele de
ambos genes se intercambia. Una variante a este método de cruzamiento es el medio
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cruzamiento uniforme (half uniform crossover), donde exactamente la mitad de los genes
distintos se intercambian.

Cruzamiento parcialmente coincidente (partially matched crossover): En este
mecanismo se seleccionan dos puntos de cruzamiento de forma aleatoria. Los alleles de los
cromosomas padres, entre estos dos puntos, son intercambiados con los alleles
correspondientes a aquellos mapeados por el otro padre. Por ejemplo:

984(567|1320
871/230/9546

Al mirar en el primer padre, el primer gen entre los dos puntos, 5 corresponde al 2 en el
otro padre. Por lo que son intercambiados en el primer padre, similarmente se intercambian 6
y 3, 0 y 7; de forma de crear el primer hijo y se aplica al segundo padre. Esto da como
resultado:

Hijo 1: 984|230|1657
Hijo 2: 801|567|9243
b. Mutacion

Este operador corresponde a la modificacion de genes particulares de un cromosoma con
una probabilidad muy baja de ocurrencia. La funcién principal de la mutacidon es mantener la
diversidad de la poblacién y evitar que exista convergencia prematura en la ejecucién del
algoritmo, ademas de permitir explorar otros sectores en el espacio de busqueda.

Pese al mecanismo sencillo con que trabaja la mutacion, resulta ser un elemento muy
importante en el funcionamiento del Algoritmo Genético. Diversos estudios se han enfocado
en comprobar la influencia de este operador en la resolucion de problemas complejos, en que
se habla de casos comparativos respecto a las capacidades de la recombinacion. Sin embargo,
se destaca que el balance entre mutacion, seleccion y cruzamiento es importante para evitar los
problemas fruto de la falta de balance.

c. Inversién

Este operador revierte el orden de una seccién continua en el individuo modificando el
orden de los genes en la seccion respectiva. A diferencia de la mutacion, que se puede aplicar
de manera individual a los genes del individuo, la inversion se aplica al individuo como un
todo. Por ejemplo, si se tiene el siguiente individuo:

984|567|1320
Al aplicar el operador sobre el segmento delimitado, se obtiene:

984(765/1320
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3.3.4.6 Sustitucion

Una vez que las nuevas soluciones son creadas usando recombinacion y mutacion, es
necesario incluirlas en la poblacion. Existen diversas maneras de lograrlo, considerando que
los cromosomas padres ya han sido seleccionados de acuerdo a su aptitud, por lo que se espera
que la descendencia se encuentre entre los mas aptos en la poblacion y que la poblacién en
promedio mejore su aptitud. Algunas técnicas de sustitucion son descritas a continuacion:

Supresion de todos: Esta tecnica suprime a todos los miembros de la poblacion actual y
los reemplaza con el mismo nimero de cromosomas que han sido creados recientemente. Esta
es probablemente una técnica comun y quizas sea la eleccion de muchos debido a su simpleza
de implementacion. A diferencia de otros métodos no requiere parametros.

Estado estable: Esta técnica suprime n elementos antiguos de la poblacién y los
reemplaza con n elementos nuevos. EI nimero a suprimir y reemplazar (n), en cualquier
instante por parte de la aplicacidn es un parametro para esta técnica. Otra consideracion es la
de decidir qué elementos seran suprimidos, pudiendo ser los menos aptos, los padres de la
nueva generacion o una seleccion al azar, lo que se constituye en otro parametro para esta
técnica.

Estado estable sin duplicados: Es igual que la técnica anterior, pero el algoritmo se
asegura que no sean afiadidos a la poblacién cromosomas duplicados. Esto agrega un overead
adicional a la técnica, pero significa que al haber mas diversidad de elementos el espacio de
busqueda explorado es mayor.

3.3.4.7 Criterio de término

El criterio de término para los Algoritmos Genéticos es el encargado de definir el
momento en el cual debe interrumpir el ciclo de evolucion y adoptar el individuo mas apto
como la solucién encontrada por el Algoritmo Genético.

A continuacion se describen algunos criterios de término comdnmente utilizados:

Criterio de convergencia de identidad: Este criterio consiste en detener el Algoritmo
Genético cuando un determinado porcentaje de los individuos representa a la misma solucién.
Los operadores tienden a preservar y difundir el material genético de los cromosomas mas
aptos, por lo que es de esperar que luego de un gran niumero de generaciones, alguna solucién
con gran valor de aptitud se imponga y domine la poblacion.

Criterio de convergencia de aptitud: Puede suceder que existan soluciones
equivalentes o casi equivalentes a un problema, que obtengan valores de fitness parecidos. En
estos casos, es probable que no haya una solucion que se imponga en la poblacion (y el criterio
de término por convergencia de identidad nunca se cumpla). Este criterio no espera a que la
poblacién se componga mayoritariamente de una sola solucion, sino que finaliza la ejecucion
del algoritmo cuando los valores de fitness de un determinado porcentaje de las soluciones son
iguales, o difieren en un porcentaje dado. Por ejemplo, cuando el 90% de las soluciones tenga
valores de aptitud que no difieran en mas de un 1%.
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Criterio de cantidad de generaciones: El criterio de término por cantidad de
generaciones consiste simplemente en finalizar la ejecucion una vez que ha transcurrido un
numero determinado de generaciones. Los metodos anteriores apuntan a esperar a que la
evolucion de la poblacion llegue a su fin. Cuando alguno de ellos se cumple, es probable que
las soluciones no sigan mejorando mucho mas, no importan cuantas generaciones mas se
ejecuten. Sin embargo, los Algoritmos Genéticos pueden necesitar un nimero de generaciones
elevado para llegar a la convergencia, dependiendo de las tasas de reproduccion y mutacion.
Utilizando cualquiera de los dos criterios anteriores no puede estimarse un nimero maximo de
generaciones, ya que esto no dependera solamente de los parametros del algoritmo genético
sino también del azar. Esto puede ser un problema, en el caso que se quisiera comparar los
tiempos de resolucién de un problema mediante Algoritmos Genéticos con otros métodos. Por
lo que este método permite determinar con precision los tiempos de ejecucion del algoritmo a
costa de detener la evolucion sin la certeza de que las soluciones seguiran mejorando.
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4 Tabu Search

4.1 Inicios

Tabu Search (TS) es una meta heuristica propuesta a fines de los afios
80 por Fred Glover. Tabu Search [1] es una estrategia para resolver
problemas de optimizacién combinatoria, los que abarcan desde teoria
de grafos y matrices hasta programacion entera. Es un procedimiento
altamente adaptativo que tiene la habilidad de hacer uso de otros
métodos, tales como algoritmos de programacion lineal y heuristicas
especializadas, cuyo objetivo principal es superar la barrera de los
optimos locales durante la busqueda de la mejor solucion.

Figura 4.1 Fred Glover

Tabu Search [1] tiene sus origenes en estudios de combinatoria aplicados a la resolucion
de problemas no lineales a fines de los 70s, para luego ser aplicado a todo tipo de problemas
desde planificacion y balanceo de cargas en canales computacionales, hasta analisis de cluster
y planificacion espacial. Las Gltimas investigaciones y pruebas computacionales involucran
problemas como el vendedor viajero (TSP, por sus siglas en inglés), coloreado de grafos,
asignacion de secuencias de trabajos a maquinas (Job Shop), disefio de circuitos integrados y
problemas de planificacion de tablas de campeonatos, entre los que se encuentra el Traveling
Tournament Problem (TTP). Hay que destacar que Tabu Search tiene una excelente tasa de
obtencion de soluciones de alta calidad con un uso moderado de recursos computacionales
para la mayoria de los problemas mencionados.

En resumen, Tabu Search es un mecanismo general de imposicién de restricciones que
es utilizado como guia para heuristicas definidas de problemas particulares, propuesto a fines
de los 80s, con el objetivo de cruzar zonas de Optimos locales durante la busqueda de
soluciones. Estas restricciones se basan principalmente en la exclusiéon o prohibicion directa
de alternativas de busqueda (clasificadas tabu), las que se definen en funcién de lo realizado
en etapas anteriores de la misma. Es una metodologia flexible y eficaz en la resolucién de
problemas, que ha sido utilizada con muy buenos resultados en problemas de optimizacion
combinatoria y problemas reales.

4.2 Definicion

Teniendo definido un conjunto de soluciones del problema a tratar, para minimizar una
funcién de costo que se quiere optimizar. Nos encontramos con el concepto de vecindario, en
el cual se realizan los movimientos mediante pequefias modificaciones (0 movimientos) para
movernos entre las distintas soluciones alcanzables desde el punto actual.

Para poder utilizar el algoritmo TS [2] es imprescindible su componente principal, la
lista tabu (es una lista de movimientos no permitidos), es una lista especial de memoria de
corto plazo que guarda un historial selectivo compuesto por configuraciones previamente
encontradas o atributos generales de dichas configuraciones. La meta de la lista tabl es evitar
caer en ciclos y terminar en minimos locales.
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Las entradas en la lista tabu son generadas de a pares. En efecto, se hacen calzar los
intercambios. Una vez realizado un intercambio, su pareja inversa es clasificada tabu por las
siguientes k iteraciones (k, llamada tabu tenure es dependiente del problema), lo que significa
que realizar la reversa del intercambio est& prohibido durante ése periodo.

Tabu tenure juega un rol importante en el desempefio del algoritmo tabu. Si se
sobreestima podria prohibir de forma incorrecta la exploracion de un espacio de bldsqueda no
visitado, y por lo tanto la capacidad del algoritmo de visitar el vecindario se vera reducida. En
cambio, si se desestima el algoritmo podria quedar atrapado en minimos locales.

4.3 Formulacion

Para describir como funciona Tabu Search (TS) [1], se presenta un ejemplo de
optimizacion de un problema de combinatoria de la siguiente manera:

(P) Minimizar c(x):x e X en R,

El objetivo de la funcion c(x) puede ser lineal o no lineal, y la condicion x € X se
asume como una restriccion especificada por valores discretos de x . Para algunas
configuraciones (P) puede ser la modificacion de algin problema, tal como X es un conjunto
de vectores, los que normalmente representan soluciones factibles y c¢(x) es una funcion de
penalizacion disefiada para asegurar que las soluciones Optimas alcanzadas por (P) sean
Optimas del problema y no locales.

Un largo rango de procedimientos, heuristicos y optimos, para la resolucion de varios
problemas es factible de ser escrito de la forma (P) y ser caracterizados convenientemente
como referencias a secuencias de “movimientos” que pueden llevarnos desde una “solucion de
prueba” (seleccionando x € X) a otra. Definiremos un movimiento s consistente en una
asignacion en un subconjunto X (s) de X:

s:X(s) > X

Asociandolo con x € X, seria el set S(x) que consiste de los diferentes movimientos
s € S que pueden ser aplicados a x.

TS comienza la busqueda desde una solucién inicial cualquiera (incluida en el
vecindario), generada de forma aleatoria 0 deterministica. Luego se mueve iterativamente
desde una solucion a otra vecina de acuerdo a la definicion de vecindad que se esté utilizando.
Ademas, en ciertas etapas se realizan procesos de intensificacion y diversificacion. El
algoritmo termina cuando se cumple el criterio de téermino definido, que suele involucrar una
cantidad maxima de iteraciones totales, o una cantidad méaxima de iteraciones sin mejoras.

Otros elementos importantes del TS son las estrategias de intensificacion y
diversificacion. Las estrategias de intensificacion se refieren al hecho de explorar regiones del
espacio consideradas buenas. Estan basadas en la modificacion de las reglas de eleccion para
estimular combinaciones de elementos y atributos de una buena solucién ya encontrada.
Pueden incluir desde un regreso a regiones consideradas buenas para realizar la misma
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busqueda TS, pero con una lista tabu de menor tamario, hasta la implementacion de algoritmos
de optimizacion local particulares al problema. Por otro lado, la diversificacion se refiere al
hecho de permitir al algoritmo analizar distintas regiones del espacio de busqueda, evitando
volver siempre a las mismas zonas. En su caso mas extremo, esto puede implicar reiniciar la
busqueda desde una nueva solucion generada al azar. Las estrategias de diversificacion son
particularmente de ayuda cuando soluciones mejores pueden encontrarse solo si se cruzan
barreras de la topologia del espacio de busqueda.

Basado en [5], para poder aplicar la busqueda local para TTP es necesario definir
algunas caracteristicas. Primero, consideraremos las definiciones acerca del espacio de
basqueda, la funcion de costo y el procedimiento computacional para obtener la solucién
inicial. Entonces, definiremos algunas estructuras del vecindario y analizaremos sus
caracteristicas e indicaciones.

4.3.1 Espacio de Busqueda, Funcion de Costo y Estado Inicial

Como espacio de busqueda, seleccionaremos todas las soluciones correctas para el TTP,
incluyendo aquellas que violan las reglas de no repeticion de partidos consecutivos entre dos
equipos (que identificaremos como H1) y el no exceder los 3 partidos de local y visita para
cada equipo durante la ronda (que identificaremos como H2). Por lo tanto, no es posible que
un equipo juegue cero o dos encuentros en una misma ronda, pero puede ocurrir, por ejemplo,
que dos equipos jueguen en rondas consecutivas violando la restriccion H1.

La funcion de costo es una ponderacion entre las violaciones a las restricciones y la
suma de las distancias recorridas. Los pesos de las violaciones a las restricciones se ajustan
respecto al peso que tienen respecto a la generacion de soluciones no factibles para el TTP,
por lo que algunas de ellas pueden llegar a pesar mas que las distancias en la ponderacion. De
todas formas, los pesos variaran dindmicamente durante las busquedas, pudiendo explorarse
soluciones no factibles dentro del espacio de busqueda.

4.3.2 Vecindarios (Neighborhood)

Al revisar lo expuesto en [5], nos encontramos que existen muchos vecindarios en el
espacio de busqueda definido, para lo cual se revisara la definicion basada en los vecindarios
definidos por Anagnostopoulos.

Se define el conjunto de equipos como T = {0,..,n — 1}y el conjunto de rondas
R = {0,...,r — 1}, el vecindario se define de la siguiente manera:

1.- N1, SwapHomes:
Atributos: (t1,t2), donde t1,t2 € T.

Precondiciones: t1 # t2.
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Efecto: Intercambio de calidad visitante/local en las dos rondas disputadas entre t1 y t2.

Ronda A B Cc

1 tl -t4
2 -t5 t7 -18
3 t2 -16

Figura 4.2 N1, SwapHomes
2.- N2, SwapTeams:

Atributos: (t1,t2), donde t1,t2 € T.
Precondiciones: t1 # t2.

Efecto: Intercambio de los juegos disputados por t1 vy t2.

Ronda B ©
1 C -B
2 E -D
3 F -F
)
Ronda B
1 -B C
2 -D E
3 -F F

Figura 4.3 N2, SwapTeams
3.- N3, SwapRounds:

Atributos: (r1,72), donde r1,r2 € R.
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Precondiciones: r1 # r2.

Efecto: Todos los partidos programados para rl seran movidos a r2 y viceversa.

Ronda

t1

2

t3

1

- t6

t3

-2

2

t4

t5

-t

3

-8

t9

- 16

Ronda

t1

2

t3

-6

t3

-2

-8

t9

- 16

4.- N4, SwapMatches:

Atributos: (r,t1,t2),dénder € Ry tl,t2 € T.

Precondiciones: t1 # t2y, t1y t2 no juegan al mismo tiempo en r.

t4

t5

Figura 4.4 N3, SwapRounds

-t4

Efecto: Los oponentes de t1 y t2 son intercambiados en la ronda r. t1 y t2 permanecen
en su misma ubicacion (local o visita), pero sus oponentes posiblemente cambien de locacion

Nota: Es necesario realizar cambios posteriores para ajustar la soluciéon y no caer en un

espacio de solucion no factible.
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Ronda t1 t2 t3
1 - t6 t3 -2
2 t4 -5 -t7
3 -8 19 - t6
Ronda t1 t2 t3
1 - t6 t3 -2
2 -t5 t4 -t7
3 -t8 t9 - 16

Figura 4.5 N4, SwapMatches
5.- N5, SwapMatchRound:

Atributos: (t,r1,72),dondet € Tyrl,r2 € R.
Precondiciones: r1 # r2y, t no juega con el mismo oponente en r1 y r2.

Efecto: Los oponentes de t en las rondas 1 y r2 son intercambiados. t permanece en su
misma ubicacion (local o visita), pero sus oponentes posiblemente cambien de locacion

Nota: Es necesario realizar cambios posteriores para ajustar la solucion y no caer en un
espacio de solucién no factible.

Ronda t1 t2 t3

1 - t6 t3 -2
2 t4 t5 -t4
3 -18 9 - 16
Ronda t1 t2 t3

1 - t6 t5 -2
2 t4 3 -t4
3 -8 [0 | -t

Figura 4.6 N5, SwapMatchRound
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5 Desarrollo

En este capitulo se explicard la metodologia a utilizar y se detallara el algoritmo Tabu
Search que serd implementado para resolver el problema del TTP. Este algoritmo tiene sus
bases en el utilizado por Cardemil en [3], el que sera implementado y modificado en base a las
definiciones del trabajo a realizar en el Proyecto.

5.1 Decisiones de Diseno

Se utilizaran dos metodologias para abordar el problema a resolver, una de ellas es la
investigativa, para recolectar toda la informacion necesaria y establecer el marco teérico del
proyecto y la otra es el desarrollo en espiral, para realizar el software, sus pruebas y posterior
ajuste de codigo y parametros.

El método investigativo utilizado busca plantear una hipotesis para la cual se obtiene
informacion que debe ser probada mediante experimentacion. En particular se utilizard sélo
para poder obtener la informacion necesaria que permita establecer de manera fehaciente el
marco tedrico y estado del arte en que se basara el estudio que esta siendo llevado a cabo en
este trabajo. Algunas de las fases importantes que es necesario tener en cuenta:

o Recoleccién del material de estudio para analizarlo, el que puede ser papers, tesis u
otro tipo de publicaciones.

o Filtrar dicho material, para luego realizar una seleccién de los papers que seran de
utilidad para la definicion del marco teérico.

o Generar un estado del arte que contenga el material relevante respecto al cual se esta
realizando el estudio en cuestion.

Finalmente el desarrollo espiral, mas conocido como método iterativo incremental, en el
que se realizan andlisis y mediciones como guias para el proceso de mejora, lo que radica en
una diferencia mayor entre las mejoras iterativas y el desarrollo rapido de aplicaciones,
principalmente por dos razones:

o Provee de soporte para determinar la efectividad de los procesos y de la calidad del
producto.
o Permite estudiar y después mejorar y ajustar el proceso para el ambiente en particular.

Estas mediciones y actividades de analisis pueden ser afiadidas a los métodos de
desarrollo rapido existentes.

De hecho, el contexto de iteraciones mdaltiples conlleva ventajas en el uso de
mediciones. Las medidas a veces son dificiles de comprender en lo absoluto, aunque en los
cambios relativos en las medidas a través de la evolucidén del sistema puede ser muy
informativo porque proveen una base de comparacion. Asi el observador puede decidir
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respecto a las caracteristicas del producto como el tamafio, la complejidad, el acoplamiento y
la cohesion incrementan o disminuyen en el tiempo. También puede monitorearse el cambio
relativo de varios aspectos de un producto o pueden proveer los limites de las medidas para

apuntar a problemas potenciales y anom

alias.

5.2 Algoritmo Tabu Search para Resolver el TTP

5.2.1 Esquema del Algorimo Implementado

Generar fixture
inicial

éSe cumple el
criterio de término?

El fixture generado
es DRRy TTP valido Nf

Realizar movimiento

El fixture generado
es DRRy TTP valido

Devolver mejor
fixture y costo

Agregar movimiento

)
— Fin

ay que realizar-_

de vecindad
correspondiente

A

ala lista tabu

Cuando no se esta
realizando un
proceso de
intensificacion

éy que mod
tamafio de la lista

S

Guardar nuevo
fixture y costo

Conservar fixture y
costo anterior

- diversificacion? -

movimi
“_optimizacién?

ixture obtenidb\\
mejora el costo
S actual? -

47N04{

Cada cierta cantidad
de iteraciones
definidas por
parametro

de >

Realizar

optimizaciones

locales

de la Funcién
Objetivo y se
compara dicho

Se realiza el calculo

costo con el mejor

diversificacion

~ a?
N tabi? < encontrado
Sﬂ Cada cierta cantidad
v de iteraciones
definidas por
ardmetro
NO Modificar tamafio B
de la lista tabu
produce cambio ™. Realizar
L» —Sl—>
de vecindad? St intensificacion
Cuando ya no se l
puedan realizar mas
movimientos, se Seleccionar proxima
cambia de vecindad vecindad Luego de una
cantidad de
iteraciones sin
l mejora
~ ¢Hay que realiza Realizar .
o—SIp] » Reparar el Fixture

Verificar criterio de

término

Seleccionar proxima

A

A

vecindad

Figura 5.1 Diagrama algoritmo implementado




El algoritmo comienza cuando se genera el fixture inicial y se obtiene el valor de dicho
fixture mediante el calculo de la funcion objetivo del problema (estos seran los valores
globales hasta que se consiga una mejor solucion), luego se realiza el movimiento de vecindad
correspondiente y se guarda el movimiento en la lista tabd, el que debe ser un fixture valido y
mejore o iguale a la mejor solucién global encontrada realizando optimizaciones locales si
corresponde y la verificacion de la solucion, para actualizar los valores globales con la mejor
solucion encontrada en cada ejecucion del algoritmo.

Luego, se verifica si es necesario modificar el tamafio de la lista tabd, lo que implica
aumentar o disminuir la capacidad de memoria que tiene esta lista y con ello los movimientos
prohibidos para el algoritmo, lo siguiente es la verificacién de rutinas de intensificacion y
diversificacion, las que revisan de forma intensa el espacio de busqueda en que se encontrd
una solucion (intensificacion) y la diversificacion del espacio de basqueda, lo que implica
realizar movimientos que involucran el paso por espacios de busqueda no factibles hasta llegar
otra vez a uno factible (diversificacion) y continuar desde alli la busqueda; hay que saber
ademas que ambas técnicas cambian la vecindad que se encuentra guiando la busqueda.

Finalmente se verifica si se ha cumplido con el criterio de término del algoritmo, que
dara por agotada la busqueda ya sea porque agoto la cantidad de iteraciones a realizar o lleva
muchas iteraciones sin lograr mejorar la solucion global.

5.2.2 Espacio de Soluciones

Denotaremos como F al conjunto de soluciones factibles, que serdn representadas
mediante matrices. Dado que el TTP es un torneo DRR, se tiene que la cantidad R de rondas
del torneo es 2 x (n — 1) y que la celda M,., toma valores enteros (positivos y negativos) entre
1y n. Asumiremos que un valor positivo en la celda M,., indica que el equipo e juega de local
la ronda r contra el equipo M,.., mientras que un valor negativo indica que dicho equipo e
juega de visitante en la ronda r con el equipo —M,... Entonces, diremos que una solucion
factible para el TTP con n equipos es cualquier matriz M* de dimension R x n que satisfaga
las siguientes restricciones:

1.- Restricciones generales para un torneo DRR (sin espejamiento)
1) My #M;  Vr#s(e=1..n;7r,s =1..R)
*Todo equipo juega dos veces (partido y revancha) contra todos los demas.
@ [G=)= M| #|M|]] Gj=1..n)
*En cada ronda, todos juegan contra un equipo distinto.
Q) [M,=jeM,=-i|vr1<r<R(,j=1..n)
*Si A juega de local contra B, entonces B juega de visitante contra A.

2.- Restricciones particulares para TTP
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@) |Mye| # |Mry1e| (e =1..m;r=1..R=1)
*Ningun par de equipos juega entre si en dos rondas seguidas.

(5) [Mye>0A Mpy3e>0]= [My110<0VMyy,<0l(e=1..m;7r=1..R—
3)

*Ningun equipo juega mas de 3 partidos de local.

6) [Mye<OA Mpy3e<0]=[Mp110>0VMyy,>0(e=1..m;7r=1..R—
3)

*Ningun equipo juega méas de 3 partidos de visita.
5.2.3 Soluciodn Inicial

Se implementaran dos algoritmos para generar la solucion inicial. Ambos generan
fixtures en forma aleatoria, pero el primero de ellos lo hace siempre siguiendo un mismo
“esquema” o “patron” establecido. Este es una variante del expuesto en [3] propuesto por
Scheuder, J.A.M para generar fixtures de una vuelta. Por otro lado, el segundo algoritmo que
se basa en el expuesto en [3] propuesto por Dinitz, J. & Stinson D. genera fixtures aleatorios
sin seguir algun patron en especial. Ambos algoritmos generan fixtures validos para torneos
DRR, pero no siempre son validos para TTP.

Por lo tanto, al resultado obtenido por cualquiera de estos algoritmos se les aplica una
serie de mejoras (basadas en lo descrito en 5.2.7) y correcciones en los HAP de los equipos
que violen las restricciones establecidas por el TTP. En caso que no se pueda corregir
rapidamente, se repite el proceso hasta obtener un fixture correcto, es decir, que cumpla con
las 6 restricciones planteadas anteriormente para DRR 'y TTP en la seccion 5.2.2.

5.2.4 Funcién Objetivo

Se utilizara como funcion de evaluacion la suma de los recorridos de cada equipo a lo
largo del torneo, ya que justamente es el objetivo del Traveling Tournament Problem (TTP)
minimizar dicha suma, respetando las restricciones expuestas.

Primero, se define una matriz de distancias DIST de dimensiones n x n, por lo tanto el
valor denotado por DIST;; representa la distancia entre el estadio del equipo i y el estadio del

equipo j.

Ademas, hay que recordar que el TTP especifica que todos los equipos comienzan
(ronda 0) y terminan (ronda R+1) el torneo en su propio estadio, asumiremos que My, > 0y
que Mgyq1x > 0 (Vk:1,...,n). Luego, definimos a Ty, como la distancia que debe recorrer el
equipo k del estadio donde juega la ronda r — 1 al estadio donde juega la ronda r, de la
siguiente manera:
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(DIST (s, my] St (Mr—1e < 0)A(My < 0) ()
DIST|y, e St (Mr_yie < O)A(Myp > 0) (i)
DIST )|, 4| si (My_y . > 0)A(M,., < 0) (iii)

l 0 si (My_y 5 > 0)A(M,.; > 0) (iv)

Tk,r -

(i) El equipo k juega de visitante en las rondas r — 1 y r. Entonces la distancia recorrida
es la que separa a los estados de los dos rivales de k en lasrondas r — 1y r.

(i1) El equipo k juega de visitante en la rondar — 1y de local en la ronda r. Luego, la
distancia buscada es la que separa al estadio de k con el estadio de su rival en laronda r — 1.

(iii) El equipo k juega de local en la ronda r — 1y de visitante en la ronda r. Luego, la
distancia buscada es la que separa al estadio de k con el estadio de su rival en la ronda r.

(iv) El equipo k juega de local en las rondas r — 1y r. Por lo tanto, permanece en su

estadio y la distancia que recorre entre esas dos rondas es cero, por tratarse de la misma
ubicacion.

Finalmente, definimos la funcion de evaluacion f: F — N de la siguiente forma:

fG0) = Z C.

Donde C, indica la distancia total recorrida por el equipo e a lo largo de todo el torneo
segun el fixture x. El valor de C, (e = 1...n) se calcula de la siguiente manera:
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Esquema Algoritmo Célculo de la Funcion Obijetivo

Cargar Fixture e

Inicio Aol
inicializar valor FO

Y

Inicializar la variable

¢Se ha procesado e

ultimo Equipo? N01

Inicializar la variable
Ronda con la
primera rl

Y
Inicializar la variable
Equipo con el
primero el y Ronda
como la dltima rn

Seleccionar el

Equipo con el
primero el
Seleccionar el
equipo siguiente €————————S
Y Equipo = Equipo + 1

actual jugados como

Seleccionar la ronda
siguiente
Ronda = Ronda + 1

¢Se ha procesado la
Gltima Ronda?

Sumar valor
distancia con el

?

NO

A acnteriony actal jugado como
NO—> -

?
VISITA? LOCAL?

Sumar valor
distancia equipos
rivales al valor
acumulado de la FO

SI—»

Sumar valor
distancia con el

equipo siguiente
Equipo = Equipo + 1

¢

NO

¢Ultimo partido
jugado como VISITA2

¢Se ha procesado el
ultimo Equipo?

N

v

Devolver valor del
fixture segun FO

equipo rival al valor
acumulado de la FO

Figura 5.2 Diagrama algoritmo calculo de la funcion objetivo

ISITA y el otro como

equipo rival al valor
acumulado de la FO
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5.2.5 Vecindarios

A diferencia del esquema clasico de TS, en lugar de definir un solo vecindario que dirige
la busqueda en el espacio de soluciones, se definiran varios, los cuales se van alternando en
distintas etapas del proceso de exploracion, aunque algunos se utilizan durante mayor tiempo
que otros (especialmente el vecindario principal o IPR).

Esta idea es aplicada no solo para reducir el riesgo de quedar atrapados en minimos
locales, sino que a la vez se realiza una diversificacion indirecta de la bdsqueda. En las
préximas secciones se detallaran los vecindarios utilizados. Se asumira a S como el conjunto
de soluciones factibles de torneos DRR sin considerar las restricciones particulares del TTP.

De esta forma, tenemos que F < S. Pero para todos los vecindarios que se describiran a
continuacion, se consideraran vecinos solo aquellos fixtures validos para el TTP. En
consecuencia, durante el proceso normal de budsqueda cuando no estamos usando
diversificacion, solo se estardn explorando regiones factibles. Pero en las etapas de
diversificacion, el algoritmo si se movera intencionalmente por regiones no factibles, con el
objetivo de llegar a otras regiones factibles que, de otra manera, podrian no ser visitadas
nunca.

5.2.5.1 Intercambio Parcial de Rondas — IPR

La vecindad IPR(x) de un fixture x € S consiste en todos los fixtures que se pueden
obtener aplicando a x un movimiento IPR. Un movimiento IPR es una permutacion de cuatro
partidos entre dos rondas (ry, r2) que involucra sélo a cuatro equipos (ei, €,, €3, €4). Para que
un movimiento IPR (definido por ry, ry, €1, €2, €3, €4) pueda ser aplicado a un fixture x, éste
debe satisfacer las siguientes propiedades:

x.rival(e;, ) = x.rival(e,, ;) = es
x.rival(e,, ;) = x.rival(e,,ry) = e,

Donde x.rival(e,r) indica el equipo contra el que juega e en la ronda r en el fixture x,
es decir |M,’.fe . Si se cumplen las condiciones expuestas, entonces tenemos que en x estan
definidos los siguientes cuatro encuentros:

Equipo/ Ronda Ronda 1 (r,) Ronda 2 ()
Equipo 1 (e1): A -C D
Equipo 2 (e,): B -D ©
Equipo 3 (e3): C - E - E
Equipo 4 (e,): D B -G

Figura 5.3 Encuentros seleccionados para aplicar vecindad IPR a un fixture x
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El movimiento consiste en cambiar las rondas de estos partidos manteniendo la
estructura de todos los demaés. Esto significa que de estos cuatro partidos, los que se jugaban
en la ronda r; pasan a jugarse en la ronda r,, mientras que los que se jugaban en la ronda r, lo
haran en la ronda r;. En definitiva, el resultado de aplicar un movimiento IPR a un fixture x
(que cumple con las propiedades sefialadas) es un nuevo fixture y que tiene las siguientes
caracteristicas:

y.rival(e,, ) = y.rival(e,, ;) = e, = x.rival(e,, ;) = |M1i62,e1|

x.rival(ey,ry) = |Mf1,e1|

y.rival(eq,1rp) = y.rival(e,,ry) = e

El resto de los encuentros se mantiene igual, entonces tenemos que segln las
modificaciones realizadas, ahora en y estan definidos los siguientes cuatro encuentros:

Equipo/ Ronda | Ronda 1 | Ronda 2

Equipo 1 (e1): A D -C

Equipo 2 (e;): B C -D

Equipo 3 (e3): C

Equipo 4 (e,): D B -G

Figura 5.4 Resultado de la aplicacion de la vecindad IPR a un fixture x

Esto finalmente se traduce en el intercambio de una seccion de dos rondas en el fixture,
es decir, se intercambian las celdas correspondientes a las dos columnas tal como se puede ver
en la Figura.

Aunque se puede observar facilmente que al aplicar un movimiento IPR sobre un fixture
cualquiera, el resultante siempre sera un fixture que cumpla el esquema DRR; es importante
destacar que esto no siempre es cierto para que el fixture sea considerado valido para TTP. En
particular, al aplicar un movimiento IPR podemos obtener un vecino que viola cualquiera de
las restricciones definidas por 4, 5y 6 en la seccion 5.2.2.

Es importante mencionar que al realizar un movimiento IPR se consideran todas las
variantes posibles respecto de la localia de los cuatro partidos que se alteran originalmente
(esto es 2* combinaciones posibles), seleccionado entre las que resulten factibles aquella con
la que se obtiene el mejor resultado. También cabe destacar que es posible (especialmente para
las instancias con pocos equipos) que no se pueda realizar ningin movimiento IPR valido.
Cuando esto sucede, automaticamente el algoritmo deja de utilizar esta vecindad como guia en
el proceso de blsqueda y continda usando alguna de las que se describen méas adelante.
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Rda ¢ D |E |F
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2 B |@A E @F l@c|p |
3 F 1@E[ D @C[B |@®A
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£

-

=

ok e =

Figura 5.5 Ejemplo de vecindad IPR
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Esquema Algoritmo Vecindad IPR

Inicio

Cargar fixture y
costo inicial

¢Se pueden realizar

Y

movimientos IPR?

N

v

Seleccionar dos
rondasrl, r2y
cuatro equipos el,
e2,e3,ed

Devolver mejor
fixture y costo

NO-—|

Intercambiar los
rivales de los 4

»
equipos en las
rondasrlyr2
/// ™
e S
~¢Se cumple™.
" condicién para

realizar el
vimiento [PR?

¢Fixture obtenido es

cumple criterio de
aspiracion?

Sl

v

Guardar nuevo

fixture y costo

[«—S|

TTP vélido?

S|

¢Fixture obtenido
esta en lista tabu?

N

v

Calcular costo
nuevo fixture

¢Fixture obtenido
mejora el costo
actual?

Rival.el.rl = Rival.e2.r2 = e3
Rival.el.r2 = Rival.e2.r1 = e4

Calcular costo

NO—p .
nuevo fixture

Figura 5.6 Diagrama algoritmo vecindad IPR
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5.2.5.2 Intercambio de Rondas — IR

La vecindad /R(x) de un fixture x € S consiste en todos los fixtures que se pueden
obtener a partir de x, permutando un par de rondas. Es decir, que simplemente se permutan

dos filas de la matriz M* asociada al fixture x.

Esta claro que el fixture resultante luego de una permutacion de este tipo no viola
ninguna de las tres primeras condiciones (correspondientes a DRR) sobre M*, pero si puede
violar cualquiera de las tres ultimas (correspondientes a TTP).

Ronda A B C
1 -F C -B
2 D E -D
3 -H F -F
Ronda A B C
1 -F C -B
2 -H F -F
3 D E -D

Figura 5.7 Representacion de la aplicacion de una vecindad IR a un fixture x
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Esquema Algoritmo Vecindad IR

Cargar fixture y

Inicio s
costo inicial
éSe pueden realizar Devolver mejor
L NO . — Fin
movimientos IR? > fixture y costo
SI
Seleccionar dos | Intercambiar las
rondasrlyr2 - rondas rlyr2
NO
NO ¢ Fixture obtenido es
TTP vélido?
Sl
$Fi i Icul
é |>l<ture.obten|d’o NO Calcu ar.costo
estd en lista tabu? nuevo fixture
Sl
v
NO ¢Fixture obtenido c
o alcular costo
cumple criterio de X
ST AT nuevo fixture
SI
Guardar nuevo ¢Fixture obteni
fixture v costo <«—Sl| mejora el costo <t
¥ actual?

Figura 5.8 Diagrama algoritmo vecindad IR



5.2.5.3 Intercambio de Equipos — IE

La vecindad /E(x) de un fixture x € S consiste en todos los fixtures que se pueden
obtener a partir de x, permutando un par de equipos. Es decir, que simplemente se permutan
dos columnas de la matriz M~ asociada al fixture x.

Esta permutacion es equivalente a renombrar los equipos, por lo que esta vecindad no
puede generar fixtures no factibles, si es que se realiza desde uno factible.

Ronda

Figura 5.9 Representacion de la aplicacion de una vecindad IE a un fixture x
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Esquema Algoritmo Vecindad IE

4 ) C fixt
( Inicio argar .|x.u'rey
costo inicial

Devolver mejor /
fixture y costo

¢Se pueden realizar
movimientos IE?

NO—>»

N
Seleccionar dos | Intercambiar los
equipos elye2 7 equiposelye2

¢Fixture obtenido
esta en lista tabu?

Calcular costo
nuevo fixture

N

v

Calcular costo

cumple criterio de )
nuevo fixture

aspiracion?

N

v

¢Fixture obtenido
mejora el costo
actual?

Guardar nuevo
fixture y costo

[ S—|

Figura 5.10 Diagrama algoritmo vecindad IE
5.2.5.4 Intercambio de Localias — IL

La vecindad IL(x) de un fixture x®°, consiste de todos los fixtures que se pueden
obtener a partir de x, cambiando la localia de los dos partidos entre un mismo par de equipos
e, Y e,. Es decir, que si en x, e; jugaba de local contra e, en la ronda ry, y de visitante en la
ronda r,, las Unicas diferencias entre x y el vecino que se obtiene permutando las localias de
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los equipos e, y e, es simplemente que en este nuevo fixture, e; juega contra e, de visitante
en laronda r; y de local en la ronda r,.

Esta claro que el fixture resultante, luego de una permutacion de este tipo, sélo puede
llegar a violar las restricciones 5 0 6 (seccion 5.2.2) pues la “estructura” de la matriz se
mantiene igual.

Ronda A B C
1 B -A -E
2 -H F -D
3 -B A -F
\)
Ronda A B C
1 -B A -E
2 -H F -D
3 B -A -F

Figura 5.11 Representacion de la aplicacién de una vecindad IL a un fixture x
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Esquema Algoritmo Vecindad IL

Inicio

Cargar fixture y
costo inicial

éSe pueden realizar

NO—»

movimientos IL?

Devolver mejor
fixture y costo

Sl

Seleccionar dos
equipos elye2

Intercambiar las
localias de los
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5.2.6 Manejo de la Lista Tabu

La lista Tabu registra cuales son los movimientos considerados prohibidos. Segun cual
sea la vecindad que se esté utilizando para dirigir la basqueda, en la lista Tabu se guardan los
ultimos t movimientos realizados. Durante el proceso normal de busqueda, el valor t se
modifica cada cierta cantidad de iteraciones, las que se definen como parametro, eligiendo su
valor en forma aleatoria en un rango determinado (el que también se establece como
parametro). Cada vez que se realiza un movimiento, éste se incorpora a la lista, y a su vez (si
la lista estd completa) se elimina de ésta el movimiento que mayor tiempo ha permanecido en
ella. En resumen, podemos decir que la lista Tabu tiene un comportamiento FIFO (el primer
elemento en llegar es el primero en salir).

5.2.7 Optimizaciones Locales

Sumado al proceso de busqueda tabu que realiza la exploracién del espacio de
soluciones utilizando como guia (alternadamente) las distintas vecindades anteriormente
descritas, el algoritmo cada cierta cantidad de iteraciones (que se definen mediante parametro)
intenta efectuar algunas pequefias optimizaciones locales.

Para esto, se evalla el costo de todos los fixtures validos para el TTP que se obtienen
mediante las operaciones que se describen a continuacion, y si se obtienen mejoras se aplica la
operacion sobre la solucidn actual y se repite el proceso hasta que no se obtengan mas
mejoras. Estas operaciones se van aplicando en el mismo orden en el que se mencionan:

1.- Permutacion de 2 rondas: ver la definicion de la vecindad IR.
2.- Permutacion de 2 equipos: ver la definicién de la vecindad IE.

3.- Permutacion de localias: (entre los dos partidos que juegan entre si un par de
equipos) ver la definicion de la vecindad IL.

4- Inversion de Tours: se invierte la localia de todos los partidos (tour o campeonato) de
cada uno de los equipos.

5.2.8 Criterio de Aspiracion

El criterio de aspiracion utilizado consiste en permitir realizar un movimiento que esta
considerado Tabd, cuando la aplicacion del mismo genera una solucién cuyo costo es inferior
al mejor costo obtenido hasta ese momento.

Ademas, es importante destacar que, si en algun momento la lista Tabu llegara a prohibir

todos los posibles movimientos, el algoritmo inmediatamente cambia la direccion de la
busqueda seleccionando otra vecindad.
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5.2.9 Intensificacion

El objetivo principal de la intensificacion es explotar regiones del espacio de soluciones
que se consideran “buenas”. La estrategia de intensificacion utilizada en el algoritmo es
detallada a continuacion:

5.2.9.1 Disminucion del tamano de la lista Tabu

Esta estrategia consiste en realizar la busqueda de la forma habitual durante un nimero
acotado de iteraciones pero utilizando un valor méas pequefio para el largo de la lista Tabu, el
cudl varia aleatoriamente en el rango (4,8) (definido empiricamente por [3] y comprobado en
la ejecucion del algoritmo) cada vez que se inicia un proceso de intensificacion.

Esta estrategia se utiliza cada vez que se cambia la vecindad guia de la busqueda,
reiniciandola a partir de algunas de las mejores soluciones obtenidas hasta ése momento.

5.2.10Diversificacion

La etapa de diversificacion se realiza después de cierta cantidad de iteraciones sin
mejora. Esta consiste en realizar varios movimientos IPR consecutivos para obtener soluciones
no factibles, las que luego son corregidas mediante los algoritmos de optimizacién local
descritos en la seccion “5.2.7 Optimizaciones Locales”, lo que debiera resultar en la obtencion
de soluciones factibles a partir de este movimiento de diversificacion.

De esta forma, como se muestra en la Figura 5.13, podemos alcanzar otras regiones de
soluciones factibles del espacio de blsqueda, atravesando espacios de soluciones no factibles.
Siendo ésta la forma que utiliza el algoritmo para alcanzar soluciones inalcanzables desde el
punto de vista local y cumple su objetivo en pos de asegurar la busqueda de minimos globales.

Figura 5.13 Diversificacion de soluciones en el espacio de busqueda
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Ademas, hay que recalcar que el hecho de variar con cierta frecuencia la vecindad guia
de la busqueda (aunque algunas vecindades se utilicen con menor frecuencia y duracion que
otras) provoca que el proceso de busqueda realice de forma indirecta pequefias
diversificaciones, lo que disminuye en gran medida que el algoritmo quede atrapado en
minimos locales.
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Esquema Algoritmo de Diversificacion (movimientos IPR)
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Figura 5.14 Diagrama del algoritmo de diversificacion

5.2.11Criterio de Término

El criterio de término utilizado por el algoritmo esta relacionado con dos de los
parametros de entrada, uno de ellos es la cantidad maxima de iteraciones y el otro la cantidad

admisible de iteraciones sin mejora.

Cuando se cumple cualquiera de los dos criterios mencionados, el algoritmo finaliza su
ejecucion y se entrega el fixture hallado junto con el valor obtenido al evaluarlo con la funcién

objetivo tras la ejecucion del algoritmo.
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6 Disefio Experimento y Resultados

En este capitulo se presentan las distintas representaciones que se pueden encontrar en la
literatura para el problema del TTP, ademéas de las instancias utilizadas para probar el
algoritmo y finalmente los resultados de las pruebas.

6.1 Representaciones

Las soluciones del problema TTP han sido representadas de multiples formas, las que
estan basadas en el método seleccionado de solucion del problema por parte de cada uno de
los diferentes investigadores que ha abordado el problema.

6.1.1 Formato Anagnostopoulos

Es el formato estandar de representacion de soluciones del TTP mas utilizado. Su
representacion se basa en nimeros enteros que representan a cada uno de los equipos, los que
son utilizados en el encabezado de las filas de la matriz para sefalarlos, las columnas que
corresponden a las rondas y las celdas contienen a los oponentes, indicados como local o
visita, en que los equipos visitantes corresponden a nUmeros enteros negativos.

Tabla 6.1 Instancia NL4 utilizando el Formato Anagnostopoulos

6.1.2 Formato Trick

Es uno de los formatos estdndar de representacion de soluciones del TTP. Su
representacion se basa en las iniciales de los equipos, las que son utilizadas en el encabezado
de las columnas de la matriz para sefialar cada equipo, las rondas son los encabezados de las
filas y las celdas contienen a los oponentes, indicadas como local o visita, en que los equipos
visitantes tienen antepuesto el simbolo @.
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Tabla 6.2 Instancia NL4 utilizando el Formato Trick

6.1.3 Formato Urrutia

Este formato considera un formato de texto en vez de las matrices utilizadas por las otras
representaciones, no es muy amigable a la vista por ser una linea consecutiva que indica los
encuentros entre un equipo vs el otro indicando la localidad de cada uno de los equipos
enfrentados.

6.1.4 Formato Di Gaspero

A diferencia del formato de Anagnostopoulos, Di Gaspero utiliza signos que indican la
localia de los equipos, siendo positivo para oponentes enfrentados de local y negativo para
oponentes enfrentados de visita. Ademas hay que notar que la numeracion de los equipos parte
desde 00 y no desde 1, aunque se conserva la notacion de numeros enteros.

Tabla 6.3 Instancia NL4 utilizando el Formato Di Gaspero

6.1.5 Cuadrados Latinos

La propuesta adicional de este trabajo fue probar el modelo con un nuevo formato de
representacion que se basa en cuadrados latinos, que consiste de una matriz de nxn
elementos, en que cada posicion puede adoptar cualquier valor entero entre 1 y n con la
condicion de que ninguno aparezca mas de una vez en la misma fila o columna.
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La nueva representacion reduce el espacio de busqueda y puede tener como
consecuencia el aumento de eficiencia sobre los algoritmos de busqueda.

Se define M una matriz de soluciones donde cada elemento (i, j) corresponde a la ronda
en la que juega el equipo T'i con el equipo Tj.

Las caracteristicas relevantes de esta matriz, son las siguientes:

e Ladiagonal principal de la matriz es 0, debido a que los equipos no se enfrentan
a ellos mismos.

e Paracada (k,x) = keslocal, Vx # k.

e Paracada (x,k) = k esvisita, Vx # k.

Tabla 6.4 Instancia NL4 utilizando Cuadrados Latinos

6.2 Instancias

Se proponen dos clases de problemas para probar el algoritmo para el TTP. La primera
es una instancia artificial para probar los aspectos TSP del TTP. La segunda son una serie de
instancias de la Major League Baseball.

6.2.1 Instancias Circulares (CIRC)

Hay argumentos acerca de la complejidad de los problemas que el TTP resuelve como
una version méas completa del Traveling Salesman Problem (TSP). Para lo que no es tan claro
que el TTP sea sencillo, incluso si el TSP involucrado fuese trivial. Se exploraron instancias
en las que el TSP es facil de resolver (cuya solucion es unica), pero el TTP en cambio es
desafiante.

El nodo n de la instancia circular (conocida como CIRC n) contiene distancias
generadas por el grafo circular n con distancias unitarias. En este grafo, los nodos son
etiquetados 0, 1,....,n — 1; hay un camino desde i ai + 1y desde n — 1 al nodo 0, cada una
con distancia 1. La distancia desde i a j (con i > j) es la longitud del camino mas corto en este
grafo, e igualmente el minimodei —jyj—i+n.
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En este grafo, 0, 1,...., n — 1 es el recorrido 6ptimo para el TSP. ¢Esto significa que el
TTP seré tan simple de resolver?

Se sugiere probar dos tipos de instancias por cada tamafio: una en que no hay
restricciones respecto al HAP (Home Away Pattern) y otra con la restriccion del TTP (no mas
de 3 partidos de local o visita). Las que son conocidas como CIRC n constrained (restrictiva)
y unconstrained (no restrictiva) respectivamente.

6.2.2 Instancias de la National League (NL)

La definicion de estas instancias fue un esfuerzo para encontrar tableros deportivos para
la Major League Baseball (NL). Desafortunadamente, la MLB tiene demasiados equipos para
el actual estado del arte de encontrar soluciones éptimas. La MLB se encuentra dividida en
dos ligas: la National League (NL) y la American League (AL). La mayoria de los encuentros
que disputa cada equipo son contra equipos correspondientes a su misma liga, asi que es
razonable acotar el andlisis a ligas individuales. La National League estd compuesta por 16
equipos y la American League por 14 equipos. Las ligas no se encuentran definidas
geogréficamente: cada liga tiene equipos en ambas costas y en el centro de Estados Unidos.
Cada liga ademas contiene un equipo Canadiense (Montreal en la NL y Toronto en la AL).

Se generaron matrices de distancias para la National League utilizando “distancias
aéreas” entre las ciudades. Esto, para generar instancias pequefias en las que se seleccionaron
algunos equipos. Para realizar esto, se crearon las instancias NL4, NL6, NL8, NL10, NL12,
NL14 y NL16, en las que el nimero indica la cantidad de equipos que compite en la instancia.

6.3 Resultados

A continuacién se presentan los resultados obtenidos, correspondientes a la ejecucion
del algoritmo disefiado. EIl objetivo es mostrar los distintos resultados obtenidos (tiempos de
ejecucion, 6ptimos obtenidos, valores y gréaficos de desempefio), para poder establecer la linea
y nivel de dificultad de problemas que pueden ser resueltos mediante este.

Primero revisaremos los resultados generales, para luego revisar por separado los
correspondientes a cada notacion y finalmente la comparacion de los resultados de ambas
notaciones.

6.3.1 Resultados Generales
La tabla y gréaficos a continuacion presentan la consolidacion de los resultados

correspondientes a la ejecucion de 20 iteraciones de cada instancia (las que corresponden a la
suma de las iteraciones de Anagnostopoulos y Cuadrados Latinos).
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Tabla 6.5 Tabla consolidada de resultados algoritmo TTP
INSTANCIA LIMITE LIMITE PROMEDIO TIEMPO (',OPTIMO?

INFERIOR SUPERIOR ITERACIONES PROMEDIO

NL-4 8.276 8.276 8.276 8,33 seg Sl
NL-6 25.603 26.296 25.950 1,68 min NO
NL-8 47.406 48.802 48.357 9,11 min NO
NL-10 77.595 78.811 78.499 11,81 min NO
NL-12 143.957 149.750 145.920 1,56 hrs NO
CIRC-4 20 24 22 8,14 seg Sl
CIRC-6 70 74 72 1,42 min NO
CIRC-8 132 180 164 7,14 min S
CIRC-10 240 354 316 11,39 min Sl
CIRC-12 424 588 522 1,20 hrs Sl

Los resultados obtenidos en la tabla anterior (6ptimos, limites inferior y superior),
corresponden a valores promedio de la ejecucién de 20 iteraciones realizadas por instancia (10
iteraciones de cada notacion: Anagnostopoulos y Cuadrados Latinos), en los que se puede
apreciar aumento exponencial del tiempo de ejecucion respecto a la cantidad de equipos que
participan en cada instancia, lo que indica el incremento sustantivo en la complejidad del
problema a medida que se agregan mas equipos al andlisis, razén por la que no se utilizaron
instancias con mas equipos: NL14, CIRC14, NL16, CIRC16 y CIRC20. El grafico a
continuacion refleja de forma nitida la explicacion.
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Figura 6.1 Gréfico comparativo tiempo promedio de ejecucion instancias

6.3.2 Resultados Anagnostopoulos

Estas tablas presentan los resultados consolidados correspondientes a la ejecucion de 10
iteraciones por cada instancia y cada notacion.

Tabla 6.6 Tabla parametros de ejecucion algoritmo — Notacion Anagnostopoulos

PARAMETROS DE EJECUCION

Cantidad iteraciones 100.000

Iteraciones intensificacion 2.000

Iteraciones diversificacion 100

Tamario Tabu List (TL) intervalo [n-3, n+3], n corresponde al nimero de equipos

Tamarfio TL intensificacion intervalo [4, 8]

Iterac. Mod tamafio TL 2.000

Secuencia vecindades IE, IPR, IR, IPR, IL, IPR, IL
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Tabla 6.7 Tabla resultados instancia NL — Notacion Anagnostopoulos

Instancia Proyecto Literatura
NL4 8276 8276
NL6 25603 23978
NL8 47406 41505

NL10 77595 68691
NL12 146639 143655

Tabla 6.8 Tabla resultados instancia CIRC — Notacion Anagnostopoulos

Instancia Proyecto Literatura
CIRC4 20 20
CIRC6 70 64
CIRCS 132 132
CIRC10 240 242
CIRC12 424 404

Se puede notar que utilizando esta notacion se lograron practicamente todos los valores
optimos sefialados en las publicaciones especializadas, o que se explica por la simplicidad del
manejo de los datos y que las operaciones de vecindario sacan mas provecho de este tipo de
notacion en particular.

6.3.3 Resultados Cuadrados Latinos

Estas tablas presentan los resultados consolidados correspondientes a la ejecucion de 10
iteraciones por cada instancia y cada notacion.

Tabla 6.9 Tabla parametros de ejecucién algoritmo — Notacion Cuadrados Latinos

PARAMETROS DE EJECUCION

Cantidad iteraciones 100.000

Iteraciones intensificacion 2.000
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Iteraciones diversificacion 100

Tamarfio Tabu List (TL) intervalo [n-3, n+3], n corresponde al nimero de equipos

Tamafo TL intensificacion intervalo [4, 8]

Iterac. Mod tamafo TL 2.000

Secuencia vecindades IE, IPR, IR, IPR, IL, IPR, IL

Tabla 6.10 Tabla resultados instancia NL — Notacién Cuadrados Latinos

Instancia Proyecto Literatura
NL4 8276 8276
NL6 26296 23978
NL8 48802 41505

NL10 78811 68691
NL12 143957 143655

Tabla 6.11 Tabla resultados instancia CIRC — Notacién Cuadrados Latinos

Instancia Proyecto Literatura
CIRC4 24 20
CIRC6 74 64
CIRCS 180 132

CIRC10 354 242

CIRC12 572 404

Si bien, con las instancias CIRC se lograron obtener buenas soluciones, no superan a las
obtenidas con la notacion Anagnostopoulos, debido a la forma en que estan disefiadas las
vecindades. Dicho factor es el que evita obtener el desempefio deseado para esta notacion
compacta y simple, debido a que la forma de manejo de los datos facilmente puede llegar a
comportarse con una complejidad alta de 0 (n*).
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6.3.4 Comparacion Resultados Ambas Notaciones

Cada notacion tiene sus particularidades positivas como restricciones, lo que se hace
mas evidente por desde el punto de vista del analisis de complejidad del algoritmo operado
con Cuadrados Latinos versus el que utiliza la notacion de Anagnostopoulos.

Revisemos las graficas que comparan el desempefio de las soluciones correspondientes a
las distintas notaciones, para cada instancia:

Resultados Algoritmo Instancias NL
160000
\!L | I/
140000 - —
120000
—o—NL4
100000
—m-NL6
80000 v
60000
. =>é=NL10
40000 & = —=NL12
20000 L = —
> >
0
AG CL Literatura
Figura 6.2 Gréfico comparativo de resultados del algoritmo instancias NL
Tiempos de Ejecucion Algoritmo Instancias NL
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9000 /-
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B 7000 7
& 6000 /
g 5000 / *—AG
g 4000 7 —-—CL
§ 3000 /
[
2000
1009 w
0
NL4 NL6 NL8 NL10 NL12

Figura 6.3 Grafico comparativo de tiempos de ejecucidn del algoritmo instancias NL
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Resultados Algoritmo Instancias CIRC
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Figura 6.4 Grafico comparativo de resultados del algoritmo instancias CIRC
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Figura 6.5 Gréafico comparativo de tiempos de ejecucion del algoritmo instancias CIRC

Se reafirma el postulado que indica que la notacién de Cuadrados Latinos es la que peor
se comporta en cuanto al tiempo empleado y calidad para obtencién de soluciones para cada
instancia, mostrando una baja de desempefio notable en resultados al contrastarlo con la
literatura o el algoritmo operando con la notacién de Anagnostopoulos. Esto vuelve a indicar
que el tipo de vecindades utilizadas no es el apropiado para el uso de la notacion de Cuadrados
Latinos. Aunque la baja de performance mas notoria ocurre con las instancias circulares
(CIRC).
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7 Conclusiones

Este trabajo comprendio el estudio del TTP y del algoritmo heuristico Tabu Search, los
que fueron descritos y desarrollados mediante el modelamiento y la resolucion del problema
desde el punto de vista tedrico-préactico.

Se puede concluir que la investigacion llevada a cabo para resolver el TTP mediante
Tabu Search y las pruebas con el software de experimentacion han resultado satisfactorias
para probar que es posible encontrar tableros validos de campeonatos deportivos y, que el
algoritmo Tabu Search logra moverse comodamente a traves de la topologia de los espacios de
busqueda de las diversas instancias utilizadas para resolver el problema y entregar soluciones
de excelente calidad con tiempos no muy elevados y recursos computacionales relativamente
corrientes, tomando en cuenta la dificultad que implica buscar buenas soluciones o el 6ptimo
de la funcion objetivo de un problema NP-Completo.

Para realizar esta tarea, el algoritmo utiliza movimientos de vecindades para moverse
dentro del espacio de busqueda entre soluciones factibles, con la excepcion de la rutina de
diversificacion, en que es necesario atravesar espacios de soluciones no factibles para
encontrar espacios de soluciones factibles no explorados. La caracteristica particular de este
algoritmo es que se apoya en el uso de una lista tabd dindmica, que se comporta de forma
especial cuando es necesario intensificar la basqueda en un espacio de buenas soluciones.

Las vecindades son el motor de la busqueda de soluciones y por ende la columna
vertebral del algoritmo, por lo que se convierten en el factor critico a tomar en cuenta para la
mejora de los resultados actuales y el tiempo de ejecucidn. Al respecto es necesario tomar en
cuenta que la complejidad de las operaciones que realiza la vecindad incide directamente en el
tiempo de ejecucion del algoritmo y la calidad de las soluciones que se obtienen. Por ejemplo,
revisemos las siguientes vecindades: IR (Intercambio de Rondas) e IPR (Intercambio Parcial
de Rondas); la vecindad IR opera con relativa simplicidad en ambas notaciones, lo que la hace
una vecindad rapida de utilizar, pero que no consigue grandes mejoras sobre las soluciones
encontradas; a diferencia de la anterior, la vecindad IPR es la mas compleja de todas, lo que se
traduce en mas tiempo de proceso para encontrar una mejor solucion y por ende es la vecindad
mas lenta, pero su lentitud se compensa con la calidad de soluciones que es capaz de
encontrar, lo que puede significar mejoras interesantes respecto a la solucién actual, ademas
de destacar que es la Gnica vecindad que se utiliza para las rutinas de diversificacion.

Por lo tanto, el balance de ejecucién de las vecindades del algoritmo es uno de los temas
fundamentales y es por eso que el software de experimentacion logré obtener excelentes
resultados, alcanzando un error promedio de un 5% sobre las soluciones publicadas en la
literatura, recalcando que varias de ellas alcanzaron valores optimos.

Finalmente se puede establecer que el TTP es un problema complejo y que puede ser
enfocado de distintas perspectivas de solucion, por lo que se considera abierta la puerta para su
investigacion, para lo que se sugiere revisar los siguientes temas en trabajos futuros:

e Implementar el algoritmo Tabu Search mejorado i-TSAB.
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Generar estadisticas de busqueda realizadas por el algoritmo:

o Cantidad de iteraciones de intensificacion.

o Cantidad de iteraciones de diversificacion.

o Vecindad mas utilizada.
Implementar otras notaciones (Trick, Urrutia, Di gaspero) y ver el impacto que
tienen en el desempefio del algoritmo.
Utilizar este algoritmo en combinacion con Algoritmos Genéticos. Por ejemplo
entre generaciones (antes de realizar la seleccion) puede utilizarse Tabu Search
para mejorar las soluciones ya encontradas.

Incorporar al algoritmo nuevas vecindades que ayuden a mejorar la precision de

la revision del espacio de busqueda. Sobre todo para la notacion de Cuadrados
Latinos.

Incorporar nuevas restricciones o relajar las existentes y luego ver el impacto que

tienen en el desempefio del algoritmo.
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10 ANEXO B: Fixtures Obtenidos

Se listan algunos de los fixtures obtenidos por el algoritmo. Estos corresponden a las
mejores soluciones obtenidas para cada una de las instancias utilizadas en este trabajo.

Tabla 10.1 Fixture instancia NL4 — Notacion Anagnostopoulos

INSTANCIA NL4: > 8.276 € NOTACION: ANAGNOSTOPOULOS

-2.-4.-1. 2. 4. 1
3. 1. 2. -3 -1 -2
-4.-2.-3. 4. 2. 3.

1. 3. 4. -1 -3. -4

Tabla 10.2 Fixture instancia NL6 — Notacion Anagnostopoulos

INSTANCIA NL6: = 25.603 € NOTACION: ANAGNOSTOPOULOS

-5.-1. 4. 2. -4 1. 5 6. -2 -6.
-3.-2.-5. 3. 5 2 -6.-1. 6. 1.
-1.-3.-6. 4 6. 3.-4 -2. 1. 2
2. -4, 1. -5 -1 4 -2.-3. 5 3.
6. 5 2. -6.-2.-5 3. 4 -3.-4

-4.-6. 3. 1.-3. 6.-1. -5 4 5

Tabla 10.3 Fixture instancia NL8 — Notacion Anagnostopoulos

INSTANCIA NL8: = 47.406 € NOTACION: ANAGNOSTOPOULOS

-2.-1.-8. 7.-6.-5 -4 2 1 8 -7. 6. 5 A4
3. 2. 1.-8.-7.-6. 5 -3.-2.-1. 8 7. 6.-5.
-4, -3.-2. 1.-8.-7.-6. 4 3. 2 -1. 8 7. 6.
5. 4. 3.-2.-1.-8. 7.-5 -4.-3. 2. 1. 8. -17.
-6.-5.-4. 3.-2.-1.-8. 6. 5 4 -3 2 1 8.

7. 6. 5 -4.-3.-2. 1.-7.-6.-5 4. 3. 2 -1
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-8. -7.-6. 5 -4.-3.-2. 8 7. 6.-5. 4 3. 2

1. 8 7.-6.-5 -4 3. -1.-8.-7. 6. 5 4 -3

Tabla 10.4 Fixture instancia NL10 — Notacion Anagnostopoulos

INSTANCIA NL10: - 77.595 €« NOTACION: ANAGNOSTOPOULOS

3 2 1. -10.-9. -8 7. 6. 5 -3 -2 -1 10. 9. 8 -7. -6. -5
-4, -3, -2 1. -10.-9. -8. 7. -6. 4 3. 2 -1 10. 9. 8 -7. 6
5 4 3 -2 -1 -10. 9. 8 7. -5 -4 -3 2 1. 10.-9. -8 -7
-6. -5. -4 3 -2 -1, -10. 9. -8 6. 5 4 -3 2. 1. 10.-9. 8.
7. 6. 5 -4 -3 -2 1 10. 9. -7. -6. -5. 4 3. 2 -1 -10. -9.
-8 -7. -6. 5 -4 -3 -2 1 -10. 8 7. 6 -5 4 3 2 -1 10
9. 8 7. -6 -5 -4 3 2 1 -9 -8 -7. 6. 5 4 -3 -2 -1
-10. -9. -8 7. -6. -5 -4 3 -2 10. 9. 8 -7. 6. 5 4 -3 2

1. 10. 9. -8 -7. -6. 5 4. 3 -1. -10.-9. 8 7. 6. -5 -4, -3

Tabla 10.5 Fixture instancia NL12 — Notacion Anagnostopoulos

INSTANCIA NL12: - 146.639 € NOTACION: ANAGNOSTOPOULOS

-10. -9. -4, 11. -6. -5. -8, 3. -2. -1 -12. 2. 9. 4. -11. 6. 1. 8.
-3. 10. 5. 12

11. -10. 5. -12. -7. -6. 9. -4. 3. -2. -1. -3. 4. -5 12. 7. 2. -9
10. -11. 6. 1.

12. -11. -6. 1. -8. -7. -10. 5 -4. -3. -2. 4. 11. 6. -1. 8. 3. 10.
-5 -12. 7. 2.

1. -12. 7. -2. -9. -8 11. 6. 5 -4 -3. -5 12.-7. 2. 9. 4. -11.
-6. -1. 8. 3.

-2. -1 -8 3 -10.-9. -12. 7. -6. -5. -4. 6. 1. 8 -3. 10. 5 12
-7. 2. 9. 4

3. -2. -3. -4, 11.-10. 1. 8 7. -6. -5. -7. 2. 9. 4. -11. 6. -1
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-8. -9. 10. 5.

-4, -3. -10. 5. -12. -11.-2. 9. -8. -7. -6. 8 3. 10. -5 12. 7. 2
-9. 4. 11. 6.

5. -4, 11. -6. -1. -12. 3. -10. 9. -8 -7. -9. 10. -11. 6. 1. 8. -3.
4. -5. 12. 7.

6. -5. -12. 7. -2. -1. -4, 11. -10. -9. -8. 10. 5 12.-7. 2. 9. 4
-11. -6. 1. 8.

7. -6. 1. -8 -3 -2. 5 12, 11. -10.-9. -11. 6. -1. 8 3. 10. -5.
-12. -7. 2. 9.

-8 -7. -2. 9. -4 -3 -6. 1. -12. -11.-10. 12. 7. 2. -9. 4. 11. 6
-1. 8. 3. 10.

9. -8 -9. -10. 5 -4 7. 2 1 -12.-11. -1. 8 3. 10.-5. 12. -7.
-2. -3, 4. 11.

Tabla 10.6 Fixture instancia CIRC4 — Notacion Anagnostopoulos

NOTACION: ANAGNOSTOPOULOS

INSTANCIA CIRC4: 2 20 €

4. 3. 2. -4.-3. -2,
3. 4.-1.-3. -4. 1.
-2.-1. -4, 2. 1. 4

-1.-2. 3. 1. 2 -3

Tabla 10.7 Fixture instancia CIRC6 — Notacion Anagnostopoulos

NOTACION: ANAGNOSTOPOULOS

INSTANCIA CIRC6: = 70 €

-5.-6.-1. 5 4 1. -2 6. 2 -4

3. 1.-2.-6.-5 2. -3 -1. 6. 5.

-4, -2, -3.

1. -6. 3. 4 2. -1. 6.

2. 3.-4.-2.-1. 4. 5 -3.-5 1L

-6. -4. -5. 3. -2

1. 5 -6. -4. -3

5. 6. 4. -3. 2

6. -1. -5 4. 3.

Tabla 10.8 Fixture instancia CIRC8 — Notacion Anagnostopoulos
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INSTANCIA CIRCS: 2 132 € NOTACION: ANAGNOSTOPOULOS

-1.-7.-8. 7.-6.-5 -4 2 1 8 -2. 6. 5 A4
2. 8 -5-8-7. 6. 5 -3.-2.-1. 3. 7.-6. 1
-3.-1.-2. 1.-8.-7.-6. 4 3. 2. -4 8 7. 6.
4. 2. 3.-2.-1.-8. 7.-5 -4 -3. 5 1. 8 -7
-5.-3.-4. 3.-2.-1.-8. 6. 5 4 -6. 2. 1. 8.
6. 4. -1 -4.-3. 2. 1.-7.-6.-5 7. 3.-2. 5
-7.-5.-6. 5 -4.-3.-2. 8 7. 6.-8 4. 3. 2

8 6. 7.-6.-5 -4 3.-1.-8.-7. 1. 5 4 -3

Tabla 10.9 Fixture instancia CIRC10 — Notacidon Anagnostopoulos

INSTANCIA CIRC10: = 240 € NOTACION: ANAGNOSTOPOULOS

-1. -9. -10. 9. -8. -7. -6. 5 -4. 2. 1. 10.-2. 8 7. 6. -5 4
2. 10. 1. -10.-9. -8. 7. 6. 5 -3. -2. -1 3. 9. 8 -7. -6. -5
-3. -1. -2. 1. -10. -9. -8. 7. -6. 4. 3. 2. -4, 10. 9. 8 -7. 6.
4, 2. 3. -2.-1. -10. 9. 8 7. -5. -4, -3. 5 1. 10.-9. -8. -7.
-5. -3. -4 3. -2 -1 -10. 9. -8 6. 5 4 -6. 2. 1. 10.-9. 8.
6. 4. 5 -4 -3 -2. 1. 10. 9. -7. -6. -5. 7. 3. 2. -1. -10. -9.
-7. -5. -6. 5 -4 -3 -2. 1. -10. 8 7. 6. -8. 4 3. 2 -1. 10
8 6. 7. -6. -5 -4 3 2. 1 -9 -8 -7. 9. 5 4 -3 -2. -1
-9. -7. -8 7. -6. -5. -4, 3. -2. 10. 9. 8 -10. 6. 5 4. -3. 2

10. 8. 9. -8 -7. -6. 5 4. 3 -1. -10.-9. 1. 7. 6. -5 -4. -3.

Tabla 10.10 Fixture instancia CIRC12 — Notacion Anagnostopoulos
INSTANCIA CIRC12: > 424 €« NOTACION: ANAGNOSTOPOULOS

-2, -11. -12. 11. -10. -9. -8 7. -6. -5 -4, 1. 2. 12. -1. 10. O
8 -7. 6. 5 4.
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-3. 12, 1. -12. -11.-10. 3. 8 7. -6. -5. 2. 9. -1. -2. 11. 10. -0.
-8. -7. 6. 5.

-4, -1, -2, 1. -12. -11. -10. 9. -8. -7. -6. 3. 4. 2. -3. 12. 1L
10. -9. 8. 7. 6.

5. 2. 3. -2. -1 -12. 11. 10. 9. -8. -7. 4. -5 -3. -4, 1. 12. -11.
-10. -9. 8. T.

-6. -3. -4 3 -2. -1 -12. 11.-10.-9. -8. &5 6. 4. -5 2. 1. 12
-11. 10. 9. 8.

7. 4. 5 -4 -3, -2. 1. 12. 11.-10.-9. 6. -7. -5 -6. 3. 2. -1
-12. -11. 10. O.

-8 -5 -6. 5 -4 -3 -2. 1 -12.-11.-10. 7. 8 6. -7. 4. 3. 2
-1. 12, 11. 10.

-9. 6. 7. -6. -5. -4, 9. 2. 1 -12.-11. 8 3. -7. -8. 5 4. -3
-2, -1 12, 11

-10. -7. -8. 7. -6. -5. -4, 3. -2, -1, -12. 9. 10. 8 -9. 6. 5 4
-3, 2. 1. 12

11. 8 9. -8 -7. -6. 5 4. 3 -2 -1. 10.-11.-9. -10. 7. 6. -5
-4. -3. 2. L

-12. -9. -10. 9. -8 -7. -6. 5 -4, -3. -2, 11. 12. 10. -11. 8. 7.
6. -5. 4. 3. 2

1. 10. 11.-10.-9. -8 7. 6. 5 -4 -3 12.-1. -11.-12. 9. 8. -T7.
-6. -5. 4. 3.

Tabla 10.11 Fixture instancia NL4 — Notacion Cuadrados Latinos

INSTANCIA NL4: > 8.276 € NOTACION: CUADRADOS LATINOS

Tabla 10.12 Fixture instancia NL6 — Notacion Cuadrados Latinos

INSTANCIA NL6: = 26.296 € NOTACION: CUADRADOS LATINOS
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10.

13. O
12. 10
3. 14
11. 2
2. 4
7. 1
8. 5

10. 3.
16. 0.

11. 15.

11.

17.

10.

18.

13.

14.

12.

15.

17.




11. 15. 17. 16. 3. 4. 8 0. 7. 1L
15. 14. 10. 1. 2. 5 3. 9. 0. 16

17. 12. 5. 2. 6. 13. 9. 18. 11. O.

0. 6. 11. 5 21. 15. 20. 1. 19. 13. 7. 14

16. 21. 4. 0. 3. 8 2. 22. 12. 17. 11. 9.
10. 15. 20. 1. 0. 13. 7. 14. 6. 18. 5 19
4, 9. 3 19. 2. 0. 14 17. 11. 16. 10. 7.
9. 1. 8 13. 22. 12. 0. 18. 5 21. 15 6.
3. 19, 13. 7. 12. 6. 11. 0. 21. 4. 20. 16.
8. 13. 22. 14. 17. 18. 16. 10. 0. 9. 3. 4.
2. 7. 12. 6. 11. 5. 10. 15. 20. 0. 19. 3.
22. 14. 17. 18. 16. 21. 4. 9. 1. 8 0. 13

12. 18. 21. 20. 8 22. 17. 5. 15 1. 2. O

Tabla 10.16 Fixture instancia CIRC4 — Notacién Cuadrados Latinos

INSTANCIA CIRC4: - 24 € NOTACION: CUADRADOS LATINOS

3. 4. 0. 5.

4. 3. 2. 0.

Tabla 10.17 Fixture instancia CIRC6 — Notacién Cuadrados Latinos

INSTANCIA CIRC6: 2> 74 € NOTACION: CUADRADOS LATINOS
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13.

9.

13.

5. 1
9. 7
4. 11.
14. 12.
10. 4
6. 10.
0. 2
8 0

17.

11.

16.

10.

14.

18.

0.
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2.

16.
10.

16.
8.
9.

10.

5.

17.

14.
9.
15.

18.

13.

16.

13.

6.
5.

17.

3.

13.

0.

15.

12.

7.

0.

2.

Tabla 10.20 Fixture instancia CIRC12 — Notacion Cuadrados Latinos

INSTANCIA CIRC12: - 572 €

16.

22.

12.

10.

21.

15.

20.

19.

11.

22,

17.

21.

19.

13.

12.

18.
9.

22.

12.
17.

11.
16.
8.

15.

13.

12.

18.

21.

22.

NOTACION: CUADRADOS LATINOS

20.
14.
19.
2.

7.
1.

0.
11.

16.

21.

4.

17.

14.
8.
13.

22,

1.
17.
18.

0.

10.

19.

13.
7.
1.
6.
11.
5.
21.
0.

13.

22,
12.
17.
18.
16.
10.
4.

9.

15. 20. O.

9.

5.

14.

15.

8.

14.

7.

12.

6.

11.

5.

10.

15.
20.
3.
19.

0.

2.

1.
18.
10.
20.

19.

7.

6.

16.

4.

3.

13.
0.
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