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Resumen

Cada vez la informacion de Clientes es mas valiosa para las empresas y para los Casinos de Juegos no es una
excepcion, dado que toda la informacién que se adquiere cuando un Cliente se enrola en el Club de Fidelizacién
podria ser utilizada para realizar acciones particulares a éstos, con el fin de mejorar el servicio y darle un trato
preferencial. En el presente trabajo se aborda como podrian seleccionarse distintas acciones aplicables a los clientes
optimizando los costos incurridos en estas. Para lograr el objetivo se comparan dos técnicas de Optimizacién
resolviendo el problema del “Set Partitioning”, en base a una fuente de datos de pruebas existente, para luego

aplicarlos al problema presentado.

Palabras Claves: Set Partitioning Problem, Constraint Programming, Metaheurisitcas, Algoritmos Genéticos, Cruce,

Mutacidn, Grupos de Clientes, Acciones, Optimizacion de Costos.

Abstract

Each time, the information provided by clients is more valuable to all kind of business, and field of the industry of
Gaming Casinos are not the exception. All the information obtained, from a customer when he is enrolled in a
Customer Loyalty Club, could be used to take personalized private actions on them, in order to improve the services
and to offer a preferential treatment. This work addresses how different actions applicable to customers could be
selected to optimize the costs incurred in these, to achieve the objective, two optimization techniques are compared
solving the problem of "Set Partitioning", based on a source existing test data, and then to apply them to the problem

presented.

Keywords: Set Partitioning Problem, Constraint Programming, Metaheuristic, Genetic Algorithms, Crossing,

Mutation, Customer Groups, Actions, Cost Optimization.
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1 Introduccién

En la actualidad el uso de la tecnologia y nuevas técnicas de resolucion para problemas con cierto grado de
complejidad cada dia se hace mas frecuente. Tomando en cuenta ademas, que el poder de procesamiento se
incrementa de manera sustancial con el correr del tiempo. La investigacion y utilizacion de nuevas maneras de
resolver problematicas se ha ido transformando en un aliado cada vez mas potente para las compafiias que buscan
como objetivo la minimizacion de costos y la busqueda de nuevos indicadores que les permitan conocer mas a sus

clientes.

Ninguna empresa de consumo o servicios escapa al analisis de informacion relevante de sus clientes o potenciales
compradores, es por lo mismo que deben estar en continuo proceso de blsqueda para lograr el procesamiento
adecuado de la informacion, con esto las compafiias podrian tomar directrices tanto para abarcar nuevos segmentos

de clientes o simplemente desechar ciertas acciones y cambiar de estrategia de negocio.

El presente trabajo tiene por objetivo entregar un analisis de dos técnicas para resolver una problematica presente en

una compafiia de entretenimiento.

En primera instancia estas técnicas se evallan por separado en base a la resolucién de un conjunto de datos
preparado especificamente para analizar la performance de estas con el fin de sintonizar los parametros de cada
técnica, para que presente el mejor desempefio en la resolucion de la problematica, basado en el tiempo, memoria de
computo utilizada y resultados entregados.

Una vez que cada técnica fue configurada para obtener su mejor performance, se comparan entre ellas en base a los
mismos indicadores nombrados anteriormente. Con esto y con pruebas mas contundentes se toma una decisién de

seleccionar s6lo una técnica que se aplicara al problema real.

Ya con la técnica seleccionada. Esta se ejecuta sobre datos reales entregados por la compaiiia y se genera una
informacion de salida, la cual se entrega al area de CRM de la compafiia para que haga uso del resultado del
procesamiento y pueda ejecutar una campafia piloto para evaluar el resultado entregado por esta técnica.



2  Definicidn de Objetivo general y especificos

2.1 Objetivo General

Optimizar la asignacion de acciones comerciales predefinidas a grupos de Clientes del Casino pertenecientes al club
de fidelizacion en base al costo de estas.

2.2 Objetivos Especificos

e Modelamiento del Problema en base al Set Partitioning Problem.

e Evaluacion de Constraint Programming y Algoritmos genéticos en base a la resolucion del Set Partitioning
Problem para resolver la problematica de asignacion de Acciones a Grupos de Clientes basandose en el
resultado de los experimentos.

e Entregar como resultado las asignaciones de Acciones Comerciales a Grupos de Clientes con los menores

costos posibles.

3 Formulacién del Problema

En la actualidad la Empresa Enjoy S.A busca como objetivo de negocio lograr que sus productos y servicios sean
consumidos por la mayor cantidad de gente posible que visita las instalaciones. Es importante tomar en cuenta que
los servicios prestados por esta organizacién (la gran mayoria) sélo pueden ser consumidos por personas mayores de

18 afios de edad, en base a la legislacion vigente.

Dentro de los productos la cadena ofrece servicios de hoteleria, eventos, juegos de azar, bares y restaurant los cuales
para consumirlos requiere necesariamente la presencia del cliente, ya que de otra manera seria imposible en la
actualidad. Por ende, la probabilidad de que los servicios sean consumidos aumenta mientras mas personas sean

atraidas a las instalaciones donde se entregan estos servicios.

Es por lo mismo que el &rea encargada de trabajar con el club de fidelizacion ejecuta acciones que buscan como
objetivo atraer a los clientes a las dependencias del casino de juegos. Una de estas actividades es generar acciones

comerciales sobre los clientes, las se traducen en regalo de entradas, tragos, vales por juego, etc.



Este proyecto busca como fin entregar una herramienta que permita luego de analizar los clientes, y la generacion de
grupos de comportamiento, definir qué acciones deben ejecutarse sobre ciertos grupos de fidelizacion con el fin de

minimizar los costos de estas asignaciones,

La idea es lograr que el cliente se sienta lo mas comodo y satisfecho posible con el servicio entregado, ya que al
conocer de mejor manera al cliente se puede tratar de manera mas personalizada y con esto dar una atencién que lo

lleve a volver a las instalaciones por una nueva experiencia de servicio.

Si bien, en la actualidad esta problematica puede ser abordada mediante un analisis con herramientas basicas, como
por ejemplo a través del cruzamiento de informacion en planillas Excel, u otras mas avanzadas como analisis de
resultados obtenidos luego de consultas a base de datos y otros métodos que permitan realizar tratamiento de
informacion, ese de nuestro interés abordarlo con herramientas y metodologias que nos permitan realizar

optimizaciones a fin de buscar las mejores opciones de resolucion.

Cuando se habla del tratamiento de grupos de clientes, se dejan fuera ciertos grupos que son minoritarios por
definicion, los que incluyen a clientes de alto valor, y por ende es inviable generar acciones masivas a estos tipos de
clientes ya que estas son definidas de manera mas particular.

En la actualidad, se definen grupos de clientes los cuales poseen ciertas caracteristicas y por otro lado se generan
acciones que aplican a ciertos grupos de clientes. Estas acciones estan relacionadas a la entrega gratuita se servicios
a los clientes, los cuales podran hacer uso de estos bajo ciertos criterios de validez, con esto se generan campafas, las

cuales representan un grupo de acciones que son aplicables a los clientes.

En la actualidad se presenta la problematica de la asignacién de productos o servicios a clientes que podrian ser
menores en relacion a los costos, e incluso con la dualidad de asignaciones lo que se traduce en un aumento de costos

(gastos) para la organizacién al momento de ejecutar la campafia comercial.

Como la cobertura de columnas a filas, para este problema en particular, basada en asignacion de acciones a grupos
de clientes, se asemeja a un problema ya resuelto por varias técnicas, incluyendo ademas que ningun grupo puede
estar asociado a més de una accidn a la vez, restriccion que permite ain mas minimizar los gastos realizados en la
campafa, lo cual lleva a tomar la decision de realizar un modelamiento en base al Set Partitioning Problem y
abordar la optimizacion mediante la utilizacién de dos técnicas, Constraint Programming y Algoritmos Genéticos.



3.1  Set Partitioning Problem

El problema del Set Partitioning, también conocido por sus siglas SPP pertenece a la familia de los problemas
polinomiales no deterministicos duros, el cual es un problema clasico en las Ciencias de la computacién [1], y
consiste en encontrar el nimero minimo de conjuntos que contengan un cierto ndmero de elementos de todos los
conjuntos. En otras palabras, consiste en encontrar un conjunto de soluciones que permitan cubrir un conjunto de
necesidades al menor costo posible. Un conjunto de necesidades corresponde a las filas, y el conjunto solucion es la
seleccion de columnas que cubren en forma éptima al conjunto de filas. Es importante destacar que cada fila puede
estar cubierta si y s6lo si por una Unica columna [2]. Este problema puede ser resuelto por una cantidad de algoritmos
desarrollados a lo largo del tiempo. En este trabajo se utilizan dos técnicas en particular, programaciéon con
restricciones y algoritmos genéticos.

El modelo matematico del Set Partitiong es como sigue [3]:

Sea:
A = (a;;) unamatriz binaria (0, 1) de dimensiones m x n
¢ = (¢;) un vector n dimensional de enteros.

M = {1, ...,m}, representa las filas de la matriz

N = {1, ...,n}, representa las columnas de la matriz

El valor ¢;(j € N) representa el costo de la columna j, y podemos asumir, sin pérdida de generalidad, ¢; > 0 para

Jj € N. Asidecimos que la comuna j € N cubre lafilai € M si a; =1

La funcion Objetivo es la siguiente:

n

Minz CjX; ¢))
j=1
Sujeto a:
n
j=1
1
Xj = Vj € N, x; puede tomar los valores 0 6 1, dependiendo si se activa 0 no la columna que cubre la fila.
0



3.2 Programacion con restricciones

La programacion por restricciones es una metodologia de software utilizada para la descripcion y posterior
resolucién efectiva de cierto tipo de problemas, tipicamente combinatorios y de optimizacion. Estos problemas
aparecen en muy diversas areas, incluyendo inteligencia artificial, investigacion operativa, bases de datos y sistemas
de recuperacién de la informacion con aplicaciones en scheduling, planificacion, razonamiento temporal, disefio en
la ingenieria, problemas de empaquetamiento, criptografia, diagndstico, toma de decisiones. Estos problemas pueden
modelarse como problemas de satisfaccion de restricciones (Constraint Satisfaction Problems - CSP) y resolverse
usando técnicas de satisfaccion de restricciones. En general, se trata de grandes y complejos problemas, tipicamente
de complejidad NP. Las etapas basicas para la resolucién de un problema CSP son su modelizacion y su posterior
resolucién mediante la aplicacion de técnicas CSP especificas, que incluyen procesos de bisqueda apoyados con

métodos heuristicos y procesos inferenciales [4].

Muchas decisiones que tomamos a la hora de resolver diversos problemas cotidianos estan sujetas a restricciones.
Decisiones tan cotidianas como fijar una cita, planificar un viaje, comprar un automovil o preparar un plato de cocina
puede depender de muchos aspectos interdependientes e incluso conflictivos, cada uno de los cuales esta sujeto a un
conjunto de restricciones que se deben satisfacer para que la decision sea valida. Ademas, cuando se encuentra una
solucién que satisface plenamente a unos criterios, puede que no sea tan apropiada para otros, por lo que, para
obtener una solucién optimizada, no suele ser suficiente con obtener una Unica solucién. Los primeros trabajos
relacionados con la programacion de restricciones datan de los afios 60 y 70 en el campo de la Inteligencia Avrtificial.
Durante los ultimos afios, la programacion de restricciones ha generado una creciente expectacion entre expertos de
muchas areas debido a su potencial para la resolucién de grandes y complejos problemas reales. Sin embargo, al
mismo tiempo, se considera como una de las tecnologias menos conocida y comprendida. La programacién de
restricciones se define como el estudio de sistemas computacionales basados en restricciones. La idea de la
programacion de restricciones es resolver problemas mediante la declaracion de restricciones sobre el dominio del
problema y consecuentemente encontrar soluciones a instancias de los problemas de dicho dominio que satisfagan

todas las restricciones y, en su caso, optimicen unos criterios determinados.

3.2.1 Definicionesy conceptos basicos

La definicion cléasica de CSP radica en buscar la primera solucién que satisfaga a todo el conjunto de restricciones.

Esta definicion clésica puede ampliarse para representar problemas de optimizacion, problemas cuyo enfoque es la
basqueda de la mejor solucidn (s) para un criterio dado. En el marco de satisfaccion de restricciones, los problemas
de optimizacién se denominan problemas de optimizacion restriccién (COP), que se puede definir por una 4-tupla

(X,D, C,0) donde O es una funcion objetivo que corresponde al criterio dado para ser minimizado o maximizado.



El CSP en general también puede especializarse en otras categorias, por ejemplo, en funcion de los valores de los
dominios. Como un ejemplo, un dominio finito CSP significa un CSP que incluye Unicamente valores enteros, un
CSP numérico se refiere a CSP en reales. Otros ejemplos son los CSP booleanos y los CSPs simbdlicos, esta Gltima

considera dominios no numéricos [5].

Los conceptos clave en esta metodologia corresponden a los aspectos de:

e La modelizacion del problema, que permite representar un problema mediante un conjunto finito de
variables, un dominio de valores finito para cada variable y un conjunto de restricciones que acotan las
combinaciones validas de valores que las variables pueden tomar. En la modelizacion de CSP, es
fundamental la capacidad expresiva, a fin de poder captar todos los aspectos significativos del problema a

modelar.

e Técnicas de consistencia o inferenciales que permiten deducir nueva informacion sobre el problema a partir
de la explicitamente representada. Estas técnicas también permiten acotar y hacer mas eficiente el proceso

de busqueda de soluciones.

e Técnicas de busqueda de la solucion, apoyadas generalmente por criterios heuristicos, bien dependientes o
independientes del dominio. El objetivo es encontrar un valor para cada variable del problema de manera
que se satisfagan todas las restricciones del problema. En general, la obtencion de soluciones en un CSP es
NP-completo, mientras que la obtencion de soluciones optimizadas es NP-duro, no existiendo forma de
verificar la optimalidad de la solucién en tiempo polinomial. Por ello, se requiere una gran eficiencia en los

procesos de busqueda

Estos algoritmos se basan en la exploracion sistematica del espacio de soluciones hasta encontrar una solucion o
probar que no existe tal. Las técnicas de consistencia o inferenciales permiten deducir informacién del problema,

esto resulta sumamente Gtil ya en combinacion con las técnicas de busqueda, reducen el espacio de soluciones.

3.2.1.1 Modelizacién

Generalmente la declaracion de un problema se suele expresar de muchas maneras diferentes, e incluso en lenguaje
natural. Una parte muy importante para la resolucion de problemas es el modelado del problema en términos de

CSPs, es decir, variables, dominios y restricciones.



En la modelizacién CSP, resulta fundamental poder disponer de un modelo de restricciones adecuado para la
especificacion del problema. Con un problema mal modelado sera imposible encontrar las soluciones que se

requieren.

Las restricciones pueden agruparse segin su aridad que es el nimero de variables que componen dicha restriccion:

. Una restriccion unaria es una restriccion que consta de una sola variable.

. Una restriccion binaria es una restriccion que consta de dos variables.

. Una restriccion ternaria consta de tres variables.

. Una restriccion no binaria (n-aria) es una restriccion que involucra a un nimero arbitrario de variables.

Ejemplo: La restriccion X <3 es una restriccion unaria sobre la variable X. La restriccion X, —3X, # 2 es una
restriccion binaria. La restriccion 2X, —3X, +5X, > 2es una restriccion ternaria. Por Gltimo un ejemplo de

restricciones n-aria serfa X, +2X, —X; +5X, <9.

Una tupla P de una restriccion C, ,, es un elemento del producto cartesiano D, X..X D, . Una tupla P que
satisface la restriccion C, , , se le llama tupla permitida o valida. Una tupla P que no satisface la restriccionC, , , se
le llama tupla no permitida o no valida. Una tupla P de una restriccion C, , , se dice que es soporte para un valor

ae Dj si la variable X; € XCl _es una tupla permitida y contiene aaen la correspondiente posicion de X; en la

restriccion.

3.2.1.2 Técnicas de consistencia o inferenciales

Una de los principales problemas que presentan los algoritmos de bisqueda es la aparicion de inconsistencias locales
que van emergiendo continuamente. Las inconsistencias locales son valores individuales o combinacién de valores

de las variables que no pueden participar en la solucién porgque no satisfacen alguna propiedad de consistencia.

Las técnicas de consistencia local mejoran la eficiencia de los algoritmos de busqueda al borrar valores
inconsistentes de las variables o inducen restricciones implicitas que ayudan a podar el espacio de blsqueda. Estas
técnicas de consistencia local se usan como etapas de preproceso donde se detectan y se eliminan las inconsistencias

locales antes de empezar o durante la bisqueda con la finalidad de reducir el arbol de bisqueda.



Ejemplo. Si el valorade la variable j es incompatible con todos los valores de una variable y pendiente de

asignacion, ligada a X mediante una restriccion, entonces a es inconsistente y no formara parte de ninguna solucion
del problema. Por lo tanto, si se fuerza alguna propiedad de consistencia local, es posible borrar todos los valores

que son inconsistentes con respecto a dicha propiedad.

Puede haber valores que son consistentes con respecto a un cierto nivel de consistencia local pero son inconsistentes
con respecto a cualquier otro nivel mayor de consistencia local. Asi, consistencia global asegura que todos los

valores de los dominios de las variables que no pueden participar en una solucién son eliminados.

Las restricciones implicitas, aquellas que se generan por la combinacion de las restricciones explicitas (conocidas en
el modelo), generan inconsistencias locales. Si un algoritmo de blsqueda no almacena las restricciones implicitas,
repetidamente redescubrird la inconsistencia local causada por ellas y malgastara esfuerzo de busqueda tratando

repetidamente de intentar instanciaciones que ya han sido probadas.

Ejemplo: Si se tiene un problema con tres variables X, Y,Z , con los dominios {0,1},{2,3},{1, 2} respectivamente.

Hay dos restricciones en el problema: y < Xyz = Yy . La blsqueda mediante Backtracking trata de instanciar las

variables en el orden X, Y, Z, entonces probara todas las posibles 2% combinaciones de valores para las variables
antes de descubrir que no existe solucion alguna. Si observa la restriccion entre YYZ es posible ver que no hay

ninguna combinacién de valores para las dos variables que satisfagan la restriccion. Si el algoritmo pudiera

identificar esta inconsistencia local antes, se evitara un gran esfuerzo de busqueda.

Niveles de Consistencia Local

Consistencia de Nodo (1-consistencia)
Es el nivel de consistencia local mas simple de todas. En la consistencia de nodo o nodo-consistencia todos los
valores en el dominio de una variable satisfacen todas las restricciones unarias sobre esa variable. Asi, un problema

es nodo-consistente si y solo si todas sus variables son nodo-consistentes:

VX, € X,VC,,JaeD, :a satisface C,



Ejemplo: Si se considera una variable X en un problema con dominio {2,15}y la restriccion unariax <7. La

consistencia de nodo eliminara el intervalo{8,15} del dominio deX. En la Figura 4 se muestra el resultado de

aplicar nodo-consistencia a la variable X.

x: [2,15] x: [2,7]
O—=—C)
Dominio Original Dominio nodo-consistente

Figura N° 3.2.1: Consistencia de nodo (nodo-consistencia)

Consistencia de Arco (2-consistencia)
Una de las técnicas de consistencia mas difundida y utilizada para reducir dominios en CSP con dominios discretos
es la arco-consistencia [6].

Un problema binario es arco-consistente si para cualquier par de variables restringidas X; y X;, para cada valoraen
D, hay al menos un valorb en Dj tal que las asignaciones(xi , a) y(Xi,b)satisfacen la restriccion entre X y X;.

Cualquier valor en el dominio D, de la variable X; que no es arco-consistente puede ser eliminado de D, ya que no

puede formar parte de ninguna solucion. EI dominio de una variable es arco-consistente si todos sus valores son
arco-consistentes.

Ejemplo: Dada la restriccién Cij =X <X; de la Figura 5, es posible observar que el arcoCij es consistente, ya que
para cada vanrae[3, 6] hay al menos un valorb 6[8,10] de manera que se satisface la restriccionC; . Sin

embargo si la restriccion fuese C; = X; > X; no seré arco-consistente.

[3.:6] [8,10]

L

Figura N° 3.2.12: Consistencia de arco (arco-consistencia)

Asi, un problema es arco-consistente si y s6lo si todos sus arcos son arco-consistentes:

vC,; €C,VaeD;,3beD;, tal queb es un soporte parad enC;; .
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Consistencia de Caminos (3-consistencia)
La consistencia de caminos es un nivel mas alto de consistencia local que la arco-consistencia. La consistencia de

caminos requiere para cada par de valoresayb de dos variables X, y X, que la asignacion deaaX; y deb axX;
satisfaga la restriccion entre X; y Xj,yque ademas exista un valor para cada variable a lo largo del camino entre X; y
X; de forma que todas las restricciones a lo largo del camino se satisfagan.

V(a, b) eC

i VX € X,3ce D, tal queCes un soporte parad enC, y para b en Ciy -

Ejemplo: Dado el problema representado mediante el grafo de restricciones de la Figura 6, se puede observar que el

problema satisface la consistencia de caminos ya que cualquier camino entre un par de nodos lo es.

Figura N° 3.2.13: Consistencia de caminos

Cuando un problema satisface la consistencia de caminos y ademas es nodo-consistente y arco-consistente se dice

que satisface fuertemente la consistencia de caminos (strongly path consistent).

Consistencia Global
La consistencia global es una nocion mas fuerte que la consistencia local y sus niveles. En CSP definido como

globalmente consistente si solo contiene valores que combinados forman parte de al menos una solucién.

Dado un CSP (X,D,C), se dice que es globalmente consistente si y sélo si VX € X,VaeD,,x =a

forma parte de una solucion del CSP.

Por tanto, un CSP globalmente consistente contiene solamente aquellas combinaciones de valores que forman parte
de al menos una solucion, segln esto, se desprende que la red nunca admite una combinacién de valores que no
desemboque en una solucion lo que implica que todas las soluciones estan representadas en él. En una red de

restricciones globalmente consistente la busqueda puede llevarse a cabo sin la utilizacién de algoritmos de blsqueda.
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3.2.1.3  Técnicas de Busqueda

Los algoritmos de Backtracking son la base fundamental de los algoritmos de bisqueda para la resolucion de CSPs.
Estos algoritmos buscan a través del espacio de las posibles asignaciones de valores a las variables garantizando
encontrar una solucion, si es que existe, o demostrando que el problema no tiene solucion, en caso contrario [7]. Es
por ello por lo que se conocen como algoritmos completos. Los algoritmos incompletos, que no garantizan
encontrar una solucion, también son muy utilizados en problemas de satisfaccion de restricciones y en problemas de
optimizacion debido a su mayor eficiencia y el alto costo que requiere una busqueda completa. Estos algoritmos

incluyen algoritmos genéticos, tabu search, colonia de hormigas, entre otros.

Técnicas de busqueda sistematica

Generar y Testear (GT)

Este algoritmo de bisqueda es la manera mas sencilla, pero menos eficiente, de encontrar todas las soluciones de un
CSP. Este método genera las posibles tuplas de instanciacion de todas las variables de forma sistematica y después
testea sucesivamente sobre cada instanciacion si se satisfacen todas las restricciones del problema. La primera

combinacion que satisfaga todas las restricciones, sera la solucién al problema [8].

La poca eficiencia de GT se debe a que genera muchas asignaciones completas que violan la misma restriccion. El
numero de combinaciones posibles es el producto cartesiano de todos los dominios de las variables. Es posible
mejorar este algoritmo extendiendo una solucion parcial incrementalmente con la asignacion a una variable que sea
consistente con la solucion parcial obtenida hasta ese momento. Este tipo de resolucién es conocida como

Backtracking cronoldgico.

Backtracking Cronoldgico

Este algoritmo trabaja de la siguiente manera. El algoritmo selecciona la siguiente variable de acuerdo al orden de las
variables y le asigna su préximo valor. Esta asignacion de la variable se comprueba en todas las restricciones en las
que forma parte la variable actual y las anteriores. Si todas las restricciones se han satisfecho, el Backtracking

cronoldégico selecciona la siguiente variable y trata de encontrar un valor para ella de la misma manera.

Si alguna restriccion no se satisface entonces la asignacion actual se deshace y se prueba con el proximo valor de la
variable actual. Si no se encuentra ningin valor consistente entonces existe una situacion sin salida (dead-end) y el
algoritmo retrocede a la variable anteriormente asignada y prueba asignandole un nuevo valor. Si se busca una Unica
solucion, el Backtracking cronoldgico finaliza cuando todas las variables se les han asignado un valor, en cuyo caso
devuelve una solucion, o cuando todas las combinaciones de variable-valor se han probado sin éxito, en cuyo caso no

existe solucion.
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En la siguiente figura se describe el proceso de Backtracking aplicado a la resolucién de CSP, donde V,, representa
el vector de asignaciones a las variables (x;, X,...X, ) del problema, ordenadas segin un determinado criterio. La
funcion (K,V[n]) comprueba la validez de lask instanciaciones ya realizadas (V,,V,..V, ) , es decir, si se satisfacen las

restricciones locales existentes entre las variables (x,, X,...X,) -

Procedimiento backtracking (k; V},,;); Llamada inicial : backtracking (1; Vi,);
Inicio
Vin) = seleccionar (d,) /* Selecciona un valor de d, para asignar a x; */
Si comprobar (k; V|,,;) Entonces
Si k = n Entonces

Devolver Vj,,; /* Es una solucion */

Sino
backtracking(k + 1; V)
Fin Si
Sino
Si quedan_valores(d,,;) Entonces
backtracking(k; Vjy,;)
Sino
Si k = 1 Entonces
Devolver 0 /* Fallo */
Sino
backtracking(k — 1; Vjy,))
Fin Si
Fin Si
Fin Si

Fin
Fin backtracking

Figura N° 3.2.11: Algoritmo Backtracking Cronolégico

Este algoritmo puede hacer bastante trabajo innecesario, si la variable que provoca la vuelta atras del algoritmo no es
precisamente la Gltima asignada, haciendo que se tengan que probar todas las combinaciones posibles de las
variables que hay entre el primer punto donde se encuentra la violacion de la restriccion y la variable que la provoca.
El problema radica en que el Backtracking tiene una vision local del problema. S6lo comprueba restricciones que
estan formadas por la variable actual y las pasadas, e ignora la relacién entre la variable actual y las futuras. Es

posible optimizar Backtracking afiadiendo al algoritmo los siguientes puntos:
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Mejorar la funcion comprobar: Afiadiendo a la funcidn que compruebe la validez de la instanciacién parcial
efectuada respecto a las variables pendientes de asignar, permitiria detectar cuanto antes si la solucién parcial
efectuada de las k variables forma o no parte de una solucién global, evitando profundizar en una secuencia de
asignaciones que no conduzca a una solucion. Esto se realiza mediante un proceso de propagacion de las

instanciaciones parciales ya realizadas al resto de la red.

Establecer un orden de instanciacion de las variables: Mejorando el orden de evaluacion de las variables (orden

del vector V[n]) o0 estableciendo un criterio para la seleccion de los valores de los dominios correspondientes

(seleccionar (dk)) permitirian mejorar la blsqueda evitando los backtracks, por el hecho de seleccionar valores o

variables que sean identificadas a prori como factibles de instanciar al no provocar inconsistencias.

Para ayudar a solucionar estos problemas, se han desarrollado algunos algoritmos de bisqueda mas robustos. Estos
algoritmos se pueden dividir en algoritmos Look-Backward y Look-Ahead y pertenecen a la categoria de las

Técnicas de busqueda hibridas.

Técnicas Hibridas

Algoritmos Look-Backward

Una de los problemas del Backtracking era el comportamiento al momento de enfrentar las situaciones sin salida.
Los algoritmos Look-Backward tratan de explotar la informacién del problema para comportarse mas
eficientemente. Al igual que el Backtracking Cronoldgico, los algoritmos Look-Backw ard llevan a cabo la
comprobacion de la consistencia hacia atras, es decir, entre la variable actual y las pasadas. Algunos algoritmos
Look-Back.

Backjumping
Es un algoritmo para CSPs parecido al Backtracking Cronolégico excepto que se comporta de una manera mas

inteligente cuando encuentra situaciones sin salida. En vez de retroceder a la variable anteriormente instanciada,

Backjumping salta a la variable mas profunda (mas cerca de la variable actual) X; que estd en conflicto con la
variable actual X; donde j <i. Decimos que una variable instanciada X; esté en conflicto con una variable X; si la
instanciacion de X; evita uno de los valores en X; (debido a la restriccion entre X; y X; ). Cambiar la instanciacion de

X; puede hacer posible encontrar una instanciacion consistente de la variable actual. Esto consigue evitar todas las

pruebas de valores entre la variable actual y esa variable [9].

14



Conflict-directed Backjumping

Tiene un comportamiento de salto hacia atras mas sofisticado que Backjumping. Cada variable X; tiene un conjunto
conflicto formado por las variables pasadas que estan en conflicto con X; . En el momento en el que la comprobacion
de la consistencia entre la variable actual X; y una variable pasada X; falla, la variable X;se afiade al conjunto
conflicto de X; . En una situacion sin salida, Conflict-directed Backjumping salta a la variable mas profunda en su

conjunto conflicto, por ejemplo X, , dondek <i. Al mismo tiempo se incluye el conjunto conflicto de X; al de X, ,

por lo que no se pierde ninguna informacion sobre conflictos. Obviamente, Conflict-directed Backjumping necesita

unas estructuras de datos mas complejas para almacenar los conjuntos conflicto [10].

Ejemplo. Se pretende colorear el mapa de Australia, usando los colores rojo, verde o azul, de tal forma que dos

regiones vecinas no tengan el mismo color.

Formulando el problema mediante CSP, quedaria con las siguientes variables: AO (Australia del Oeste), TN para
Territorio del Norte, Q para Queensland, NGS para Nueva Gales del Sur, V para Victoria, AS para Australia del Sur
y T para Tasmania, siendo el dominio para cada variables los colores rojo, verde y azul y como Unica restriccion la

diferencia de color entre regiones vecinas.

Figura A Figura B
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Figura N° 3.2.12: Algoritmo Backtracking Cronolégico

Si se realizara la siguiente asignacion de valores a las variables: {Q=rojo, NGS=verde, VV=azul, T=rojo}. Cuando se
intentara asignar la siguiente variable, AS, todo fallaria. Backtracking cronoldgico no solucionaria el problema ya
que regresar y cambiar el valor a T no mejoraria la situacion. Un enfoque mas inteligente que el BT es regresar hasta

una de las variables del conjunto que causaron la falla. Este conjunto es llamado el conjunto conflicto.
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El conjunto conflicto para AS es {Q, NGS, V}. Conflict-direct backjumping regresaria a la variable mas reciente en
el conjunto conflicto. En este caso, saltaria sobre Tasmania y buscaria un nuevo valor para V.

Algoritmos Look-Ahead

Como ya se indicé en el punto anterior, los algorit mos Look-Backward tratan de reforzar el comportamiento de
Backtracking mediante un comportamiento mas inteligente cuando se encuentran en situaciones sin salida. Sin
embargo, todos ellos todavia llevan a cabo la comprobacién de la consistencia solamente hacia atras, ignorando las

futuras asignaciones de las variables [11].

Por cada nueva instanciacion, los algoritmos Look-A head realizard una comprobacion inferencial hacia adelante,
para ello integran técnicas de consistencia o inferenciales durante el proceso de blsqueda, por lo que se denominan
técnicas hibridas. Por cada etapa de busqueda, los algoritmos Look-Ahead hacen una comprobacion hacia adelante
en cada etapa de la busqueda llevando a cabo las comprobaciones para obtener las inconsistencias de las variables
futuras involucradas ademas de las variables actual y pasadas. De esa manera, las situaciones sin salida se pueden
identificar antes y ademas los valores inconsistentes se pueden descubrir y eliminar para las variables futuras. Esto

también se conoce como la propagacion de los efectos de cada nueva instanciacién al resto de la red. Ello permite:

e Acotar las restricciones y dominios de las variables futuras a instanciar, limitando el espacio de bisqueda

pendiente.

e Encontrar las inconsistencias antes de que aparezcan, en el caso de que las instanciaciones parciales
efectuadas se descubran inconsistentes con el resto de variables pendientes. En definitiva, intentan
descubrir si la actual asignacion localmente consistente de las k variable s puede ser extendida a una

solucidn global, provocando en caso contrario un punto de backtracking.

Forward Checking

Es uno de los algoritmos Look-Ahead mas comunes [10]. Forward Checking, por cada etapa de la busqueda,
comprueba hacia adelante la asignacion actual con todos los valores de las futuras variables que estan restringidas
con la variable actual. Si en esta busqueda encuentra inconsistencias, los valores de las futuras variables que son
inconsistentes con la asignacion actual son temporalmente eliminados de sus dominios. Si el dominio de una variable
futura se queda vacio, la instanciacion de la variable actual se deshace y se prueba con un nuevo valor. Si ninguin

valor es consistente, entonces se lleva a cabo el Backtracking Cronoldgico.

Forward Checking garantiza que, en cada etapa, la solucion parcial actual es consistente con cada valor de cada

variable futura. Ademas cuando se asigna un valor a una variable, solamente se comprueba hacia adelante con las
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futuras variables con las que estan involucradas. Asi mediante la comprobacion hacia adelante, Forward Checking
puede identificar antes las situaciones sin salida y podar el espacio de busqueda.

El algoritmo seria idéntico al que hemos visto para el backtracking cronoldgico, salvo que incluiriamos la reduccion
de dominios mediante la prueba de arco consistencia tras hacer la asignacion de valor a la variable actual y ademas
en la comprobacién de la validez de la solucion parcial se incluiria la comprobacion de que todas las variables
futuras tienen adn valores. El proceso de Forward Checking se puede ver como aplicar un simple paso de arco-
consistencia sobre cada restriccion que involucra la variable actual con una variable futura después de cada
asignacion de variable. El pseudocodigo de algoritmo Forward Checking es:

Inicio
Seleccionar x;
Instanciar x; < a;: a; € D;

Razonar hacia adelante (forward-check)

/* Eliminar de los dominios de las variables (x;, 4, ..., x,;) aln no instanciadas,
aquellos valores inconsisentes con respecto a la instanciacion (x;, a;), de acuerdo
al conjunto de restricciones */

Si quedan valores posibles en los dominios de todas las variables por instanciar Entonces

Si i < n Entonces
i=i+1
Volver al inicio
Fin Si
Si i = n Entonces
Salir con la solucion
Fin Si
Fin Si
Si existe una variable por instanciar, sin valores posibles en su dominio Entonces
Retractar los efectos de la asignacion x; < a;
Si quedan valores por intentar en D;
Volver a instanciar
Sino
Sii > 1 Entonces
i=i—1
Volver al inicio
Fin Si

Sii = 1 Entonces
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Salir con la solucion
Fin Si
Fin Si
Fin Si
Fin

Figura N° 3.2.13: Algoritmo Backtracking Cronolégico

Ejemplo: El siguiente problema ilustra el comportamiento de Forward Checking:
e 4 familias A, B, C y D viven en casas proximas cuyo s nimeros son: 1, 2, 3y 4.
e D vive en una casa con menor nimero que B.
e B vive junto a A en una casa con mayor nimero.
e Hay al menos una casa entre By C.
e Dnovive en una casa cuyo nUmero es 2.

e Cnovive en una casa cuyo nimero es 4.

¢Qué familia vive en cada casa?

En la siguiente figura, es posible apreciar la representacion del grafo de restricciones generado por el problema. Los
dominios de cada variable han sido representados segun las restricciones descritas arriba.
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Figura N° 3.2.14: Ejemplo de aplicacion Forward Checking
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Como se puede apreciar en la Figura, Forward Checking va eliminando los valores de los dominios de las futuras
variables luego de realizar una instanciacion mediante la propagacion de las restricciones, de ésta manera es posible
reducir las vueltas atras (backtracking) y la cantidad de asignaciones requeridas para encontrar la solucién, esto, en

comparacion con Backtracking cronolégico.

Minimal Forward Checking
Este método “supone” una mejora del Forward Checkin. En lugar de llevar toda la comprobacion de consistencia

hacia adelante, Minimal Forward Checking lo realiza cuando es absolutamente necesario.

Para implementar esta mejora en la comprobacién, Minimal Forward Checking sélo comprueba si la asignacion
actual causa una limpieza de dominios. Para hacer esto es suficiente comprobar la asignacién actual con los v alores

de cada variable futura hasta que se encuentra una que es consistente.

Después, si el algoritmo ha retrocedido, vuelve atras y lleva a cabo las comprobaciones 'perdidas’. Claramente,
Minimal Forward Checking siempre lleva a cabo a lo sumo el mismo nimero de comprobaciones que Forward

Checking. Resultados experimentales han demostrado que la ganancia no supera el 10% [12].

3.2.1.4 Estrategias de Enumeracién

La eficiencia de la resolucion puede ser mejorada seleccionando un correcto orden de las variables, valores incluso
de las restricciones.

En conjunto, una heuristica de seleccién de variable y una heuristica de seleccion de valor, constituyen lo que se
conoce como una Estrategia de Enumeracion [13]. En el ambito de la Programacion con Restricciones, estas
estrategias son cruciales en el rendimiento del proceso de resolucion, donde una eleccion adecuada puede reducir
considerablemente el costo computacional de buscar una solucién a un CSP.

Las heuristicas de ordenacion de variables tratan de seleccionar lo antes posible las variables que més restringen a las
demas. Segln esta heuristica, asignar lo antes posible las variables mas restringidas permite identificar las
situaciones sin salida antes, logrando reducir el nimero de vueltas atras (backtracking). La ordenacion de variables

puede ser dividida estética y dinamica.

Las heuristicas de ordenacion de variables estéaticas generan un orden de las variables antes de iniciar la blsqueda,
basado en informacion global derivada del grafo de restricciones inicial.
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Las heuristicas de ordenacion de variables dinamicas pueden cambiar el orden de las variables dindmicamente

basandose en informacion local que se genera durante la bisqueda.

Ordenacion de variables estaticas
Estas heuristicas se basan en la informacion global que se deriva de la topologia del grafo de restricciones original

que representa el CSP.

Las heuristicas de ordenacion de variables estatica generan un orden fijo de las variables antes de iniciar la
busqueda, basado en informacion global derivada de la estructura de la red de restricciones original que representa
el CSP. Antes de listar las heuristicas, primero es necesario comprender algunos conceptos que estas heuristicas

manejan.

Una red de restricciones ordenada es una red cuyos nodos han sido ordenados linealmente. En la Figura 10, se

observa los diferentes drdenes lineales (de arriba a abajo) posibles para una red inicial de tres variables:

(a,b,c),(a,c,b),(ba,c),etc.

Red de Diferentes drdenes para una oriden
Restriceiones Red de Restricciones Ondenacla
Enictal

o O O
°ooooo
2 ddododl

-
ﬂudnudelaﬂedde’ - '

Restricciones es [

Figura N° 3.2.11: Red de restricciones ordenadas

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

arriba es posible observar los distintos anchos generados luego de que la red fuese ordenada.

El ancho de cada red de restricciones ordenada es el maximo ancho de todas sus variables. De esta forma, el ancho

de una red de restricciones es el minimo ancho de todas sus posibles ordenaciones lineales.
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Si una red de restricciones es fuertemente k-consistente, siendo k mayor que el ancho de la red, entonces existe un
orden de asignacion de variables que no provocaria vuelta atras en el proceso de bisqueda.

Entre las heuristicas mas utilizadas podemos mencionar:

e Heuristica Minimum Width: Impone en primer lugar un orden total sobre las variables, de forma que el
orden tiene la minima anchura, y entonces selecciona las variables en base a ese orden. La anchura de la
variable x es el nimero de variables que estan antes de X, de acuerdo a un orden dado, y que son adyacentes
a X. La anchura de un orden es la maxima anchura de todas asi variables bajo ese orden. La anchura de un
grafo de restricciones es la anchura minima de todos los posibles 6rdenes. Después de calcular la anchura
de un grafo de restricciones, las variables se ordenan desde la Gltima hasta la primera en anchura
decreciente. Esto significa que las variables que estan al principio de la ordenacion son las mas restringidas
y las variables que estan al final de la ordenacion son las menos restringidas. Asignando las variables mas
restringidas al principio, las situaciones sin salida se pueden identificar antes y ademas se reduce el nimero
de vueltas atras.

Red [nicial

Ordenachin linesl de menor ancho
{ancho de lared = 1)

QOO O

Figura N° 3.2.12: Aplicacion de la Heuristica de Min Width para red de ancho 1
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Red Inicial

Figura N° 3.2.13: Aplicaciéon de 1a Heuristica de Minimum Width de ancho 3

e Heuristica Maximum Degree: Ordena las variables en un orden decreciente de su grado en el grafo de
restricciones. El grado de un nodo se define como el nimero de nodos que son adyacentes a el. Esta heuristica

también tiene como objetivo encontrar un orden de anchura minima, aunque no lo garantiza.

e Heuristica Maximum Cardinality: Selecciona la primera variable arbitrariamente y después en cada paso,
selecciona la variable que es adyacente al conjunto mas grande de las variables ya seleccionadas.

Ordenacion de variables dindmicas

El problema de los algoritmos de ordenacidn estaticos es que no tienen en cuenta los cambios en los dominios de
las variables causados por la propagacion de las restricciones durante la blsqueda. Esto es porque estas heuristicas
utilizan algoritmos de comprobacion hacia atras donde no se lleva a cabo la propagacion de restricciones y fijan el
orden de seleccidn antes de iniciar la busqueda.

La heuristica de ordenacion de variables dindmicas mas comdn se basa en el principio de primer fallo que sugiere
que para tener éxito se debe intentar primero donde sea méas probable que falle. De esta manera las situaciones sin
salida pueden identificarse antes y ademas se ahorra espacio de busqueda. De acuerdo con el principio de primer
fallo, en cada paso, se selecciona la variable méas restringida, la heuristica que refleja es Heuristica Minimum

Remaining Values. Entre las heuristicas de ordenacién de variables mas utilizadas estan:
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e Heuristica Minimum Remaining Values (MRV): Esta heuristica selecciona, en cada paso, la variable con el
dominio de instanciacion mas pequefio. Esta heuristica basa en la intuicion de que si una variable tiene p ocos
valores, entonces es mas dificil encontrar un valor consistente. Cuando se utiliza MRV junto con algoritmos de
comprobacion hacia atras (4.3.1.2 Backtracking Cronologico), equivale a una heuristica estatica que ordena las
variables de forma ascendente con la talla del dominio antes de llevar a cabo la bisqueda. Cuando MRV se
utiliza en conjuncién con algoritmos Forward Checking (4.3.3.1.1 Forward Checking), la ordenacion se vuelve
dinamica, ya que los valores de las futuras variables se pueden podar después de cada asignacion de variables.

En cada etapa de la bisqueda, la proxima variable a asignarse es la variable con el dominio méas pequefio.

e Heuristica Maximum Cardinality: Esta heuristica selecciona la primera variable arbitrariamente y después en
cada paso, selecciona la variable que esta relacionada con el mayor nimero de variables ya instanciadas. La
intuicion es que resulta la mas restringida, al estar relacionada con el mayor nimero de variables ya
instanciadas. Esta heuristica resulta similar a la Heuristica Maximum Degree definida anteriormente, pero en
este caso es dindmico. Como una variacion de la misma, podria seleccionarse, dinamicamente en cada paso, al

variable de maximo grado, sin contabilizar las variables ya instanciadas.

Heuristicas de ordenacion de Valores

La idea basica que hay detras de las heuristicas de ordenacion de valores es seleccionar el valor de la variable actual
que mas probabilidad tenga de llevar a una solucién. La mayoria de las heuristicas propuestas tratan de seleccionar
el valor menos restringido de la variable actual, es decir, el valor que menos reduce el nimero de valores Utiles para

las futuras variables. Algunas heuristicas de ordenacidn de valor:

e Min-conflicts: Es una de las heuristicas de ordenacién de valores mas conocidas. Esta heuristica ordena los
valores de acuerdo a los conflictos en que estan involucrados con las variables no instanciadas. Esta heuristica
asocia a cada valor a de la variable actual, el nimero total de valores en los dominios de las futuras variables

adyacentes que son incompatibles con a. El valor seleccionado es el asociado a la suma mas baja. Cada valor

ade la variable X; se asocia con el numero total de tuplas que son incompatibles con a en las restricciones en

las que estan involucrada la variable X;. De nuevo se selecciona el valor con la menor suma. De nuevo los

porcentajes se afiaden para todas las variables futuras y se selecciona el valor mas bajo que se obtiene en todas

las sumas.

o Max-domain-size: Alternativamente a la anterior, esta heuristica selecciona el valor de la variable actual que
deja el maximo dominio en las variables futuras. Esta heuristica especifica una manera de romper empates en el

método anterior, en el caso de que existan varios valores de la variable actual que dejen el mismo méaximo

23



dominio en las variables futuras. Entonces, se basa en el nimero de futuras variables que tienen el dominio de
mayor tamafo.

Ejemplo: Si un valor @, deja cinco variables futuras con dominios de seis elementos (y el resto con
dominios mayores de seis), y otro valor a; deja siete variables futuras también con dominios de seis

elementos, en este caso se selecciona el valor @, .

e Point-domain-size: Asigna un peso (unidades) a cada valor de la variable actual dependiendo del nimero de

variables futuras que se quedan con ciertos tamafios de dominios.

Ejemplo: Para cada variable futura que se queda con un dominio de tamafio 1 debido al valor &, , se afiaden

4 unidades al peso de @;, para cada variable futura que se queda con un dominio de talla 2 se afiaden 7

unidades, etc. De esta manera se selecciona el valor con el menor peso.

e Promise: Esta heuristica trata de seleccionar el valor que deja un mayor nimero de soluciones posibles
después de que este valor se haya asignado a la variable actual. Para cada valor de la variable se cuenta el
numero de valores que soporta en cada variable adyacente futura, y toma el producto de las cantidades
contadas. Este producto se llama la promesa de un valor. De esta manera se selecciona el valor con la maxima
promesa.

3.3 Metaheuristicas

En Inteligencia Artificial (1A) se emplea el calificativo heuristico, en un sentido muy genérico, para aplicarlo a todos
aquellos aspectos que tienen que ver con el empleo de conocimiento en la realizacién dindmica de tareas. Se habla
de heuristica para referirse a una técnica, método o procedimiento inteligente de realizar una tarea que no es producto
de un riguroso analisis formal, sino de conocimiento experto sobre la tarea. En especial, se usa el término heuristico
para referirse a un procedimiento que trata de aportar soluciones a un problema con un buen rendimiento, en lo
referente a la calidad de las soluciones y a los recursos empleados. En la resolucién de problemas especificos han
surgido procedimientos heuristicos exitosos, de los que se ha tratado de extraer lo que es esencial en su éxito para
aplicarlo a otros problemas o en contextos mas extensos. Como ha ocurrido claramente en diversos campos de la 1A,
en especial con los sistemas expertos, esta linea de investigacion ha contribuido al desarrollo cientifico del campo de
las heuristicas y a extender la aplicacion de sus resultados. De esta forma se han obtenido, tanto técnicas y recursos
computacionales especificos, como estrategias de disefio generales para procedimientos heuristicos de resolucién de
problemas. Estas estrategias generales para construir algoritmos, que quedan por encima de las heuristicas, y van
algo més alla, se denominan metaheuristicas. Las metaheuristicas pueden integrarse como un sistema experto para
facilitar su uso genérico a la vez que mejorar su rendimiento [14].
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3.4 Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos son métodos adaptativos, generalmente usados en problemas de blusqueda y optimizacion

de parametros, basados en la reproduccion y en el principio supervivencia del mas apto.

Mas formalmente, y siguiendo la definicion dada por Goldberg, “"Los Algoritmos Genéticos son algoritmos de
busqueda basados en la mecanica de seleccién natural y de la genética natural. Combinan la supervivencia del mas
apto entre estructuras de secuencias con un intercambio de informacién estructurado, aunque aleatorio, para
constituir asi un algoritmo de bisqueda que tenga algo de las genialidades de las busquedas humanas" [15].

Para alcanzar la solucion a un problema se parte de un conjunto inicial de individuos, Ilamado poblacién, generado
de manera aleatoria. Cada uno de estos individuos representa una posible solucion al problema. Estos individuos
evolucionaran tomando como base los esquemas propuestos por Darwin sobre la seleccion natural, y se adaptaran en

mayor medida tras el paso de cada generacion a la solucion requerida [16].

Cualquier solucién potencial a un problema puede ser presentada dando valores a una serie de parametros. El
conjunto de todos los parametros (genes en la terminologia de Algoritmos Genéticos) se codifica en una cadena de

valores denominada cromosoma.

El conjunto de los parametros representado por un cromosoma particular recibe el nombre de genotipo. El genotipo
contiene la informacion necesaria para la construccion del organismo, es decir, la solucion real al problema,
denominada fenotipo. Por ejemplo, en términos bioldgicos, la informacién genética contenida en el ADN de un

individuo seria el genotipo, mientras que la expresion de ese ADN (el propio individuo) seria el fenotipo.

Desde los primeros trabajos de John Holland la codificacion suele hacerse mediante valores binarios. Se asigna un
determinado ndmero de bits a cada parametro y se realiza una discretizacion de la variable representada por cada
gen. EI nimero de bits asignados dependera del grado de ajuste que se desee alcanzar. Evidentemente no todos los
pardmetros tienen porque estar codificados con el mismo ndmero de bits. Cada uno de los bits pertenecientes a un

gen suele recibir el nombre de alelo.
La siguiente figura muestra un ejemplo de un individuo binario que codifica 3 parametros.

Gen ath

1101001110110
L ~

J
Y T
Cromosoma Alelo

Figura N° 3.2.1: Individuo Genético Binario
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Sin embargo, también pueden existir representaciones que codifiquen directamente cada parametro con un valor
entero, real o en punto flotante. A pesar de que se acusa a estas representaciones de degradar el paralelismo implicito
de las representaciones binarias, permiten el desarrollo de operadores genéticos mas especificos al campo de
aplicacion del Algoritmo Genético.

Los Algoritmos Genéticos trabajan sobre una poblacion de individuos. Cada uno de ellos representa una posible
solucidn al problema que se desea resolver. Todo individuo tiene asociado un ajuste de acuerdo a la aptitud con
respecto al problema de la solucién que representa (en la naturaleza el equivalente seria una medida de la eficiencia
del individuo en la lucha por los recursos).

El funcionamiento genérico de un Algoritmo Genético puede apreciarse en el siguiente pseudocédigo:

Inicio
Generar una poblacion inicial
Evaluar el fitness de los individuos de la poblacién
Mientras
Seleccionar individuos padres desde la poblacion
Aplicar los operadores genéticos para generar nuevos individuos
Evaluar el fitness de los individuos hijos
Reemplazar algunos o todos los individuos de la poblacidn por los hijos
Hasta Condicion de Término
Fin

Figura N° 3.2.12: Algoritmo Genético

Una generacion se obtiene a partir de la anterior por medio de los operadores de reproduccién. Existen 2 tipos:

e Cruce: Se trata de forma de calcular el genoma del nuevo individuo en funcién del genoma del padre y de
la madre. Se genera una descendencia a partir del mismo nimero de individuos (generalmente 2) de la

generacion anterior.

e Copia: Se trata de una reproduccion que no involucra al genoma padre ni al genoma madre. Un

determinado nimero de individuos pasa sin sufrir ninguna variacion directamente a la siguiente generacion.

Una vez generados los nuevos individuos se realiza la mutacién con una probabilidad Pm. La probabilidad de

mutacion suele ser muy baja, por lo general entre el 0.5% y el 2%.
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El proceso acaba cuando se alcanza alguno de los criterios de parada fijados. Los mas usuales suelen ser:

Los mejores individuos de la poblacion representan soluciones suficientemente buenas para el problema que

se desea resolver.

La poblacién ha convergido. Un gen ha convergido cuando el 95% de la poblacion tiene el mismo valor
para €l, en el caso de trabajar con codificaciones binarias, o valores dentro de un rango especificado, en el
caso de trabajar con otro tipo de codificaciones. Una vez que todos los genes alcanzan la convergencia se
dice que la poblacion ha convergido. Cuando esto ocurre la media de bondad de la pablacion se aproxima a

la bondad del mejor individuo.

Se ha alcanzado el nimero de generaciones maximo especificado.

Sobre este algoritmo inicialmente propuesto por Holland se han definido numerosas variantes. Quizas una de las

mas extendidas consiste en prescindir de la poblacién temporal de manera que los operadores genéticos de cruce y

mutacion se aplican directamente sobre la poblacion genética. Con esta variante el proceso de cruces varia

ligeramente. Ahora no basta, en el caso de que el cruce se produzca, con insertar directamente la descendencia en la

poblacion. Puesto que el nimero de individuos de la poblacién se ha de mantener constante, antes de insertar la

descendencia en la poblacion se le ha de hacer sitio. Existen para ello diversas opciones:

Remplazo de padres: para hacer hueco a la descendencia en la poblacién se eliminan de ella a los padres.

Remplazo de individuos similares: cada uno de los individuos de la descendencia remplazara a un individuo
de la poblacién con un valor de aptitud similar al suyo. Para escoger este individuo se obtiene la posicion en
la que se deberia insertar el nuevo individuo para mantener ordenada la poblacion y se escoge para

insertarlo una posicién al azar de su poblacion.
Remplazo de los peores individuos: los individuos que se eliminardn de la poblacién para dejar paso a la
descendencia se seleccionaran aleatoriamente de entre los peores individuos de la poblacion. Por lo general

se consideran individuos pertenecientes al tltimo 10%.

Remplazo aleatorio: los individuos eliminados se seleccionan al azar.

Evidentemente trabajando con una Unica poblacion no se puede decir que se pase a la siguiente generacion cuando se

Ilene la poblacidn, pues siempre esta llena. En este caso el paso a la siguiente generacion se producira una vez que se

hayan alcanzado cierto nimero de cruces y mutaciones. Este nimero dependera de la tasa de cruces y mutaciones
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especificadas por el usuario y del tamafio de la poblacion. Asi con una tasa de cruces del 90%, una tasa de
mutaciones del 0.02% y trabajando con 100 individuos se pasara a la siguiente generacion cuando se alcanzasen 45
cruces (cada cruce genera 2 individuos con lo que se habrian insertado en la poblacién 90 individuos, esto es el 90%)

0 2 mutaciones.

Para el paso de una generacion a la siguiente se aplican una serie de operadores genéticos. Los mas empleados son
los operadores de seleccién, cruce, copia y mutacion. En el caso de no trabajar con una poblacion intermedia

temporal también cobran relevancia los algoritmos de remplazo [17].

3.41 Seleccion

Los algoritmos de seleccion seran los encargados de escoger qué individuos van a disponer de oportunidades de
reproducirse y cudles no.

Puesto que se trata de imitar lo que ocurre en la naturaleza, se ha de otorgar un mayor nimero de oportunidades de
reproduccion a los individuos mas aptos. Por lo tanto la seleccidn de un individuo estara relacionada con su valor de
aptitud. No se debe sin embargo eliminar por completo las opciones de reproduccion de los individuos menos aptos,

pues en pocas generaciones la poblacion se volveria homogénea.

Una opcion bastante comdn consiste en seleccionar el primero de los individuos participantes en el cruce mediante
alguno de los métodos expuestos a continuacién y el segundo de manera aleatoria.

Seleccion por ruleta

Propuesto por De Jong, es posiblemente el método méas utilizado desde los origenes de los Algoritmos Genéticos
[18]. A cada uno de los individuos de la poblacion se le asigna una parte proporcional a su ajuste de una ruleta, de
tal forma que la suma de todos los porcentajes sea uno. Los mejores individuos recibirdn una porcion de la ruleta
mayor que la recibida por los peores. Generalmente la poblacion estd4 ordenada en base al ajuste por lo que las
porciones mas grandes se encuentran al inicio de la ruleta. Para seleccionar un individuo basta con generar un
numero aleatorio del intervalo [0,1] y devolver el individuo situado en esa posicion de la ruleta. Esta posicion se
suele obtener recorriendo los individuos de la poblacion y acumulando sus proporciones de ruleta hasta que la suma
exceda el valor obtenido.

Es un método muy sencillo, pero ineficiente a medida que aumenta el tamafio de la poblacion. Presenta ademas el
inconveniente de que el peor individuo puede ser seleccionado més de una vez. En mucha bibliografia se suele

referenciar a este método con el nombre de Seleccion de Montecarlo.
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Seleccion por torneo
La idea principal de este método consiste en realizar la seleccion en base a comparaciones directas entre individuos.

Existen dos versiones de seleccion mediante torneo:

e Deterministica

e  Probabilistica

En la version deterministica se selecciona al azar un nimero p de individuos. De entre los individuos seleccionados

se selecciona el mas apto para pasarlo a la siguiente generacion.

La versién probabilistica nicamente se diferencia en el paso de seleccion del ganador del torneo. En vez de escoger
siempre el mejor se genera un nimero aleatorio del intervalo [0,1], si es mayor que un parametro p (fijado para todo

el proceso evolutivo) se escoge el individuo mas alto y en caso contrario el menos apto.

Variando el nimero de individuos que participan en cada torneo se puede modificar la presién de seleccion. Cuando
participan muchos individuos en cada torneo, la presion de seleccion es elevada y los peores individuos apenas
tienen oportunidades de reproduccién. Un caso particular es el elitismo global. Se trata de un torneo en el que
participan todos los individuos de la poblacién con lo cual la seleccion se vuelve totalmente deterministica. Cuando
el tamafio del torneo es reducido, la presion de seleccion disminuye y los peores individuos tienen mas oportunidades

de ser seleccionados.

Elegir uno u otro método de seleccién determinara la estrategia de basqueda del Algoritmo Genético. Si se opta por
un método con una alta presion de seleccion se centra la busqueda de las soluciones en un entorno préximo a las
mejores soluciones actuales. Por el contrario, optando por una presion de seleccién menor se deja el camino abierto
para la exploracién de nuevas regiones del espacio de blsqueda.

Existen muchos otros algoritmos de seleccidn. Unos buscan mejorar la eficiencia computacional, otros el nimero de
veces que los mejores o peores individuos pueden ser seleccionados. Algunos de estos algoritmos son muestreo
deterministico, escalamiento sigma, seleccion por jerarquias, estado uniforme, sobrante estocastico, brecha

generacional [19].

3.4.2 Cruce

Una vez seleccionados los individuos, éstos son recombinados para producir la descendencia que se insertara en la

siguiente generacion. Tal y como se ha indicado anteriormente el cruce es una estrategia de reproduccion sexual.
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Su importancia para la transicion entre generaciones es elevada puesto que las tasas de cruce con las que se suele
trabajar rondan el 90%.

Los diferentes métodos de cruce podran operar de dos formas diferentes. Si se opta por una estrategia destructiva los
descendientes se insertaran en la poblacion temporal aunque sus padres tengan mejor ajuste (trabajando con una
Unica poblacién esta comparacion se realizard con los individuos a remplazar). Por el contrario utilizando una
estrategia no destructiva la descendencia pasara a la siguiente generacion Unicamente si supera la bondad del ajuste
de los padres (o de los individuos a remplazar). La idea principal del cruce se basa en que, si se toman dos individuos
correctamente adaptados al medio y se obtiene una descendencia que comparta genes de ambos, existe la posibilidad
de que los genes heredados sean precisamente los causantes de la bondad de los padres. Al compartir las
caracteristicas buenas de dos individuos, la descendencia, o al menos parte de ella, deberia tener una bondad mayor
que cada uno de los padres por separado. Si el cruce no agrupa las mejores caracteristicas en uno de los hijos y la
descendencia tiene un peor ajuste que los padres no significa que se esté dando un paso atras. Optando por una
estrategia de cruce no destructiva garantizamos que pasen a la siguiente generacion los mejores individuos. Si, aln
con un ajuste peor, se opta por insertar a la descendencia, y puesto que los genes de los padres continuaran en la
poblacion - aunque dispersos y posiblemente levemente modificados por la mutacién - en posteriores cruces se
podréan volver a obtener estos padres, recuperando asi la bondad previamente pérdida [20].

Existen multitud de algoritmos de cruce. Sin embargo los mas empleados son los que se detallaran a continuacion:
e Cruce de 1 punto
e  Cruce de 2 puntos
e  Cruce uniforme o por mascara
Cruce de 1 punto
Es la més sencilla de las técnicas de cruce. Una vez seleccionados dos individuos se cortan sus cromosomas por un
punto seleccionado aleatoriamente para generar dos segmentos diferenciados en cada uno de ellos: la cabeza y la

cola. Se intercambian las colas entre los dos individuos para generar los nuevos descendientes. De esta manera

ambos descendientes heredan informacién genética de los padres, tal y como puede verse en la siguiente figura:
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Padre 1 A B c D E A B 3 4 5 Hijo 1

Padre 2 Hijo 2

i £ 3 4 5] [l £ c D E

Figura N° 3.4.2.1: Cruce de 1 Punto

Cruce de 2 puntos

Se trata de una generalizacién del cruce de 1 punto. En vez de cortar por un Unico punto los cromosomas de los
padres como en el caso anterior se realizan dos cortes. Debera tenerse en cuenta que ninguno de estos puntos de corte
coincida con el extremo de los cromosomas para garantizar que se originen tres segmentos. Para generar la
descendencia se escoge el segmento central de uno de los padres y los segmentos laterales del otro padre como se

aprecia en la siguiente figura:

Padre 1 A B c D E A 2 3 D E Hijo 1

Padre 2 Hijo 2

1 2 3 4 5] [l B c 4 5

Figura N° 3.4.2.2: Cruce de 2 Puntos

Generalizando se pueden afiadir mas puntos de cruce dando lugar a algoritmos de cruce multipunto. Sin embargo
existen estudios que desaprueban esta técnica. Aunque se admite que el cruce de 2 puntos aporta una sustancial
mejora con respecto al cruce de un solo punto, el hecho de afiadir un mayor nimero de puntos de cruce reduce el
rendimiento del Algoritmo Genético. EI problema principal de afiadir nuevos puntos de cruce radica en que es mas
facil que los segmentos originados sean corrompibles, es decir, que por separado quizés pierdan las caracteristicas de
bondad que poseian conjuntamente. Sin embargo no todo son desventajas y afiadiendo mas puntos de cruce se

consigue que el espacio de busqueda del problema sea explorado mas a fondo.

Cruce Uniforme o por Méascara

El cruce uniforme es una técnica completamente diferente de las vistas hasta el momento. Cada gen de la
descendencia tiene las mismas probabilidades de pertenecer a uno u otro padre.

Aunque se puede implementar de muy diversas formas, la técnica implica la generacion de una mascara de cruce con
valores binarios. Si en una de las posiciones de la méscara hay un 1, el gen situado en esa posicion en uno de los
descendientes se copia del primer padre. Si por el contrario hay un 0 el gen se copia del segundo padre. Para producir
el segundo descendiente se intercambian los papeles de los padres, o bien se intercambia la interpretacion de los unos

y los ceros de la mascara de cruce.
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En la siguiente figura se puede apreciar un ejemplo de cruce por Mascara o Cruce Uniforme

Mascara 1 [+] 0 1 o

-
=

Padre 1 A B C D E F

Hijol | A 2 3 o 5 F G
Padre 2 1 2 3 4 5 6 7

Figura N° 3.4.2.3: Cruce Uniforme

Algoritmos de Remplazo
Cuando en vez de trabajar con una poblacién temporal se hace con una Unica poblacion, sobre la que se realizan las
selecciones e inserciones, debera tenerse en cuenta que para insertar un nuevo individuo debera de eliminarse

previamente otro de la poblacion. Existen diferentes métodos de remplazo:

Aleatorio: el nuevo individuo se inserta en un lugar cualquiera de la poblacion.

e Remplazo de padres: se obtiene espacio para la nueva descendencia liberando el espacio ocupado por los
padres.

e Remplazo de similares: una vez obtenido el ajuste de la descendencia se selecciona un grupo de individuos
(entre seis y diez) de la poblacién con un ajuste similar. Se remplazan aleatoriamente los que sean

necesarios.

e Remplazo de los peores: de entre un porcentaje de los peores individuos de la poblacién se seleccionan

aleatoriamente los necesarios para dejar sitio a la descendencia.

3.43 Copia

La copia es la otra estrategia reproductiva para la obtencién de una nueva generacion a partir de la anterior. A
diferencia del cruce, se trata de una estrategia de reproduccion asexual. Consiste simplemente en la copia de un

individuo en la nueva generacion.
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El porcentaje de copias de una generacion a la siguiente es relativamente reducido, pues en caso contrario se corre el
riesgo de una convergencia prematura de la poblacion hacia ese individuo. De esta manera el tamafio efectivo de la
poblacion se reduciria notablemente y la bisqueda en el espacio del problema se focalizaria en el entorno de ese

individuo.

Lo que generalmente se suele hacer es seleccionar dos individuos para el cruce, y si éste finalmente no tiene lugar, se

insertan en la siguiente generacion los individuos seleccionados.

3.44  Mutacion

La mutacion de un individuo provoca que alguno de sus genes, generalmente uno solo, varie su valor de forma
aleatoria. Aunque se pueden seleccionar los individuos directamente de la poblacion actual y mutarlos antes de
introducirlos en la nueva poblacién, la mutacién se suele utilizar de manera conjunta con el operador de cruce.
Primeramente se seleccionan dos individuos de la poblacion para realizar el cruce. Si el cruce tiene éxito entonces
uno de los descendientes, 0 ambos, se muta con cierta probabilidad Pm. Se imita de esta manera el comportamiento
que se da en la naturaleza, pues cuando se genera la descendencia siempre se produce algun tipo de error, por lo
general sin mayor trascendencia, en el paso de la carga genética de padres a hijos.

La probabilidad de mutacion es muy baja, generalmente menor al 1%. Esto se debe sobre todo a que los individuos
suelen tener un valor de aptitud menor después de mutados. Sin embargo se realizan mutaciones para garantizar que
ningun punto del espacio de bisqueda tenga una probabilidad nula de ser examinado.

Tal y como se ha comentado, la mutacion mas usual es el remplazo aleatorio. Este consiste en variar aleatoriamente
un gen de un cromosoma. Si se trabaja con codificaciones binarias consistird simplemente en negar un bit. También

es posible realizar la mutacion intercambiando los valores de dos alelos del cromosoma.

3.45 Evaluacién

Para el correcto funcionamiento de un Algoritmo Genético se debe de poseer un método que indique si los
individuos de la poblacién representan o no buenas soluciones al problema planteado. Por lo tanto para cada tipo de
problema que se desee resolver debera derivarse un nuevo método, al igual que ocurrira con la propia codificacion de

los individuos.

De esto se encarga la funcion de evaluacion, que establece una medida numérica de la bondad de una solucion. Esta
medida recibe el nombre de ajuste. En la naturaleza el ajuste (0 adecuacion) de un individuo puede considerarse

como la probabilidad de que ese individuo sobreviva hasta la edad de reproduccion y se reproduzca. Esta
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probabilidad deberd estar ponderada con el nimero de descendientes. Evidentemente no es lo mismo una
probabilidad de reproduccion del 25% en una poblacion de un par de cientos de individuos que esa misma

probabilidad en una poblacién de varios millones.

En el mundo de los Algoritmos Genéticos se empleara esta medicién para controlar la aplicacién de los operadores
genéticos. Es decir, permitira controlar el nimero de selecciones, cruces, copias y mutaciones llevadas a cabo.

La aproximacion mas comun consiste en crear explicitamente una medida de ajuste para cada individuo de la
poblacion. A cada uno de los individuos se les asigna un valor de ajuste escalar por medio de un procedimiento de
evaluacion bien definido. Tal y como se ha comentado, este procedimiento de evaluacion sera especifico del dominio
del problema en el que se aplica el Algoritmo Genético. También puede calcularse el ajuste mediante una manera
‘co-evolutiva'. Por ejemplo, el ajuste de una estrategia de juego se determina aplicando esa estrategia contra la
poblacion entera (0 en su defecto una muestra) de estrategias de oposicion.

3.4.6  Criterios de convergencia

El criterio de convergencia permite definir un punto de término de la ejecucion de la Metaheuristica en basqueda de

soluciones, los criterios de convergencia mas utilizados son los siguientes:

Criterio de convergencia de identidad, este criterio consiste en detener al algoritmo genético cuando un determinado
porcentaje de los cromosomas de la poblacion representan a la misma solucion. Los operadores del algoritmo
genético tienen a preservar y difundir el material genético de los cromosomas mas aptos, por lo que es de esperar que
luego de un gran nimero de generaciones, alguna solucion con gran valor de aptitud se imponga y domine la
poblacién

Convergencia de aptitud, puede suceder que existan soluciones equivalentes o casi equivalentes a un problema, que
obtengan valores de aptitud similares. En este caso, es probable que no haya una solucién que se imponga en la
poblacion (y el criterio de terminacién por convergencia de identidad nunca se cumpla). Este criterio no espera a que
la poblacion se componga mayoritariamente de una sola solucién, sino que finaliza la ejecucion del algoritmo cuando
los valores de aptitud de un determinado porcentaje de las soluciones son iguales, o difieren en un pequefio

porcentaje. Por ejemplo, cuando el 90% de las soluciones tenga valores de aptitud que no difieran en mas de un 1%.

Criterio de cantidad de generaciones, Los métodos anteriores apuntan a esperar a que la evolucion de la poblacion
Ilegue a su fin. Cuando alguno de ellos se cumple, es probable que las soluciones no sigan mejorando mucho mas,
no importa cudntas generaciones mas se ejecuten. Sin embargo, los algoritmos genéticos pueden necesitar un

numero de generaciones muy grande para llegar a la convergencia, dependiendo de las tasas de reproduccion y
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mutacion.  Utilizando cualquiera de los dos criterios anteriores no puede estimarse un nimero méaximo de
generaciones, ya que esto dependera no solamente de los parametros del algoritmo genético sino también del azar.
Esto puede ser un problema, sobre todo si se quieren comparar los tiempos de resolucion de un problema mediante
algoritmos genéticos con otros métodos. El criterio de terminacion por cantidad de generaciones consiste
simplemente en finalizar la ejecucion una vez que ha transcurrido un nimero determinado de generaciones. Este
método permite determinar con precision los tiempos de ejecucidn del algoritmo a costa de detener la evolucién sin

la certeza de que las soluciones no seguiran mejorando.

4 Ejemplo de aplicacion del Set Partitioning

Set Partitioning Problem se divide en sub problemas en diversos problemas de optimizacién combinatorial, como por
ejemplo en la programacion de las aerolineas. Una sub tarea de la programacion de las aerolineas, llamado
Programacion de la tripulacion, toma como datos de entrada un conjunto de pares de la tripulacién, donde un equipo
de emparejamiento es una secuencia de vuelos sin escalas de un Unico equipo y una pareja empieza y termina en la
misma estacion base. Tal conjunto de emparejamientos se genera de acuerdo a los vuelos de la aerolinea ofrece a sus
clientes, donde un gran nimero de restricciones tienen que ser tomadas en cuenta, como por ejemplo los contratos de
trabajo y horarios de los sindicatos. La seleccidén de los emparejamientos de la tripulacidon que causan un costo
minimo y garantizar que cada vuelo se cubre exactamente una vez, puede modelado como un Set Partitioning
Problem. Por lo general, SPP se resuelven por Solvers de programacion lineal entera (ILP) [21].
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5 Solucion Propuesta

5.1 Explicacién General

Dado que se tiene informacion de comportamiento de los clientes que pertenecen al club de fidelizacién, se podra
hacer uso de esta para realizar el analisis de los datos a modo de agrupar los comportamiento de los distintos clientes
que consumen los servicios entregados por la empresa, si bien ya existen agrupaciones de comportamiento que
maneja el area de inteligencia de negocios, estos se solicitaran a fin de tratar de adecuarlos agregandoles o

quitandoles caracteristicas, para utilizarlos en este problema.

Con esta informacién se generaran nuevas y se mantendran algunas agrupaciones de clientes, teniendo en cuenta que
estas podrian cambiar a medida que pasa el tiempo, con estas se evaluara cuales de ellas se alejan en mayor medida
del comportamiento esperado para los grupos, una vez evaluados esos grupos, se debe generar el tratamiento
adecuado para que este comience a acercarse al comportamiento esperado y asi los grupos alejados en

comportamiento vayan desapareciendo con el tiempo.

El andlisis debe tener la inteligencia necesaria para lograr examinar nuevos grupos que se vayan creando con el
tiempo para asi poder tratarlos de manera dinamica y llevarlos al comportamiento deseado.
Este trabajo se compondra de dos etapas marcas, las cuales se dividen segun el estudio y las técnicas que se utilizaran

para ejecutar estos Ultimos.

La primera etapa del trabajo se enfocara en el tratamiento de los grupos de comportamiento (una vez que estos ya
hayan sido aislados), este tratamiento de grupos se hara con respecto a acciones que se ejecutaran sobre estos para
que vayan perdurando en el tiempo si es necesario o de lo contrario comiencen a cambiar su comportamiento a través
de las acciones que se aplicaran. Para llegar a decidir cuél es la accién mas apta para aplicar al grupo se utilizara una
de estas técnicas, Programacion con restricciones (Constraint Programming) o Metaheuristicas, y en base a esta que
entregara las acciones menos costosas a aplicar a los grupos. Si bien la metaheuristica podria no entregar las acciones
menos costosas puesto que esta técnica es una técnica incompleta y podria arrojar algin mejor resultado local no
global a diferencia como lo hace Constraint Programming que explora todo el espectro de soluciones, la decision de

que técnica serd utilizada se daré en base a la experimentacion y los resultados obtenidas de estas.
Es importante destacar que dentro del universo de clientes existe una agrupacion principal Ilamada categoria que se

obtiene a partir de los puntos que estos poseen, los puntos de clientes pueden acumularse por distintos medios, ya sea
por la utilizacion de la tarjeta en alguna maquina de juego, por la compra de alimentos, regalo de puntos, etc.
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Las categorias son las siguientes:

Categoria Classic: Categoria basica en la cual el cliente quedara registrado cuando se inscribe en el club de
fidelizacion.

Categoria Silver: Categoria que sigue a la categoria Classic

Categoria Gold: Categoria que sigue a la categoria Silver

Categoria Diamond: Categoria que sigue a la categoria Gold

Categoria Platinum: Categoria que sigue a la categoria Diamond, y corresponden a clientes de alto valor.

Las categorias Classic, Silver y Gold son las que en conjunto alojan la mayor cantidad de clientes.

Los grupos de comportamiento se defienden en base a un conjunto de variable que se miden a los clientes cuando

utilizan la tarjeta del club de fidelizacion, podemos distinguir agrupaciones por:

Categoria, corresponden a las categorias nombradas anteriormente.

e Unidad de Negocio (Casino en el cual cliente Juega o ha jugado), las unidades actuales que estan en
funcionamiento se encuentran en las ciudades de Antofagasta, Coquimbo, Vifia del Mar, Rinconada de los

Andes, Santa Cruz Pucén, Chiloé y Mendoza.

e Rango Etéreo, es el rango de edad en las cuales se agrupan los clientes.

e Frecuencia de Visita, es un indice que indica la frecuencia de visita del cliente a las instalaciones, este

indice se puede medir de manera semanal, mensual, trimestral, etc.

e Ganancia promedio por visita, es un indicador que resume el gasto realizado por el cliente en promedio en
las visitas hechas a las distintas unidades de negocio, por ende es una ganancia para la organizacion, de ahi
su nombre.

Estas variables nombradas, son s6lo algunas en las cuales se basa los distintos grupos de comportamiento utilizados
en la actualidad.

Luego de haber explicado la manera en que los grupos de comportamiento de dividen, ahora se aclara como se
generan las acciones que potencialmente podrian aplicarse a estos grupos. Las acciones se definen en base a cuatro

lineas de servicio, los cuales son:

e Juegos, especificamente corresponde a la entrega de cupones validos por juego
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e Alimentos y Bebidas, en acciones relacionadas a esta linea se entregan cupones por cenas y por bebestibles

e Hotel, por este lado se regalan noches de alojamiento en hoteles de la cadena

e Espectaculos, se entregan cupones de descuento o vales por entradas a espectaculos realizados por la cadena

Dependiendo cada accién, esta tendra un monto asignado, puesto que estas se trasforman en un consumo para el
cliente, ya sea de servicios y de productos. Las acciones asignadas a grupos de clientes estan relacionadas
directamente al gasto que ellos realizan en las unidades de negocio, es decir, a clientes con mayor gasto, por ende,

mejor categoria, acciones de mayor valor.

5.2  Vinculo Acciones Grupos

Como se definio anteriormente existen los grupos de clientes, que contendran el comportamiento similar de una
cierta cantidad de clientes, este listado de agrupaciones lo llamaremos N, y al listado de acciones nombradas

anteriormente le llamaremos M, entonces esto se traduce a:

Se tiene N grupos de comportamiento y M acciones que podran aplicarse a algin grupo, entonces se debe obtener
cual es la mejor accién dentro de M que debe aplicarse a un cierto grupo de comportamiento N en base al costo.
Cada accion tiene un costo asociado por cliente. Cada grupo tiene un % de inversion, que se traduce al % de
inversién que posee el cliente, el porcentaje de inversion indica que % de la ganancia como tope podréa aplicarse al

grupo, la ganancia corresponde al valor promedio que gasta el cliente en la visita a las instalaciones.

Pongamos un ejemplo, si un cliente asiste dos veces por semana a las instalaciones y este gasta en promedio
$60.000.- y el % de inversion corresponde al 25%, significa que el costo de la accién aplicable a este cliente no
puede sobrepasar los $15.000.-

Ahora si el grupo al cual pertenece el cliente posee un % de inversion del 125% esto indica que el costo de la accién
aplicable al grupo de cliente por ende aplicable al cliente que en promedio gasta $60.000.- podra tener un valor de
hasta $75.000.-, este comportamiento recae en clientes que tienen una proyeccion de comportamiento positiva y con

los cuales el % de sobre inversion seré& recuperado en el futuro.

En resumen y explicado de una manera méas simple, cada fila de la matriz corresponde a un grupo de clientes donde

cada grupo posee un valor de ganancia (GA). Y cada columna es una accién de tipo comercial (regalo de cupones de
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juego, noches de hotel entre otros), que posee un costo y puede entregarse a algin grupo. Ahora el punto es que
cada grupo o fila posee un porcentaje de inversion de la ganancia, por ende, el valor de la accion comercial a aplicar
no debe sobrepasar ese valor (porcentaje de inversion sobre ganancia).

Todo lo detallado anteriormente se grafica en la siguiente matriz.

Matriz de posibles coberturas

GA P1% Accion | Accion Accion | Accién | Accién | Accién | Accién | Accién | Accion Accion
1 2 3 4 5 6 7 8 9 \
10

Grupo 1 1 1 1 0 0 1 0 0 0 1 1
20 Grupo?2 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0
25  Grupo3 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
30  Grupo4 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0
35  Grupos 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0
40  Grupo6 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1
45  Grupo? 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0
50  Grupo8 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1
55 Grupo9 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1
60  Grupo 10 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1
=

80  GrupoM 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1

Figura N° 4.2.1: Matriz de Restricciones

Y un vector de costos, que indica el valor de la accién a aplicar por cliente (valor unitario)

Accion Accion Accion Accion Accion Accion Accion Accion Accion Accion
1 2 K] 4 5 6 7 8 9 N

Costo 1 Costo 2 Costo 3 Costo 4 Costo 5 Costo 6 Costo 7 Costo 8 Costo 9 Costo N

Figura N° 4.2.2: Vector de Costos

Donde ademas cada Grupo posee dos parametros:

e Ganancia (GA), indica la ganancia para el casino, en otras palabras lo que desembolsa cada cliente en el

juego.
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e Porcentaje de inversion (PI): Indica que porcentaje con respecto a la ganancia promedio de cada cliente en
el grupo se podra invertir como costo de la accion, es decir, el costo de esta no debe sobrepasar este valor,
ahora el % de la inversion podria ser mayor al 100% esto indica que el valor de costo de la accion puede

sobrepasar el valor de la ganancia.
Esto esta condicionado a la siguiente restriccion:

e Restriccion % de inversion: Esta restriccion indica que el costo de la accion no debe sobrepasar el valor del
porcentaje aplicado a la ganancia promedio, el % de inversién puede ser mayor al 100%, esto indica que el

costo de la accion puede sobrepasar el valor de la ganancia.

5.3 Modelo matematico

Segun lo expuesto anteriormente y explicitado las distintas variables que se incluiran en el modelo, e indicando que

el problema se abarcara como un problema del tipo Set Partitioning el modelo se expresa de la siguiente manera,
Sea:

A= (aij) una matriz binaria (0, 1) de dimensiones m x n, que representa las posibilidades de asignacién de Acciones
a grupos de Clientes.

¢ = (¢;) un vector de largo n, que contiene los Costos de las Acciones.

M = {1, ...,m}, representa los grupos de Cliente disponibles a los cuales se podran aplicar las Acciones

N = {1, ...,n}, representa las Acciones que se podran aplicar a los grupos de Clientes.

El valor ¢;(j € N) representa el costo de la columna j, Asi, decimos que una Accion j € N se aplica al grupo de

Clientesi € M si a;; =1

La funcidn Objetivo es la siguiente:

n

Minz CiX; 3)

=
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Lo que se traduce en minimizar los costos de las Acciones que se asignan a los grupos de Clientes.

Sujeto a:

n

j=1

Lo que implica que un grupo de Clientes puede tener asociado sélo una Accion.

xX; = V j € N, x puede tomar los valores 0 6 1, dependiendo si la Accion se aplica o no al grupo de Clientes.

5.4 Restricciones

5.4.1 Restriccion de % de inversién

Sea P; el porcentaje maximo de inversion sobre el grupo i y GA; la ganancia para el grupo i

n

ZC]'X]'S Pl'GAl' VieM (5)
j=1

Indica que el costo de cubrir el grupo no puede sobrepasar el porcentaje de inversion definido para el grupo.
Para seleccionar las acciones a aplicar sobre los grupos se utilizara la técnica de Constraint Programming y
Metaheuristicas para obtener cual es la mejor técnica que se comporta para tomar esta decision de optimizacion de

costo, se implementara el modelo en primera instancia en Constraint Programming y luego en Metaheuristicas,

particularmente utilizando algoritmos genéticos.
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5.5 Constraint Programming

El algoritmo para la utilizacion Constraint Programming seré el siguiente:

Inicio
Carga Matriz de posibles coberturas;
Carga vector de costos;
Carga restriccion SPP;
Repetir por cada fila
Repetir por cada columna
Carga posibles coberturas al Solver
Hasta terminar columnas
Hasta terminar filas
Se carga la funcion objetivo al Solver
Se lanza el Solver en bisqueda de una solucion
Repetir por cada solucién
Muestra el costo y vector de solucién
Fin Soluciones
Fin

Figura N° 5.4.1: Algoritmo Constraint Programming, resoluciéon del problema

Para la implementacion del algoritmo de Constraint Programming se esta utilizando un Solver provisto por Google
Ilamado Google.OrTools [22].

5.6 Algoritmo Genético

Se utilizara la informacion que se define en la base del problema, teniendo una matriz que indica el cruce entre
acciones/grupos de clientes, cada asociacion grupo/cliente tiene un costo asociado, la representacion del cromosoma

serd binaria, donde cada bit indica la cobertura o no de la fila, 0 indica no cobertura, 1 indica cobertura.
Como primera etapa se obtiene la poblacion inicial con cromosomas generados al azar.

Una vez generada la poblacion se evalGan los cromosomas, y se verifica la factibilidad, si algin cromosoma dentro

de la poblacion no es una solucion factible, esta se repara en base al costo. La reparacion es la siguiente:
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e Setoma el cromosoma y se verifican que fila faltan por cubrir

e Se genera una lista de variables de decision que cubren las filas

e Se evalla el costo de habilitar cada variable de decisién

e Seelige la variable que implique menor costo al habilitar en el cromosoma

e Se comenzara por las variables de decision que cubre la menor cantidad de filas

e Existe un factor que indica cual es el % maximo de genes que puede tener un cromosoma por repararse

Luego de tener la poblacion inicial con soluciones factibles, se continua con la evaluacion de esta poblacion, la
seleccion de los padres para el cruce se realiza mediante la seleccion por ruleta, donde se generaran dos ruletas, de
las cuales se obtendran los nuevos padres, luego de seleccionar los padres del cruce se evalla el valor de Pc que
corresponde a una probabilidad de cruzamiento para el problema, de cumplirse, estos se cruzaran y daran origen a
dos nuevos hijos para generar la proxima generacion, de no cumplirse la probabilidad, los padres pasaran
directamente a la siguiente generacién pero antes de realizarse esta accion se genera una mutacion para los nuevos

cromosomas.

La mutacién de los hijos se realizara bajo una tasa dada como parametro al algoritmo. EIl objetivo de mutar los genes

permite escapar de valores locales para lograr encontrar un valor global mejor para la solucién

La condicion de parada del algoritmo dependera de la cantidad de generaciones definidas como parametros de

entrada al algoritmo.

El pseudocdédigo de lo nombrado anteriormente es el siguiente:
Cg=Cantidad de generaciones

Tp=Tamafio poblacion

Fr=Factor de reparacion

Pc=Probabilidad de cruce

Pm=Probabilidad de mutacion

Elitismo= indica si el proceso se ejecuta con elitismo

Inicio
Mientras Tamafio Poblacion<Tp
Generar Cromosoma al azar
Si cromosoma NO Factible y reparacion Factible Entonces
Reparar Cromosoma
Sino
Generar Nuevo Cromosoma Factible al Azar
Fin Si
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Fin Mientras
Calcular la funcién de aptitud de cada individuo de la Poblacion
Mientras NUmero Generacion < Cg
Inicio /* Producir nueva generacion */
Mientras Tamafio Poblacion Nueva<Tp
Inicio /*Ciclo Reproductivo */
Si Elitismo Entonces
Insertar mejor individuo de generacion anterior en nueva poblacion
Fin Si
Seleccionar Individuo 1 en base a ruleta
Seleccionar Individuo 2 en base a ruleta
Evaluar la probabilidad de cruce de los individuos (Pc)
Si cumple cruzar Entonces
Cruzar individuo 1 con Individuo 2 con cruce de dos puntos
obteniendo dos descendientes.
Calcular la funcién de aptitud de cada hijo
Fin Si
Evaluar la probabilidad de mutacion de los individuos (Pm)
Si cumple Entonces
Mutar Nuevos Individuos
Fin Si
Si Solucion NO Factible y reparacién Factible Entonces
REPARAR Cromosoma
Sino Si NO es Factible Reparar
GENERAR NUEVO CROMOSOMA FACTIBLE AL AZAR
Sino Si es Solucion Factible
Insertar individuo 1 en nueva poblacion
Insertar individuo 2 en nueva poblacién
Fin Si
Fin Mientras
Fin Mientras
Mostrar mejor cromosoma
Fin

Figura N° 5.4.1: Algoritmo Genético, resolucién del problema

Para la implementacion del algoritmo genético se esta utilizando una libreria en C# llamada btl.generic [23].
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6 Experimentos

Ambos algoritmos fueron implementados en el lenguaje C# utilizando como IDE de programacion Visual Studio

2010, los experimentos estan ejecutandose en un equipo con las siguientes caracteristicas:
Procesador: Intel Core 13
RAM: 4 GB RAM

Sistema Operativo: Windows 7 Home Edition 64 bits

Microsoft .Net Framework 4.0

6.1 Implementacion Constraint Programming

Para la implementacion del Solver que resuelve el Set Partitioning con la técnica de Constraint Programming se
utilizé una libreria dispuesta por Google llamada OrTools, la cual es un libreria que permite resolver distintos

problemas de Constraint Programming con un minimo esfuerzo de programacion.

Para utilizar las propiedades que brinda esta libreria se debi6 cargar la informacion necesaria para que el algoritmo

pudiese trabajar de manera 6ptima para llegar a un resultado esperado.

En resumen se realizé la lectura y carga de la matriz de posibles soluciones al algoritmo, ademas de los costos, esto

fue lo necesario para que el Solver se ejecutase correctamente y encontrara la mejor solucion.

A continuacion se grafica lo explicado anteriormente

cP Mejor

Figura N° 5.4.1: Constraint Programming
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6.2

Implementacion Algoritmo Genético

Para la implementacion del Algoritmo Genético se utiliz6 una libreria llamada btl.generic el cual posee las

caracteristicas basicas para trabajar con algoritmos genéticos (Generacion de Cromosomas, Seleccion, Cruzamiento,

Mutacién)

A continuacion se despliega el flujo del algoritmo genético
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El cruzamiento realizado corresponde a un cruzamiento de un punto en base a una tasa, si la tasa se cumple, los
cromosomas padres se cruzardn, la seleccion de estos se lleva a cabo mediante la técnica de seleccion por ruleta

La mutacion de igual modo se realiza en base a una tasa, si la tasa se cumple los cromosomas hijos o los padres que

no fueron cruzamos se mutan
La verificacion de factibilidad de un individuo se realiz6 de la siguiente manera:

e  Se tiene un cromosoma como posible solucion factible

e A partir de este cromosoma se genera un vector de coberturas, imaginemos que nuestra matriz es la

siguiente:
1 0 1 0 1 1
Al A2 A3 A4 A5 A6 \
G1 1 0 0 1 0 0 1
G2 1 0 1 0 0 0 2 >
G3 0 1 0 0 1 0 1
G4 0 1 0 1 1 0 1
G5 0 0 0 0 0 1 1

Figura N° 5.4.12: Reparacion, cromosoma no reparable

e A partir de la posible solucién obtenida se genera un vector de cobertura, si el vector de cobertura posee una
cantidad de sobre coberturas que supera la tasa de reparacién, el cromosoma se marca como no factible y se

genera uno nuevo al azar.

e Si a partir de la posible solucion encontrada se genera un vector de coberturas con valores menores a 1 (sélo
0y 1), olacantidad de sobre cobertura en el cromosoma es menor que la tasa de reparacion, el cromosoma

se marca como reparable
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1 0 0 0 1 1

Al A2 A3 A4 A5 A6 \Y
Gl 1 0 0 0 0 0 1
G2 0 0 1 1 0 0 ( 0
G3 0 1 1 0 1 0 1
G4 0 0 0 0 1 0 1
G5 0 0 0 0 0 1 1

Figura N° 5.4.12.3: Reparacion, cromosoma reparable

La reparacion de un individuo se realiza de la siguiente manera:

1 0 0 0 1 1
Al A2 A3 Al A5 A6 \
G1 1 0 0 0 0 0 1
[ G2 0 0 1 1 0 0 0 ]
G3 0 1 1 0 1 0 1
G4 0 0 0 0 1 0 1
G5 0 0 0 0 0 1 1

Figura N° 5.4.14: Reparacion del cromosoma

Para Cromosomas sin sobre coberturas:

Se recorre el vector de cobertura, hasta encontrar un grupo no cubierto (posicion del vector con valor 0).

Luego se recorren las columnas de la matriz de posibles soluciones (acciones), y se verifica que columnas

cubren el grupo.
Si existiese méas de una columna que cubre al grupo, se seleccionar la que posea menor costo.

Luego se repite el ciclo de verificacion de factibilidad.
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Para Cromosomas con sobre coberturas que no superen la tasa de reparacion:

e Se recorre el vector de cobertura, hasta encontrar un grupo sobre cubierto (posicion del vector con valor >
1).

e Luego se recorren las columnas de la matriz de posibles soluciones (acciones), y se verifica que columnas

cubren el grupo que se encuentra sobre cubierto, una vez encontradas, se quitan de la solucion.
e Luego se repite el ciclo de verificacion de factibilidad.
Una vez explicado cdmo funcionan ambos algoritmos se procede a mostrar los resultados de los primeros
experimentos, el objetivo de esta primera etapa de experimentacion fue seleccionar entre las técnicas de Constraint

Programming y Algoritmos Genéticos cual fue la que se comporté de mejor manera para resolver el problema en

cuestion.

6.3  Primer Ciclo de Experimentos

Para la verificacion de que ambos algoritmos resolvieran de manera éptima el problema se utiliz6 en primera

instancia una matriz pequefia de 20 Grupos x 10 Acciones, como la que se aprecia a continuacién:

Al | A2 | AS | Ad | A5 | A6 | AT | AB | A9 | AL0
Gl| 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
G2 | 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
G3| 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
G4| O 1 1 0 0 0 0 0 0 0
G5| 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0
G6| O 0 1 1 0 0 0 0 0 0
Gr| 0O 0 1 1 0 0 0 0 0 0
G8 | O 0 1 1 0 0 0 0 0 0
G9| O 0 1 1 0 0 0 0 0 0
G10| O 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Gl1| O 0 0 1 1 0 0 0 0 0
Gi2| O 0 0 1 1 0 0 0 0 0
G13| O 0 0 0 1 1 1 0 0 0
Gl4| O 0 0 0 1 1 1 0 0 0
Gi15| 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0
Gl6| O 0 0 0 0 1 1 0 0 0
Gl7| O 0 0 0 0 0 0 1 1 0
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Gi8| O 0 0 0 0 0 0 1 1 0
G19| O 0 0 0 0 0 0 1 1 0
G20| O 0 0 0 0 0 0 0 1 1
C |1000| 2000 | 3000 | 4000 | 5000 | 6000 | 7000 | 8000 | 9000 | 10000

Figura N° 5.4.1: Matriz 20x10 Experimentos

Las columnas indican las acciones (Al al A10) y en las filas los grupos a cubrir (G1 al G20), y bajo la fila de los

grupos existe una fila que se denomina C la cual es un vector de costos correspondiente a cada accion.

Se muestran en color gris las posibles soluciones.

Solucion 1: A1-A2-A4-A6-A8-A10 (1101010101) - Costo: 31.000.-
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Figura N° 5.4.12: Matriz 20x10 Experimentos primera solucion
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Solucion 2: A1-A2-A4-A6-A9 (1101010010) - Costo: 22.000.-

>
'_\
>
R
>
w
X
>
o
>
>
>
\'
>
%
>
©

Al0

Gl

G2

G3

G4

G5

G6

G7

G8

G9

G10

G11

G12

G13

G14

G15

G16

G17

G18

G19

O| OO OO OO OO OO OO oo ool o

G20

[ellelielleoliello]lleollo] el ol le] ol Nel Nol el el el il o o
O OO OO0 O OO0 00O OOk kool o
[ellelielleliel o]l el ilel Nol ol il ol Bl Bl Bl B ol el e )
O OO OO OO PP PP P PO O o O o
O OO OO PP P PP OIO O O O o ool oo
O OO O PP PO OO ooo|olo| oo oo
O OO O PP PO OO o O ololo oo oo
Ol PP PO O OO0 o000 oo olo|o|lo
P PP PO OO OO0 OO0 oo ool ool o|lo|lo

1

1000 | 2000 | 3000 | 4000 | 5000 | 6000 | 7000 | 8000 | 9000

10000

Figura N° 5.4.13: Matriz 20x10 Experimentos segunda solucién

Como se logra observar el problema de la matriz 20X10 tiene dos soluciones posibles, la primera con un costo de

31.000 y la segunda con un costo de 22.000-

Para este caso tan pequefio ambos algoritmos Ilegaron siempre a la solucién con mejor costo.

Luego de verificar que ambos algoritmos funcionaran correctamente se realizaron pruebas con matrices de los

siguientes tamafos:

- 40 Grupos X 20 Acciones
- 80 Grupos X 20 Acciones
- 160 Grupos X 40 Acciones
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Para cada matriz incluyendo la primera, se realizaron dos iteraciones de experimentos, la primera consistio en

ejecutar manualmente el algoritmo y la segunda se realiz6 mediante un ciclo, en la primera iteracion se ejecutaron

diez experimentos con distintas configuraciones y en la segunda treinta experimentos, a continuacion se comparan

graficamente la resolucion del algoritmo genético en base a la modificacion de los pardmetros que rigen el algoritmo.

Cada serie posee distinta configuracion de pardmetros como se muestra en la siguiente imagen:

=—Tp=20, Pc=80%, Pm=>5%,Cg=100,Fr=50%
=—Tp=100, Pc=80%, Pm=5%,Cg=100,Fr=50%
e T =10, Pc=80%, Pm=5%,Cg=100,Fr=50%
—Tp=20, Pc=80%, Pm=>5%,Cg=50,Fr=50%
= Tp=100, Pc=80%, Pm=5%,Cg=50,Fr=50%
=——Tp=100, Pc=30%, Pm=5%,Cg=50,Fr=50%

Figura N° 5.4.14: Experimentos, configuracion Algoritmo Genético

La nomenclatura es la siguiente:

Tp: Tamafio de la poblacién

Pc: Probabilidad de cruzamiento
Pm: Probabilidad de mutacion
Cg: Cantidad de generaciones

Fr: Factor de reparacién

6.3.1 Comparacion Configuraciones Algoritmo Genético basado en el tiempo de resolucion

La primera evaluacion realizada se hizo en base al tiempo de resolucion del algoritmo en base a distintas

configuraciones, como se aprecia en el grafico para tamafios de poblacion pequefios el algoritmo resuelve

rapidamente, mostrando un valor mas elevado al comienzo del algoritmo el cual incluye la carga de la informacidn

en memoria
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Algoritmo Genético (Matriz 20x10)
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Figura N° 6.3.1.1: Experimentos, Genético (Matriz 20X10) ms

Se aprecia que las resoluciones con poblaciones pequefias aunque un poco mayores se mantienen en un tiempo de

procesamiento bajo, pero ya comienza a marcarse una diferencia de comportamiento, estos se dividen en dos grupos,

los mas altos son los que poseen los mayores tamafios de poblaciéon, por el contrario los de resolucién en tiempos

menores poseen poblaciones pequefias.
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Algoritmo Genético (Matriz 30x20)
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Figura N° 6.3.1.2: Experimentos, Genético (Matriz 40X20) ms

A medida que la cantidad de datos a ser procesado crece, el comportamiento de los algoritmos se mantiene

incrementando su tiempo de resolucion, como se aprecia en la gréfica, se siguen marcando las dos tendencias y

aumentando el tiempo de resolucién el algoritmo que posee una configuracion con mayor cantidad de generaciones
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Algoritmo Genético (Matriz 80x20)
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Figura N° 6.3.1.3: Experimentos, Genético (Matriz 80X20) ms

Para la matriz mas grande con la cual se experimentd, se aprecia la misma tendencia, para algoritmos con
poblaciones pequefias la resolucion es la mas rapida pero se sacrifican los buenos resultados como se vera mas

adelante, a diferencia de los algoritmos con poblaciones mas numerosas

Algoritmo Genético (Matriz 160x40)
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Figura N° 6.3.1.4: Experimentos, Genético (Matriz 160X40) ms

6.3.2  Comparacion Algoritmo Genético en base a memoria utilizada

En la primera tanda de experimentos se aprecié una gran variabilidad de utilizacion de memoria al ejecutar el
algoritmo, pero esto se debid a que cada vez que se ejecutaba el algoritmo se cargaba la matriz en memoria, por ende
la lectura/escritura dispar6 los valores. Por lo mismo no se tomd en cuenta esta medicidn especificamente para la

primera tanda de experimentos tomando en cuenta los resultados obtenidos en la segunda iteracion.
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A continuacion se muestra la variabilidad entre la utilizacién de memoria que arrojé cada algoritmo.
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Algoritmo Genético (Matriz B0x20)
10D
i
B
LiLE]]
s | — i Sy by e B
-l P, R e e
[T ]
T 10, P B ot e R TR
Ami) Tl A e W T
Al — Ty L, S, B LT
2000 e L P B BT

U i e Re—
FF A FE G PR

Algoritme Genético (Matriz 160wd0)

R e

FEETILE SRS

G TR, WastA e BT
il T U, Pl S W LI Fa Y,
Ty B AT, P L BELO R
T S, B e L P

T L BeahE, P TR e
s L TN TR

Figura N° 6.3.2.1: Experimentos, Genéticos uso de memoria primera iteracion

Para la segunda iteracion, la comparacion del algoritmo con distintos parametros no develé una diferencia notoria de

comportamiento, en todos los casos la mayor carga se lleva al comienzo del proceso en el cual se carga la matriz de

posibles coberturas y los costos al algoritmo.

Como se puede apreciar en los siguientes gréaficos.
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Algoritmo Genético (Matriz 80x20) . Algoritmo Genetico (Matriz 160x40)
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Figura N° 6.3.2.2: Experimentos, Genéticos uso de memoria segunda iteracion

6.3.3  Comparacion Algoritmo Genético en base al Costo obtenido

Se puede apreciar que el algoritmo configurado con menor cantidad de poblacion es el que entrega la mayor cantidad
de resultados deficientes, por el contrario los algoritmos con poblaciones mayores entregaron el mejor costo en todos
los casos, es importante recalcar que la cantidad de datos a procesar es pequefiisima
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Figura N° 6.3.3.1: Experimentos, Costo Genético (Matriz 20X10)

Al igual que en el grafico anterior la tendencia se mantiene, se aprecia que los algoritmos con poblaciones pequefias
entregan soluciones de menor calidad, aunque existe una excepcion en un algoritmo cuya cantidade poblacion esta en
las mayores, esto esta relacionado a la tasa de cruzamiento y cantidad de generaciones que se configuré en ese
momento, ya que las otras dos configuraciones se diferencian en, para la primera una cantidad mayor de
generaciones y para la segunda una tasa menor de cruzamiento, lo que lleva a que el algoritmo explore menos y
genere una mayor cantidad de cromosomas homogeneos
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Algeritmo Genético (Matriz 40x20)
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Figura N° 6.3.3.2: Experimentos, Costo Genético (Matriz 40X20)

Como se puede apreciar la tendencia del grafico anterior sigue su curso, y se repite en el siguiente grafico, ocurre lo

mismo en relacion a la cantidad de poblacién, generaciones y tasa de cruzamiento
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Figura N° 6.3.3.3: Experimentos, Costo Genético (Matriz 80X20) Kb

En el siguiente grafico se acentla aln mas las fluctuaciones ya que existe una mayor cantidad de soluciones con
diferentes costos, pero se aprecia que los algoritmos con poblaciones numerosas se apoderan de las mejores
soluciones entregadas por el algoritmo genético.
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Algoritmo Genético (Matriz 160x40)
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Figura N° 6.3.3.4: Experimentos, Costo Genético (Matriz 160X40) Kb

Teniendo los tiempos de resolucion, uso de memoria y la calidad de las soluciones entregadas para el problema
resuleto por algoritmos genéticos, existen tres configuraciones que fueron candidatas a se seleccionadas, las cuales
son:

——Tp=100, Pc=80%, Pm=5%,Cg=100,Fr=50%

———Tp=100, Pc=80%, Pm=59%,Cg=50,Fr=50%

=T p=100, Pc=30%, Pm=5%,Cg=50,Fr=50%

Figura N° 6.3.3.5: Experimentos, Configuracion Algoritmo Genético

Los promedios de tiempo, memoria y costos de las soluciones para la matriz de mayor tamafio son:

Tp=100, Pc=80%, Pm=5%,Cg=100,Fr=50% | Tp=100, Pc=80%, Pm=5%,Cg=50,Fr=50% | Tp=100, Pc=30%, Pm=5%,Cg=50,Fr=50%

ms kb costo ms Kb costo ms kb costo

43440 | 2441 395633 40379 | 3232 394567 39267 | 4009 396900

Tabla N° 6.3.3.1: Promedio tiempos, memoria y costos Algoritmo Genético

Lo que se busca encontrar son las mejores soluciones, por ende el algoritmo elegido es el que posee la configuracion:

e Tp=100, Pc=80%, Pm=5%,Cg=50,Fr=50%

Ya seleccionado los pardmetros del Algoritmo Genético, se procede a comparar en los mismos términos con la

técnica de Contratint Programming.
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6.3.4  Comparacion Algoritmo Genético vs Constraint Programming

Para realizar esta comparacion se ejecutaron cincuenta experimentos para cada técnica, a modos de comparararlos

graficamente.
La primera comparacion se basa en el tiempo en milisegundos que se demord cada técnica en resolver el problema

Como se aprecia en el grafico con pocos datos ya comienza a apreciarse una diferencia de tiempo de resolucion

CP vs Algoritmo Genetico (20x10)
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TAAXATEY NNRINAPEEFINIS N I E 3D SN0

Figura N° 6.3.4.1: Experimentos, CP vs Genético (Matriz 20X10) ms

A medida que se avanzo en las pruebas esta diferencia de tiempo fue haciendo mas notoria, como se puede apreciar
la resolucién con Constraint Programming se mantuvo certa de los 15 ms mientras que la resolucién con Algoritmo

Genético se elevo excesivamente

CP vs Algoritmo Genético (40x20)
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Figura N° 6.3.4.2: Experimentos, CP vs Genético (Matriz 40X20) ms
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A continuacion se aprecia como se acetlia ain mas la diferencia, mientras la resolucion con Contrating Programming

se mantuvo en un tiempo bajo la busqueda de soluciones con el Algoritmo Genético se elevo a los 500 ms

aproximadamente

CP vs Algoritme Genético (80x20)
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Figura N° 6.3.4.3: Experimentos, CP vs Genético (Matriz 80X20) ms

Como se aprecia para resolver el problema con mayor cantidad de datos los tiempos para el algoritmo genético se

dispararon, mientras que para Contraint Programming se mantuvieron bajos, incluso para generar este gréafico se tuvo

que cambiar la tasa del eje Y ya que el tiempo de resolucion para el Algoritmo Genético subieron a 40 segundos

aproximadamente

CP vs Algoritmo Genético (160x40)
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Figura N° 6.3.4.4: Experimentos, CP vs Genético (Matriz 160X40) ms

Luego de comparar los tiempos de resolucion a continuacion se compara la cantidad de memoria utilizada por cada

algoritmo para resolver el problema, al igual que en la segunda iteracion de pruebas para el Algoritmo Genético la

cantidad de memoria utilizada estd directamente relacionada a la lectura de la informacion inicial, ya que en la
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primera iteracion de experimentos la lectura de la informacion se realiza en cada experimento, a diferencia de la

segunda la cual carga en primera instancia la informacion y luego ejecuta los algoritmo de resolucion.

A continuacion muestra la siguiente grafica en la cual se aprecia la diferencia explicada.

CP vs Genético (Matriz 20u10) CP vs Genético (Matriz 40x20)
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Figura N° 6.3.4.6: Experimentos, CP vs Genéticos uso de memoria segunda iteracion

Luego de analizar la cantidad de memoria utilizada por cada algoritmo, se analiza del punto de vista de la calidad de

las soluciones entregadas por cada algoritmo

Para la primera instancia de pruebas (la mas pequefia), ambos algoritmos entregaron la mejor solucién

X500

CP vs Algoritmo Genético (20x10)
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Figura N° 6.3.4.7: Experimentos, Costo CP vs Costo Genético (Matriz 20X10)

Con la segunda fuente de datos (un poco mas grande), el Algoritmo Genético entreg6é dos soluciones con menor

calidad que Constraint Programming, como se aprecia en la grafica
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Figura N° 6.3.4.8: Experimentos, Costo CP vs Costo Genético (Matriz 40X20)

Algo muy similar ocurre al realizar los experimentos con la tercera fuente de datos, un poco mas grande que la

anterior, en esta ocasion el Algoritmo Genético entregé una solucion de menor calidad
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Figura N° 6.3.4.9: Experimentos, Costo CP vs Genético (Matriz 80X20)

Veamos lo que ocurre cuando se tiene una mayor cantidad de datos a procesar, se aprecia claramente que el

Algoritmo Genético no compite con la técnica de Constraint Programming que nos entrega siempre la mejor solucién

dado que es una técnica completa.
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CP vs Algoritmo Genético (160x40)
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Figura N° 6.3.4.10: Experimentos, Costo CP vs Costo Genético (Matriz 160X40)

6.4  Segundo ciclo de Experimentos

Luego de realizar la primera fase de experimentos, obteniendo como resultado una gran diferencia de resolucion
entre una técnica y otra, se procedié a una segunda fase de experimentacion, en la cual ambas técnicas se utilizar
para tratar de resolver el Set Partitioning en base a los siguientes Benchamarks de Beasley [24].

- Sppaa01, provee de 823 filas por 8904 columnas

- Sppkl01, provee de 55 filas por 7479 columnas

- Sppnw01, provee de 135 filas por 51975 columnas
- Sppnw02, provee de 145 por 87879 columnas

En todos los casos ambos algoritmos que implementan la técnica correspondiente no lograron resultados exitosos
luego buscar resultados por aproximadamente 30 horas.

Es importante destacar que los Benchmark de Beasley no se asemejan al set de datos del problema particular a
resolver, ya que este cuenta con una cantidad de datos reducida y sélo se queria verificar el comportamiento de
ambos algoritmos con grandes volimenes de datos, lo que no impide que ambos algoritmos puedan testearse con
datos del problema real en la siguiente fase.
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6.5 Tercer ciclo de Experimentos

Una vez realizada la segunda fase de experimentacién, se procedio a aplicar ambos algoritmos a datos reales, de dos

distintas maneras.

La matriz original de datos posee dos columnas al inicio, la cual indican el gasto realizado por el cliente en promedio

(GA) y un porcentaje de inversion (PI) que corresponde al monto méaximo a invertir en las acciones aplicables a los

clientes, ademas de los grupos de clientes (G) y las acciones aplicables (A)

GA P1% G Al A2 A3 A4 A5
20000 10 Gl 1 1 0 0 0
30000 20 G2 1 1 0 0 0
40000 25 G3 1 1 0 0 0
50000 30 G4 1 1 0 0 0
60000 35 G5 1 0 0 1 0
70000 40 G6 0 0 1 1 1
80000 45 G7 0 0 1 1 1
90000 50 G8 0 0 0 1 1

100000 55 G9 0 0 0 1 1
150000 60 G10 0 0 0 1 1
C 2000 3000 4000 5000 6000

Figura N° 6.3.41: Matriz original

Por ende la accién A2 no podria aplicarse al G1, ya que la inversion que se puede aplicar a este Grupo tiene un tope

de 2000 (20000 * 10%)

Explicado lo anterior, las dos maneras de resolucion fueron la siguiente:

Para la técnica de Algoritmos Genéticos:

- Seagrega larestriccion en la fase de verificacion de factibilidad de la solucidn, con esto se verifica que no

se puedan cubrir grupos de clientes que no superen el monto maximo de inversion.

- Se pre procesa la matriz, generando una nueva matriz de posibles coberturas en memoria con la restriccion

ya aplicada, igual al proceso ejecutado para Constraint Programming, luego se ejecuta el algoritmo
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Para la técnica de Constraint Programming:

- Se agrega el costo maximo de inversién como restriccion adicional al del Set Partitioning al Solver y se

ejecuta para que busque las soluciones
- Se pre procesa la matriz, generando una nueva matriz en memoria con la restriccién ya aplicada, es decir se

quitan todas las coberturas que no son factibles dado el monto méaximo de inversion y luego se ejecuta el

Solver

6.5.1 Resultados

Algoritmo Genético

Los experimentos realizados con el Algoritmo Genético para ambas maneras de resolucion resultaron fallidos, dado

que en ambos casos el algoritmo se ejecuto por mas de 30 horas y no encontré resultados.

Revisando en mayor profundidad, el costo mayor del algoritmo se lo llevo la reparacion de cromosomas, lo cual no

permitié llegar a resultados en el tiempo esperado.

Constraint Programming

Los experimentos realizados con esta técnica resultaron exitosos, y el Solver obtuvo resultados en poco tiempo.

A continuacién se muestran los resultados de la resolucién con esta técnica.

Para una matriz de 40 acciones por 80 grupos de clientes, el pre procesamiento de la matriz logra bajar los tiempos

de resolucién y la cantidad de memoria utilizada para encontrar las soluciones, como se puede apreciar en la gréafica

siguiente.
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Figura N° 6.5.1.1: Comparacion resolucion con y sin pre procesamiento (matriz 80X40)

Luego para una matriz un poco mayor en cuanto a grupos de clientes, la diferencia de tiempo y memoria se hace mas

notoria, como Se aprecia a continuacion.
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Figura N° 6.5.1.2: Comparacion resolucion con y sin pre procesamiento (matriz 120X40)

El comportamiento se mantiene a medida que la matriz crece, como se aprecia en la grafica siguiente, el pre

procesamiento de la matriz continua siendo mas éptimo que agregar las restricciones al Solver de Constraint

Programming y que este resuelva.
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Figura N° 6.5.1.3: Comparacion resolucion con y sin pre procesamiento (matriz 100X50 y 120X50)

Luego de realizar la serie de experimentos ya mencionados y desplegados los resultados, se tienen las bases claras

para seleccionar la técnica a utilizar desde aca en adelante para resolver el problema.

Como se pudo observar en los experimentos, los tiempos de resolucion, utilizacion de memoria y calidad de las
soluciones entregadas siempre fueron las mejores en el caso de la utilizacion de la técnica de Constraint

Programming, por lo mismo, se decidid utilizar esta técnica para resolver el problema planteado.

7 Aplicacion actual vs Nuevo modelo planteado

En la actualidad, el cruce de informacién mediante las planillas Excel, toma aproximadamente dos horas de trabajo,
requiere este tiempo debido a que es una labor que debe hacerse de manera minuciosa, para minimizar la

probabilidad de errores.

La entrega de acciones a grupos de clientes, se sobrepone en un 30% aproximadamente, llevando esto a nimeros,
ejemplo, en una campafa pasada se realizaron acciones a grupos de clientes por un total de $90.000.000.-, siendo que
existian 30 grupos de clientes, por ende se sobre cubrié a 9 grupos, lo que equivale a un sobre gasto realizado por
$20.000.000.- aproximadamente.

Con el nuevo método planteado en base al modelo del Set Partitiong, si se aplicase a la misma campafia, se gastaria
aproximadamente 1 hora de trabajo en generar la matriz de posibles soluciones, agregandole el % maximo de
inversion y la ganancia, luego el procesamiento de esta por el Solver de Constraint Programming, no demora mas de
un minuto (ya que son matrices relativamente pequefias), el resultado arroja una asignacion sin sobre coberturas,
dada la naturaleza de como se planted el problema (Set Partitioning) , lo que ahorrarian $20.000.000.- a la campafia,
el costo del tiempo incurrido para la generacion de los datos de entrada es marginal con respecto al gasto de la

campania.
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A continuacion se muestra una campafia real, realizada en el mes de noviembre del afio 2012, Ilamada “imperdibles”,

lo que lleva como base el regalo de cupones de juegos a distintos grupos de clientes, la cantidad de grupos

seleccionados fue de 20

Las acciones que se definieron fueron las siguientes:

N° Accion Descripcion de la accién

1 Cupdn de juego de $2.000.-
2 Cupdn de juego de $3.000.-
3 Cupdn de juego de $5.000.-
4 Cupdn de juego de $7.000.-
5 Cupdn de juego de $10.000.-
6 Cupdn de juego de $12.000.-
7 Cupdn de juego de $13.000.-
8 Cupdn de juego de $15.000.-
9 Cupdn de juego de $17.000.-
10 Cupdn de juego de $20.000.-
11 Cupdn de juego de $22.000.-
12 Cupén de juego de $23.000.-
13 Cupén de juego de $25.000.-
14 Cupén de juego de $27.000.-
15 Cupén de juego de $30.000.-
16 Cupén de juego de $32.000.-
17 Cupén de juego de $35.000.-
18 Cupén de juego de $40.000.-
19 Cupén de juego de $45.000.-
20 Cupén de juego de $50.000.-

Tabla N° 7.1: Acciones

En la siguiente tabla, se compara la asignacién de acciones a grupos como se hace de la manera actual versus la

asignacion de acciones mediante el modelo planteado.

N° Cantidad Asociacion de Accion de Costo total de la accion Asociacion mediante Costo total de
Grupo Clientes en forma actual metodologia propuesta la accion
Grupo
1 1.200 Al 2.400.000.- Al 2.400.000.-
2 1.150 Al- A2 2.300.000 — 3.450.000.- Al 2.300.000.-
3 1.100 A3 5.500.000.- A2 3.300.000.-
4 1.050 A4 7.350.000.- A3 5.250.000.-
5 980 A5-A6 9.800.000.- - 11.760.000.- A4 6.860.000.-
6 910 A7 11.830.000.- A6 10.920.000.-
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7 880 A8 13.200.000.- A8 13.200.000.-
8 840 A9 14.280.000.- A8 12.600.000.-
9 810 A10-All 16.200.000.- - 17.820.000.- A9 13.770.000.-
10 740 Al2 17.020.000.- A9 12.580.000.-
11 700 Al13 17.500.000.- Al10 14.000.000.-
12 650 Al4 17.550.000.- Al13 16.250.000.-
13 630 Al15-A16 18.900.000.- — 20.160.000.- Al4 17.010.000.-
14 610 Al16-Al7 19.520.000.- — 21.350.000.- Al6 19.520.000.-
15 580 Al8 23.200.000.- Al7 20.300.000.-
16 540 Al18 21.600.000.- Al7 18.900.000.-
17 500 A19 22.500.000.- A18 20.000.000.-
18 450 A19 20.250.000.- A18 18.000.000.-
19 400 A20 20.000.000.- A19 18.000.000.-
20 350 A20 17.500.000.- A20 17.500.000.-
Total Costo total de la
Clientes 11.620 camparia 372.000.000.- Costo total de la camparfia 262.660.000.-

Tabla N° 7.2: Comparativa asignacion actual vs Método propuesto

Si bien el ahorro de tiempo no es muy significativo, por lo mismo no se agregé en esta tabla, sino que el potencial

ahorro monetario al realizar la campafia mediante el modelo planteado alcanza aproximadamente los 90 millones de

pesos, ahora es importante analizar cuél es el comportamiento de estos clientes luego de realizada las acciones

obtenida con el método propuesto, dado que la aplicacion de la accién pudiese no tener el impacto deseado, esto

queda fuera del alcance de este proyecto, puesto que el andlisis de esta informacion también conlleva una gran

cantidad de trabajo.

Si bien el resultado de la accién arroja como resultado una mejora significativa del gasto, obviamente es imporante

declarar que existiran clientes que no se encuentren conforme o que no se comporten del modo para lo cual la accién

fue realizada, entonces como adelanto a esto se deja en claro que esos clientes seran tratado de una manera mas

particular, ahora de existir una cantidad muy amplia de clientes que supere los 1000 a lo largo de todas las unidades,

se realizara una evaluacién mas exhaustiva del piloto ejecutado con anterioridad y declarado en este trabajo.
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8 Conclusiones

Es claro que el Set Partitioning Problem puede aplicarse a muchos problemas de la vida real, lo cual permite basar la
resolucién de esos problemas en soluciones ya conocidas. Si bien en este problema puede resolverse a través de
varios métodos en este proyecto en primera instancia se selecciond la resolucion mediante Constraint Programming y
a través de la metaheuristica Algoritmos Genéticos, y en comparacion entre ambos seleccionar el que de mejor forma

Se comporta.

Es dificil imaginarse como las empresas obtienen informacion valiosa de todo el comportamiento que se realiza tanto
en el consumo de productos o servicios de manera presencial como a través de dispositivos tecnoldgicos utilizando
como canal la red, esto no es algo nuevo, sino que se viene utilizando ya hace afios y seguira cada vez haciéndose
mas fuerte buscando como fin entender el comportamiento de los clientes para poder prever el comportamiento de
estos, lo cual permite generar mayores ingresos a los prestadores de servicios como a vendedores de productos

especificos.

Con el conocimiento que se va adquiriendo a medida que se ha desarrollado el tema se abre una nueva vision del
punto de vista de lo valioso que se transforma la informacién en el momento que se toma la decision de manejarla y

entenderla para lograr mediante distintos tipos de técnicas analizar ciertos puntos.

Si bien este proyecto se habla de dos técnicas para la resolucién del Problema del Set Partitioning, esto representa
una minima parte de las técnicas existente para la resolucion de este tipo de problemas. Las técnicas tomadas para
realizar este trabajo fueron en base al conocimiento previo que se poseia de estas. ESo no quiere decir que en un
futuro no se analizardn nuevas técnicas de resolucion de la problemética planteada. Es claro que esto no fue

considerado en este trabajo.

Este trabajo representa la ganancia de un nuevo conocimiento adquirido, y da un acercamiento a como se podrian
resolver problemas de este tipo que antes de comenzar con el estudio no se tenia la claridad de la manera en que

estos se resolvian.

En el ambiente y lugar que se trabaja diariamente es dificil encontrarse con estudios de este tipo, sobre todo para las
empresas que apuntan siempre a generar ganancias mediante otros tipos de estudios, como por ejemplo de mercado,
de competencias, etc. Pero, por otro lado existen estas técnicas que permiten realizar un tratamiento de la
informacion de una manera distinta y que logran un buen resultado como se expresa en muchos casos en sitios y
papers que se encuentran en internet, es interesante entonces plantear este problema y su resolucién en el mundo real
en el cual trabajamos diariamente y tener una vision un poco mas atrevida y realizar este tipo de estudios que nos
permitird quizas minimizar los costos de la compafiia, que es lo que se busca realmente.
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Con la implementacion de los algoritmos se llega a la conclusion de la importancia de las librerias que proveen
terceros para minimizar el trabajo, y lograr algoritmos mas robustos y encapsulables en un menor tiempo, si bien la
mayoria de las librerias se deben adaptar al problema en particular este es un minimo costo en comparacién a

desarrollar todo desde el comienzo.

Una vez realizado los experimentos, se pudo apreciar que para resolver el problema del Set Partitioning quizas la
técnica de Algoritmos Genéticos no sea adecuada dado que las reparaciones a los cromosomas son muy costosas de
ejecutar, teniendo en cuenta la cobertura que se debe realizar sin cubrir mas de un grupo a la vez.

Se debe tener en cuenta siempre la cantidad y el como se ejecutan los experimentos, dado que estos pueden entregar
resultados que en un futuro no llevan a tomar la mejor decision, en primera instancia se realiz6 sélo una iteracion de
experimentos y llegando a una conclusion en base a esta iteracion, pero una variable se dejé fuera y que es
importantisima (el costo), una vez incorporada esta variable y realizada una nueva iteracion de experimentos se tuvo

la claridad para tomar una decision con mayor respaldo.
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