Introduccion

El objetivo de este documento es describir el proceso de optimizacién del Asignador de Puestos,
partiendo de la definicion del Modelo de Asignacion hasta la resolucion final del problema y
obtencién de su solucion.

Elementos presentes en el Proceso de Asignacion

Durante el Proceso de Asignacion, se van a utilizar los siguientes elementos:

Modelo de Asignacion: Es el punto de partida de la asignacion, y representa en su totalidad el
problema a resolver, desde un punto de vista de negocio (es decir, aparecen Agentes, Puestos,
Compatibilidades entre Agentes y Puestos, etc., )

Modelo de Optimizacion: En funcion del Motor de Optimizacién que vaya a ser utilizado, sera
una formulacion del problema contenido en el Modelo de Asignacion en el formato definido por
el Motor de Optimizacion utilizado. En el Modelo de Optimizacion se importaran, desde el
Modelo de Asignacion:

— Agentesde Asignacion
— Puestos de Asignacion
— Restricciones

Algoritmo de Optimizacion: Representa una técnica para resolver el problema definido por
el Modelo de Asignacion. Para ello, solicitara uno o varios de los Modelos de Optimizacion
asociados a dicho Modelo de Asignacion. En los Algoritmos de Optimizacion sera donde
residiran los Criterios de Evaluacion del Modelo de Asignacion. Con respecto a esto, tendremos
dos tipos de Algoritmos:

— Algoritmos Genéricos: Son aquellos que son capaces (quizas mediante el uso de otros
algoritmos) de resolver el problema en su totalidad (es decir, todos los Criterios de
Evaluacion)

— Algoritmos Especificos: Son aquellos que son capaces de resolver el problema pero
teniendo en cuenta sélamente uno de los Criterios de Evaluacion presentes en el mismo.
Estos Algoritmos seran utilizados por algunos de los Algoritmos Genéricos para resolver
el problema.

Solucion: Es un conjunto de pares Agente — Puesto, representando el hecho de que el Puesto
del par ha sido asignado al Agente. Diremos que una solucion S es factible si cumple todas las
restricciones presentes en el Modelo de Asignacion. Diremos que (a, p) € S siel Puesto p hasido
asignado al Agente a enla Solucion S.

Las relaciones entre estas entidades, asi como los nombres de las Clases de Disefio, vienen descritos
en el siguiente Diagrama de Clases.
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Se puede observar que, en este diagrama, tenemos:

Un Modelo de Asignacién, representado por las clases ModeloAsignacionPuestos::Modelo

en Java y siar::pp::ModeloP en C++.

Tres Modelos de Optimizacion:

ModeloCPLEXCPX : Representando un Modelo de Optimizacion basado en la tec-
nologia ILOG CPLEX.

ModeloConcertSolverP: Representando un Modelo de Optimizaciéon basado en la
tecnologia ILOG Solver.

ModeloCPLEXGC: Representando un Modelo de Optimizacién basado en la tec-
nologia ILOG CPLEX pero usando la técnica de Generacion de Columnas.

Tres Algoritmos Especificos:

AlgoritmoPCPLEXCPX : Algoritmo basado en la tecnologia ILOG CPLEX, y uti-
lizado para la resolucion de Criterios de Evaluacion por coeficiente. Se puede observar
que este Algoritmo hace uso del Modelo de Optimizacion ModeloCPLEXCPX.

AlgoritmoCriterio OrdenacionP: Algoritmo basado en la tecnologia ILOG Solver y
utilizado para la resolucion de Criterios de Evaluacién por ordenacién. Se puede
observar que este Algoritmo hace uso del Modelo de Optimizaciéon ModeloConcert-
SolverP.



AlgoritmoPGCCPX: Algoritmo basado en la tecnologia ILOG CPLEX, y utilizado
para la resolucién de Criterios de Evaluacién por coeficiente. Se puede observar que
este Algoritmo hace uso del Modelo de Optimizacion ModeloCPLEXGC.

e Cuatro Algoritmos Genéricos:

AlgoritmoPCPLEXGenerico: Utilizado para resolver los Modelos de Asignacion
cuando todos los Criterios de Evaluacion son por Coeficiente. Utiliza Algoritmos
Especificos del tipo AlgoritmoPCPLEXCPX.

AlgoritmoFizingsP: Utilizado para resolver los Modelos de Asignacion cuando hay
Criterios de Evaluacion por Ordenacion. Utiliza Algoritmos Especificos de los tipos
AlgoritmoPCPLEXCPX, AlgoritmoCriterioOrdenacionP o AlgoritmoPGCCPX .

AlgoritmoPOrdenacionSolverSwapLNSOne: Utilizado para intentar mejorar una
primera solucién encontrada con otros algoritmos. Estd basado en ILOG Solver,
en su funcionalidad de Bisqueda Local, y utiliza un Modelo de Optimizacién del
tipo ModeloCPLEXOrdenacion, y no utiliza otros algoritmos.

AlgoritmoPGCGenerico: Utilizado para resolver los Modelos de Asignacion cuando
todos los Criterios de Evaluacién son por Coeficiente. Utiliza Algoritmos Especificos
del tipo AlgoritmoPGCCPX.

Descripcion del Proceso de Asignacion

En general, se podria resumir el Proceso de Asignacion del siguiente modo:

e Se realiza un analisis del Modelo de Asignacion, con objeto de decidir el o los algoritmos
que seran utilizados para su resolucion.

e Se ejecutan los algoritmos seleccionados.

e Se obtiene la solucién final y se devuelve a Java

Las decisiones que nos llevan a elegir un algoritmo u otro para resolver el problema quedan descritas
en el siguiente Diagrama de Secuencia:
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El proceso de asignacion comienza con un Modelo de Asignacién, creado mediante la ejecucion del
proceso de extraccion, y representando por completo todos los aspectos del problema a resolver.

A continuacién se procedera a la resolucion del modelo siguiendo estos pasos:

1. Seleccion del (los) algoritmos que seran utilizados para la solucién del problema. Estos algo-
ritmos serdn genéricos, de modo que seran capaces de resolver el problema en su totalidad.

2. Ejecucion de los algoritmos seleccionados. Eventualmente, alguno de estos algoritmos uti-
lizara algoritmos especificos para resolver partes del problema

3. Obtencién de la solucién y devolucién de la misma.

Como se puede observar, hay dos decisiones importantes a la hora de determinar el Algoritmo a
utilizar:

e Eleccion del Algoritmo o secuencia de Algoritmos Genéricos que van a ser utilizados para
resolver el Modelo de Asignacién. Aqui tenemos dos posibles elecciones:

— En el caso de que todos los Criterios de Evaluacién sean por Coeficiente, encaja muy
bien una definicién Lineal del Modelo de Optimizacién. En este caso, utilizaremos
un Algoritmo Genérico basado en Algoritmos especificos Lineales. En funcion del
tamano del Modelo de Asignacién (en término de Puestos y Agentes), se utilizaran
los siguientes Algoritmos:

—  AlgoritmoPCPLEXGenerico: Si el tamano del Modelo de Asignacion es lo
suficientemente pequeno

—  AlgoritmoPGCGenerico: Si el tamafio del Modelo de Asignacion es demasiado
grande

La solucién final obtenida serda 6ptima, por lo que no hace falta utilizar ningan
algoritmo de mejora de soluciones.

— En el caso de que exista algun Criterio de Evaluacion por Ordenacion, la definicion
Lineal del Modelo de Optimizacion se hace inestable, por lo que es necesario un
Algoritmo Genérico que sea capaz de comunicar distintos Algoritmos Especificos.
Este es el Algoritmo Genérico por Fixings (AlgoritmoFizingsP). Al ser posible que
la solucién provista por este Algoritmo no sea la 6ptima, a continuacion se ejecutara
un Algoritmo de Busqueda Local con la intencion de mejorar la solucién obtenida
(AlgoritmoPOrdenacionSolverSwapLNSOne).

e Eleccion del Algoritmo Especifico dentro de cada uno de los Algoritmos Genéricos. Esta

eleccion estara descrita en los apartados correspondientes a cada uno de estos Algoritmos
Genéricos.

A continuacién se procedera a describir cada uno de los componentes que forman parte del proceso
de Asignacion.

Modelo de Asignacién (siar::pp:ModeloAsignacionP)



El Modelo de Asignacion es el punto de partida del Proceso de Optimizacion. Contendra toda la
informacién necesaria para definir cualquier Modelo de Optimizacién a resolver, esta informacién,
descrita en los apartados posteriores, constara de:

e Agentes de Asignacion

Puestos de Asignacion
e Restricciones

Criterios de Evaluacion

El objetivo del Asignador sera el de resolver este Modelo, encontrando una solucién que:

e Asigne, a cada Agente de Asignacién, o bien uno de los Puestos de Asignacion presentes en
el Modelo de Asignacién, o bien determine que el Agente queda NO ASIGNADO.

e Cumpla todas las restricciones presentes en el Modelo de Asignacion (descritas a contin-
uacion)

e Sea la mejor encontrada con respecto a los Criterios de Evaluacion considerados de forma
lexicografica. En este sentido, si tenemos los Criterios de Evaluacion Ci, ..., C,, y dos
soluciones Si, So, se considerard mejor la Solucion que sea mejor con respecto al Criterio
de Evaluacion que esté situado antes en la lista. Si, por ejemplo, la Solucion S; fuese mejor
con respecto a los Criterios Cs, ....,C,, pero peor con respecto al Criterio C4, se consideraria
que la Solucién S, es mejor que la Solucion S.

Agentes de Asignacion (siar::Agente)

Son los agentes que, en funcién de las reglas aplicadas, son candidatos a ser asignados. Estos
Agentes de Asignacion podrian estar compuestos de dos Agentes fisicos, de modo que la obtencién
de sus datos podria implicar a uno o a ambos agentes.

Puestos de Asignacion (siar::pp:Puesto)

Representan los Puestos que van a ser asignados a los Agentes de Asignacién. Cada uno de estos
Puestos de Asignacion no tiene por qué corresponder, necesariamente, a un Puesto de la Base de
Datos. Podria perfectamente corresponder a varios Puestos de la Base de Datos, cubiertos durante
Franjas Horarias disjuntas, o bien a Puestos nuevos creados durante el proceso de extracciéon de
los datos (normalmente reserva)

Algunos Puestos de Asignacién vendran marcados como Reserva Enumerada. Esto significara
que estos Puestos de Asignacion seran cubiertos cuantas veces se desee, pero, en el caso de que
el Criterio de Evaluacion sea con respecto a coeficiente, cada vez que se cubran el coste de la
asignacién aumentara.

Restricciones (siar::Restriccion)



Las restricciones que se van a contemplar en el Modelo de Asignacion son resultado de un filtrado
realizado durante la ejecucién de las reglas del proceso de extraccién, asi que no tienen por qué
coincidir exactamente con elementos existentes en la Base de Datos. Todas las restricciones exis-
tentes deberdn cumplirse para que una solucion sea vdlida.

Por defecto, queda establecida la restriccién de Unicidad de Agentes, que establece que a un Agente
de Asignacion sélo se le puede asignar un Puesto de Asignacion. Esta restriccion no es configurable,
y es de obligado cumplimiento sea cual sea el Modelo de Asignacion a resolver.

Los Tipos de Restriccion contemplados son:
e Compatibilidades
e Cardinalidades (puras y mixtas)
e Restricciones por particiéon de Puestos

e Restricciones de Relacion entre Agentes

Compatibilidades (siar::pp::CompatibilidadRestriccionP)

Expresan el hecho de que un Agente de Asignacién sea compatible con un Plan de Trabajo de
Asignacion. En el caso de que el Agente de Asignacién A no sea compatible con el Puesto de
Asignacion P, entonces ninguna solucién en la que el Agente de Asignacién A sea asignado al
Puesto de Asignacién P sera valida.

En lo sucesivo diremos que Compatible(A, P) sera verdad si el Agente de Asignaciéon A es compat-
ible con el Puesto de Asignacién P con respecto a las Restricciones de Compatibilidad.

Cardinalidades (siar::pp::CardinalidadP)

Existen cardinalidades de dos tipos:

—  Cardinalidades puras: Dado un Conjunto de Puestos de Asignacion CON.J_ P, la restriccion
de Cardinalidad determina que los Puestos de Asignacién que pertenezcan a dicho conjunto
pueden aparecer asignados un méximo de MAX o MIN veces en una solucién para que esta
altima sea valida.

—  Cardinalidades Miztas: Dado un Conjunto de Puestos de Asignacion CON.J P y un Con-
junto de Agentes CONJ A, esta restriccion establecerd que los Puestos de Asignacion
pertenecientes a CONJ P no podran ser cubiertos mas de MAX o MIN veces a Agentes
de Asignacion pertenecientes a CONJ_A.

Restricciones por Particion de Puestos
Estas restricciones tienen dos Conjuntos, uno de Agentes (AG) y otro de Puestos (PU). Determinan

que, si existe un Agente a, tal que a ¢ AG, y a esta asignado a un Puesto p € PU, entonces tiene
que haber otro Puesto p’ € PU, y otro Agente a’ € AG tal que a’ esté asignado a p'.



En la actualidad estas restricciones se estan usando para representar las Restricciones por Disponi-
bilidad Parcial (Jornada Reducida). En este caso, tenemos un Puesto (de Base de Datos), que
genera una lista de Puestos de Asignacién {pi, ..., p,}. Normalmente, uno de estos Puestos de
Asignacién cubrira el Puesto por completo (vamos a decir que es p;), mientras que los demas lo
cubrirdn parcialmente, eventualmente mezclandolo con otros Puestos que se han partido.

La restricciéon que aparece en el anélisis es que los Puestos deben de cubrirse en su totalidad por el
mismo Agente, a no ser que una de sus partes haya sido cubierta por un Agente de Disponibilidad
Parcial. Sea {as,...,ax } la lista de Agentes de Disponibilidad Parcial. Generariamos, para el Puesto
anterior, una restriccién de particion de Puestos RPP({ay, ...,ar }, {p2, ---, Pn})-

Restricciones de Relacion entre Agentes (siar::pp:RelacionAgentesP)

Las restricciones de Relacién entre Agentes vienen definidas por una lista de Agentes de Asignacién
AG, una lista de Atributos Calculados ATR, y un conjunto t-uplas TPque asignan un valor a
cada Agente de Asignacion y Atributo Calculado contenido en los mismos. Vamos a determinar
que Valor(t, ac, ag) devuelve el valor para la t-upla ¢ del Atributo Calculado ac y el Agente ag.
Representando esto en forma de tabla:

Ay A,
AC; ... ACy AC;, ... ACy
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Para describir el comportamiento de esta restriccién necesitaremos nomenclatura adicional. Si
tenemos una Restriccion de Relaciéon entre Agentes ra, entonces:

e [Llamaremos ra.T'(t, a) al conjunto de valores para la t-upla ¢ y el Agente de Asignacién a
en la restriccion de Relacion entre Agentes ra, es decir, en nuestro caso, {Viiqa, ..., Vika}

e Si T es uno de los conjuntos de valores descritos con anterioridad, llamamos P(T') al Con-
junto de Puestos de Asignacién tales que los valores de los Atributos Calculados de la

Restriccion de Relacién entre agentes computados sobre los mismos correspondan a los de
T, es decir, {p € P:ACy.valor(p) =T, ..., ACy.valor(p) =Ty }

e Para cada Agente a € ra.AG, CV;?* como el conjunto de conjuntos de valores definidos por
la Restriccion de Relacion entre Agentes para el Agente a, Es decir, CV2={ra.T(t,a):t €
ra.TP}.

e Decimos ahora que, Vai,as € A, a1 # as,Vev e CVEE rel(ev, ar,a2) = {ra.T(t,as):t era TP A
ra.T(t,a1) =cv}, es decir, rel(cv, ag, as) es el conjunto de conjuntos de valores que aparecen
en la tabla para el Agente ay tales que la los correspondientes valores en la misma t-upla
para el Agente a; son cv.

Dada esta nomenclatura, la Restriccién de Relaciéon entre Agentes estableceria que, si un Agente
A recibe un Puesto de Asignacion p tal que p € P(ra.T(t, As)), entonces para todo a € {Aq, ...,
A, } — A, el Puesto de Asignacion asignado a a (p,) debera cumplir que p, € {P(rel(Aq, ra.T'(t,

As),a))}-



Vamos a ejemplificar estas definiciones, con objeto de clarificar los conceptos. Si tenemos una
Restriccion de Relacion entre Agentes que determina que los Agentes a; y as tienen que hacer
turnos distintos, esto se representaria del siguiente modo (suponiendo que tenemos tres Turnos M,
T, N,y tres Puestos de Asignacién Py, Pr, Ps, con los Turnos definidos por sus subindices):

ay as
TurnoPuesto TurnoPuesto

1 M T
2 M N
3 T M
4 T N
5 N M
6 N T

Asi, quedaria:
e Los Conjuntos de Valores (ra.T'(t,a)) serian, para ambos Agentes, {M },{T'},{N}
e Los Conjuntos de Puestos por cada conjunto de Valores (P(T)):
- PUM}) ={Pum}
- P{T}H ={Pr}
- P{N}) ={Pn}

e Los Conjuntos de Conjuntos de Valores (CV;%) serian, para ambos Agentes, {{M }, {T'},

{s}}
e Ahora, los conjuntos relacionados (rel(cv, aj, as)) serian:

— rel({M}.ar,02) = {{T}.{N}}

— rel({T},ara0) = {{M}.{N}}

— rel({N}.ara) = {{M}.{T}}

— rel({M}.asa) = {{T}.{N}}

— rel({T},aza) = {{M}.{N}}

— rel({N}.az.a) = {{M},{T}}

Por lo tanto, la Restriccion de Relacion entre Agentes determinaria que Si al Agente a; le asignamos
un Puesto de Asignacién con el turno {M }, entonces al Agente as le tendremos que asignar un
Puesto de Asignacion con uno de estos Turnos {{T'},{N }}, y asi sucesivamente examinando todas
las relaciones generadas.

Criterios de Evaluacion (siar::pp::CriterioEvaluacionP)



El Modelo de Asignacién soporta dos tipos de Criterio de Evaluacion en el caso de Asignaciones
de Puestos a Agentes:

Criterios de Evaluacion por Coeficientes: Asignan un coeficiente a cada Asociaciéon de un
Puesto de Asignacién con un Agente de Asignacion.

Criterios de Evaluacion por Ordenaciones: Se definen en funcién de listas de Preferencias y
Prioridades

Ambos tipos quedan definidos a continuacion.

Criterios de Evaluacién por Coeficiente (siar::pp::CEAtributoCalculadoP)

Estos Criterios de Evaluacién proporcionan dos informaciones fundamentales:

Por cada Agente de Asignacion y cada Puesto de Asignacion, un coeficiente representando
el coste de asignar dicho Agente de Asignacion al Puesto de Asignacion. Diremos que
si tenemos un Criterio de Evaluacién por Coeficiente C°, entonces C°.coef(a, p) sera el
coeficiente asociado a asignar al Agente a el Puesto p.

El signo de la evaluacion, es decir, si queremos minimizar o maximizar los coeficientes
obtenidos. El valor de C°.signosera -1 si queremos minimizar, y 1 si queremos maximizar.

Asi, si tuvieramos una variable z,p, valiendo 1 si el Agente a esta asignado al Puesto p y 0 en otro
caso, un Criterio de Evaluacién por Coeficiente establecera la siguiente funcién objetivo:

{min jmax } 37, p CC.coef(a, p) ap.

Por razones de eficiencia y ahorro de memoria, se han definido tres subtipos de Criterios de
Evaluacion por Coeficiente, en funcién de la informaciéon que necesiten para calcular el mismo:

Basados en Agentes (siar::pp::CEAtributoCalculadoAgente): Sélo necesitan el Agente de
Asignacion para obtener el coeficiente. Dado un Agente de Asignacion a, todas las llamadas
a C°.coef(a, p) devolveran el mismo valor.

Basados en Puestos (siar::pp::CEAtributoCalculadoPuesto): Sélo necesitan el Puesto de
Asignacion para obtener el coeficiente. Dado un Puesto de Asignacion p, todas las llamadas
a C°.coef(a, p) devolveran el mismo valor.

Basados en pares Agente-Puesto (siar::pp::CEAtributoCalculadoAgentePuesto): Necesitan
conocer tanto el Agente de Asignacion como el Puesto de Asignacion para calcular el coe-
ficiente.

Por otra parte, y afectando a este tipo de Criterios de Evaluacién, aparece la Reserva Enumerada

(RE).

Esta Reserva Enumerada afecta en dos sentidos al Criterio de Evaluacion:

El Criterio de Evaluacion debe determinar si tiene en cuenta o no la Reserva Enumerada
para computar sus coeficientes

En funcién de lo decidido en el punto anterior:

— Si no se tiene en cuenta, para todo p € RE, el coste de asignar p a un Agente a sera
siempre el mismo (= C*.coef(a, p)).



—  Si se tiene en cuenta:

—  Se computard un offset del siguiente modo: offset = (max {C*.coef(a,p):a € A,
p € RE} —min {C¢.coef(a,p):a€ A,pe RE} +1).(— C°.signo).

—  El coste asociado a las asignaciones de cada Puesto p € RE vendra represen-
tado por la siguiente funcion Lineal:

( Z C*°.coef(a, p) * asignado(a, p)) + offset *x numAsig(p)
acA

Siendo asignado(a, p) igual a 1 si p estd asignado a a en la solucion, y 0 en
otro caso, y numAsig(p) igual al namero de veces que p ha sido asignado a
algiin Agente.

Criterios de Evaluacién por Criterio de Ordenacién (siar::pp:: CECriterioOrdernacion)

Los Criterios de Evaluacién por Criterio de Ordenacion estan formados por dos listas:

e Una lista de Prioridades, expresando la prioridad de los Agentes de Asignacion para
acceder a cada Puesto de Asignacion. Define, por cada Puesto de Asignacion, una Lista
ordenada de Agentes de Asignacion con respecto a su prioridad al acceder al Puesto.

e Una lista de Preferencias, expresando la preferencia de los Agentes de Asignaciéon por
cada Puesto de Asignacion. Define, por cada Agente de Asignacion, una lista ordenada de
Puestos de Asignacion ordenada por preferencia del Agente.

Con esto, se definira que una asignaciéon (Aq, Py) es conflictiva si existe otra asignacion (As, P») tal
que A, prefiere P, a P; (en funcion de la evaluacion lexicografica de CONJ_PREF), y ademas A,
es mas prioritario que A, para cubrir el Puesto P,. Diremos que un Conflicto((A41, P1), (A, P2))
serda VERDAD si se produce esta situacion. El objetivo de estos Criterios de Evaluacion sera el de
minimizar el nimero de estos conflictos.

Como hemos dicho anteriormente, un Criterio de Evaluaciéon por Ordenacién viene definido, fun-
damentalmente, por dos Entidades: Preferencias y Prioridades. A continuacion se describe
cada una de ellas:

e Preferencias: Una preferencia es una clase que representa la preferencia de un Agente
de Asignaciéon sobre Puestos de Asignacion con respecto a un aspecto concreto (Turno,
Distancia a Localizacién de Entrada, etc., ).

En general una Preferencia proporciona un valor para cada Puesto, y una definicién de
la Preferencia del Agente en funcion de dichos valores. Para ello, debe implementar una
caracteristica de cada una de las siguientes perspectivas:

— Informacion Necesaria para obtener el Valor: Con respecto a esta perspectiva, ten-
emos las siguientes posibilidades:

—  Simple: S6lo necesita conocer el Puesto de Asignacién para conocer el valor
(e.g. Preferencia por Turno).

—  Doble: Necesita conocer tanto el Puesto de Asignacién como el Agente de

Asignacion para conocer el Valor (e.g. Preferencia por cercania a Localizacion
de Entrada)
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—  Condicionalidad: Si la expresion de la preferencia depende de una condicién evaluada
sobre el Puesto de Asignaciéon. Aqui tenemos tres posibilidades:

%

No Condicionada: La expresion de la preferencia no depende de ninguna
condicion evaluada sobre el Puesto (e.g. Preferencia por cercania a Local-
izacion de Entrada)

Condicionada Simple: La expresion de la preferencia depende de una condi-
cion evaluada sobre el Puesto, y para calcular dicha condicién sélo se necesita
conocer el Puesto (ejemplo??)

Condicionada Doble: La expresion de la preferencia depende de una condicién
evaluada sobre el Puesto, y para calcular dicha condicién se necesita conocer
tanto el Puesto como el Agente de Asignacién (ejemplo??)

— Forma de Ezpresar la Preferencia: Existen dos formas de expresar la preferencia:

Enumerada: Se expresa mediante una lista ordenada, para cada Agente, de los
valores asociados a los Puestos de Asignacion. Los Valores que vayan antes
en dicha lista seran los preferidos por el Agente (e.g. Preferencia por Peticién
de Turnos).

Inferida: Se expresa mediante un orden sobre los valores obtenidos de los
Puestos (e.g. Cercania a Estacion de Entrada). Este orden puede ser uno de
estos tres:

— ORDEN_CRECIENTE: Se prefieren los valores en orden creciente

— ORDEN_DECRECIENTE: Se prefieren los valores en orden decre-
ciente

— ORDEN_INDIFERENTE: Para el Agente no es importante esta pref-
erencia

Prioridades: Una prioridad es una clase que representa la prioridad de los Agentes de
Asignacion para acceder a un Puesto de Asignacién con respecto a un aspecto concreto
(Escalafén, Tipo de Agente, etc., ).

En general una Prioridad proporciona un valor para cada Agente, y una definicién de la
Prioridad de los Agentes con respecto al Puesto en funcién de dichos valores. Para ello, debe
implementar una caracteristica de cada una de las siguientes perspectivas:

— Informacion Necesaria para obtener el Valor: Con respecto a esta perspectiva, ten-
emos las siguientes posibilidades:

_)

Simple: Solo necesita conocer el Agente de Asignacién para conocer el valor
(e.g. Prioridad por Escalafén).

Doble: Necesita conocer tanto el Puesto de Asignacion como el Agente de Asig-
nacién para conocer el Valor (e.g. Prioridad por Condicionante de Vacante)

—  Condicionalidad: Sila expresion de la preferencia depende de una condicion evaluada
sobre el Agente de Asignacion. Aqui tenemos tres posibilidades:

_)

No Condicionada: La expresion de la prioridad no depende de ninguna condi-
cion evaluada sobre el Agente (e.g. Prioridad por Escalafon)
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—  Condicionada Simple: La expresion de la prioridad depende de una condicién
evaluada sobre el Agente, y para calcular dicha condicién sélo se necesita
conocer el Agente

—  Condicionada Doble: La expresion de la prioridad depende de una condicién
evaluada sobre el Agente, y para calcular dicha condicion se necesita conocer
tanto el Puesto como el Agente de Asignaciéon

—  Forma de Ezpresar la Prioridad: Existen dos formas de expresar la preferencia:

—  FEnumerada: Se expresa mediante una lista ordenada, para cada Puesto de

Asignacion, de los valores asociados a los Agentes de Asignacion. Los Valores

que vayan antes en dicha lista seran los prioritarios para el Puesto.

— Inferida: Se expresa mediante un orden sobre los valores obtenidos de los
Agentes (e.g. Prioridad por Escalafon). Este orden puede ser uno de estos tres:

— ORDEN _CRECIENTE: Son prioritarios los valores en orden creciente

— ORDEN_ DECRECIENTE: Son prioritarios los valores en orden decre-
ciente

— ORDEN INDIFERENTE: Para el Puesto de Asignacién no es impor-
tante esta prioridad

Asi, tendremos las siguientes Clases para representar las preferencias y prioridades existentes:

e Preferencias:

cdopp

Datos Necesafias Condisionamients

PreserensiaPuestos|

Prefer moiaruesis
IPrefersnciaDoblerussios e

~ getValariAgante Asignasion, FussiaAsanasion) | doule 1PrefersnoiaCondision

intetacen

~ et Comlicion (Agente Asign.cion, Fusstodsignasian) : double

7 L

Preferenoia Pusstos|

wintariacen winteraces

onjuntosPusstos 5
. FusstoAsignasian) - dauhle
~ getPrefermncis (AgenteAsignacion, doubte) | doubel]

~ getipaOntenacion(Agente Axgnasion, doubie) int

PresrensiaFuestos
sintertacan
IPreferenciatefaridaPussios
+ DRDEN_DECREIENTE
+ DRDEN INDIFEREN
+ ORDEN_CRECIENTS

Garo Expesiah Comparazion.

~ getlaloresPosiblest: dovkief]

FresrniaFuestos]

T
Freemr o St
PretersnoisComgsseiontussios

Gt PesfSAS o) it B

|- Gemmmms agenieAvamacion, dautie) scusied] :

e =

 getFreREncis Ayerte Asionation) | doubis(]
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Prioridades:

e

ros

ProridadPuestos

[EET—

i PuestoAsignacion) : double.

ProddadPue stos]
sintertacen

~ getvalorAgents Asgnacion)  doubis

intataces

doutte

doule

Forma de Exprasar [2 preferencia
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aintsrtasen

Fit
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[T — doule) : dowhi]|
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sinterfacer

+ DEDEN_DECRECIENTE. int= 1
+ DRDEN INDIFERENTE
RDEN_CRECIENTE:

- getProidad Pusstodsignacion) :dosblel)

winterasen

- getTipaOntenacion Fus st Asigmacion) int

"

winteracen

- getroriiad Pus sto Asignacian, dasbis) < double ]|

FrionitadFusstas

FRIDRIDAD MENDRES. int= 1

PRIORIDAD WMAYORES int=2
FRIDRIDAD_MENDRES [UALES: int=3
FRIDRIDAD MMAYDRES_IGUALES: int=4
FRIDRIDAD_DISTINTOS: int=5
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getPrcdad int

Modelos de Optimizacién

Los Modelos de Optimizacion son las representaciones en un formato comprensible por los Motores
de Optimizacién disponibles del Modelo de Asignacion a resolver. En la actualidad, usamos tres

Motores de Optimizacion que necesitan de dos Modelos de Optimizacién distintos:

A continuacion se describen los distintos Modelos de Optimizaciéon necesarios, cada uno de ellos

Motor de Optimizacién CPLEX: Necesita de un Modelo de Optimizacién especifico CPLEX

(siar::pp::ModeloCPLEXCPX)

Motor de Optimizacién Generacién de Columnas: Necesita de un Modelo de Optimizacién
especifico para Generaciéon de Columnas (usando ILOG CPLEX) (siar::pp::ModeloC-

PLEXGC)

Motor de Optimizacion Solver: Necesita de un Modelo de Optimizaciéon especifico Solver

(siar::pp::ModeloConcertSolver).

Motor de Optimizacién de Biisqueda Local: Necesita de un Modelo de Optimizacién especi-
fico Solver (siar::pp::ModeloConcertSolver).

en la forma mas apropiada en funcién de su composicion.

Descripcion de los elementos contenidos en el Problema

En el Modelo de Optimizacién tendremos:

A: Representando al conjunto de Agentes de Asignacion del Modelo de Asignacion
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P: Representando al conjunto de Puestos de Asignacion del Modelo de Asignacion

C': Representando al conjunto de Restricciones de Compatibilidad contenidas en el Modelo
de Asignacién

e (CP: Representando al conjunto de Cardinalidades Puras contenidas en el Modelo de Asig-
nacion

e (CM: Representando al conjunto de Cardinalidades Mixtas contenidas en el Modelo de Asig-
nacion

e RPP: Representando el conjunto de Restricciones de Particion de Puestos contenidas en el
Modelo de Asignacion

e R: Representando al conjunto de Restricciones de Relacion entre Agentes contenidas en el
Modelo de Asignacion

Modelo CPLEX (siar::pp::ModeloCPLEXCPX)

Para la representacion de este Modelo de Optimizacién utilizaremos su formulacién matemaética,
ya que es la mas apropiada para este tipo de Modelos.

Dividiremos la representacion de este Modelo de Optimizacién en los siguientes apartados:
e Descripcion de los elementos contenidos en el Problema
e Descripcién de las Variables: Se definiran las variables a utilizar, asi como su significado

e Descripcién de las Restricciones: Por cada tipo de restriccidon, se mostrard su representacion
Matemética,

e Descripcién del Modelo completo: Se mostrara la representacion del Modelo Matematico
completo

Descripcion de las Variables del Problema
Se tendra, para cada Agente de Asignacién a y Puesto de Asignacién p una variable z,, . Esta

variable cogera el valor 1 si al Agente de Asignacién a se le asigna el Puesto de Asignacion p, y 0
en otro caso. Asi,

Tap €{0,1},Va€c A,VpeP

!
Ademas, para cada Agente, crearemos una variable més z, € {0,1} que valdra 1 en el caso de que
a no resulte asignado

Restricciones: Unicidad

Cada Agente de Asignacion s6lo podra ser asignado a un Puesto de Asignaciéon

VaeA,m;—f-z Tap=1
peP
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Restricciones: Compatibilidades

Las restricciones de compatibilidad se representarén del siguiente modo.

ZTap=0,siIcomp € C,a € A, p € Pt.q. comp.Compatible(a, p) =NO

Restricciones: Cardinalidades Puras

Las restricciones de Cardinalidad Puras se representaran del siguiente modo:

Vep e CP, Z Z Zap < cp.MaxCardinalidad
a€A p€cp.CONIJ

VepeCP, > Y @ap > cp.MinCardinalidad
a€A p€cp.CONJ

Restricciones: Cardinalidades Mixtas

Las restricciones de Cardinalidad Mixtas se representaran del siguiente modo:

Vcem e CP, Z Z Zap < cp.MaxCardinalidad
a € cp.CONJA p€ cp.CONIP

Vcem € CP, Z Z Zap = cp.MinCardinalidad
a€ cp.CONJA pecp.CONJP

Restricciones: Restricciones de Particién de Puestos

Las restricciones de Particion de Puestos se representaran del siguiente modo:

Vr € RPP, Z Z Tap < M * ( Z Z Tarp')

agr.AG per.PU a' er.AG p’'er.PU

Esta linearizacion expresa claramente que si el lado izquierdo de la desigualdad es mayor que 0,
entonces el lado derecho tiene que ser mayor que 0. Esto es, si existe un Agente a ¢ r.AG asignado
a un Puesto p € r.PU, entonces tiene que existir algin Agente a’ € r.AG asignado a un Puesto
p' €r.PU.

Restricciones: Restriccion de Relaciéon entre Agentes

Esta restriccion se representa como una Linearizacion, por lo que, para representarla, serd necesario
anadir las siguientes restricciones lineales:

Vrae RA,Vai,as€ra.A,a1 #a2,Veve CVE Z :calpgzclaa—i— Z Tagp

p€ P(cv) p€E P(rel(cv,ar,az))
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Notar que en cada una de estar restricciones estamos determinando que, si el lado izquierdo vale
1, entonces el lado derecho tiene que valer también 1. Si ahora examinamos el significado de cada
uno de los dos lados, tendremos que:

e El lado izquierdo representa el naumero de veces que asignamos al Agente a; a un Puesto p
tal que p € P(cv)

e El lado derecho representa, o bien la asignacion del Agente ay al Puesto NO ASIGNADO
(xg,) o bien asignar al Agente a algin Puesto de asignacion perteneciente a los relacionados
conpy a,

Con esto representamos exactamente el significado de la restriccion.

Descripcion del Modelo de Optimizacion Completo

Asi, el Modelo de Optimizacién completo quedaria de la siguiente forma;:

m;+zpepmap:1 Vae€ A

Zap=0 VYa€e A,pe P,3ce Ct.q.c.Compatible(a, p) = NO
ZGGA (ZPGCD_CONJ (Zap < cp.MC)) Vep e CP

Yac ¢p.CONJA ZPE ep.CONJP Tap & cp.MC Vem e CP

ZPGP(CV) Tayp STy, + ZpEP(rel(cv,az)) Tasp Vra€ RA,Vaj,as €ra.A a1 #as,Veve CVE

Zaer.AG ZpEr.PU Tap SM* (32, ¢ aq Zp’ET.PU Ta'pr) Vr €RPP

Modelo CPLEX con Generacion de Columnas (siar::pp::ModeloGCCPX)

La descripcion matematica de este modelo es idéntica a la del modelo CPLEX ya que en realidad
lo que varia es la forma de introducir las variables al modelo cpx de Ilog Cplex asi como el uso que
desde fuera se hace del modelo como consecuencia de la técnica de Generacién de Columnas.

Modelo Solver (siar::pp::ModeloConcertSolver)

El Modelo Solver esta basado en la teoria de la Programacién por Restricciones. En este sentido,
cada una de las restricciones que aparecen en el Modelo de Asignacién quedara representada como
una restriccion en el Modelo Solver.

Asi, el procedimiento que vamos a seguir para describir este Modelo sera el de:
1. Describir las variables existentes en el problema:

i. Descripcion de las Variables fundamentales del problema (no de las auxiliares uti-
lizadas en restricciones concretas)
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ii. Descripcién de las Restricciones utilizadas para mantener la coherencia entre estas
variables

2. Descripcion de la Modelizacion de cada una de las restricciones presentes en el Modelo
Solver.

Se puede observar, pues, que los dos tipos de objeto que vamos a definir en este apartado son
Variables y Restricciones. Para cada una de ellas, se informaré de las siguientes caracteristicas:

e Variables

—  Tipo de Variable (Entera, Conjunto de Enteros, etc.,), junto con la clase Solver
utilizada para su representacion

—  Significado de la Variable: Una breve descripcion de lo que significa la variable de
cara al proceso de optimizacion

—  Dominio de la Variable: El conjunto de valores posibles que inicialmente contiene la
variable

e Restricciones:

—  Significado de la restriccion: Una breve descripcion del sentido de la restriccion con
respecto al Modelo de Optimizacion

—  Inwariante: Descripcion de la propiedad que la restricciéon pretende mantener a lo
largo de todo el arbol de biisqueda

—  Métodos de Conservacion del Invariante:

—  Conservacion Inicial: Descripcién del proceso mediante el cual la restriccién
consigue que el invariante se respete al principio de la asignaciéon

—  Conservacién Dindmica: En funcion de lo que vaya ocurriendo a lo largo de la
busqueda de soluciones, descripcién del proceso que permite a la restriccion
conservar la propiedad definida por el invariante

—  Propiedades especiales de nuestra implementacion: Describiendo, en el caso de que

la restriccion haya sido implementada por nosotros, las propiedades especiales que
conseguimos.

Con objeto de obtener siempre soluciones, vamos a crear un Puesto Ficticio, llamado F, que
representa la no asignacion de un Agente.

En cualquier Modelo de Optimizacién escrito en ILOG Solver, no es tan importante la definicion
del Modelo como la calidad de las propagaciones contenidas en el mismo. Siendo esta calidad tan
importante, dedicamos la siguiente seccién a describir las técnicas de propagacién utilizadas.

Técnicas de Propagaciéon utilizadas
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Conviene aqui introducir una serie de conceptos tedricos que serdn tutiles para definir la calidad de
una restriccion:

JLG TODO: CHEQUEAR SI EL SUPERINDICE V se usa

Definition 1. Dada una variable V, se dice que D(V') es el conjunto de valores posibles que puede
tomar dicha variable (es decir, su dominio). Cabe notar que este conjunto de valores puede variar
dependiendo del momento de la busqueda en que nos encontremos.

Definition 2. Una Restriccion R(ViE, ..., V,E) sobre un conjunto de variables {Vift, ..., V,}
queda definida por un conjunto de t-uplas TR ={T{, ... TEY} tales que TF={vi,....,v5}. Es decir,
una Restriccion sobre un conjunto de variables se define como un conjunto de t-uplas de valores
para esas variables, y define que los valores que reciban esas variables en una solucion deben
corresponder a una de esas Tuplas

Definition 3. Se dice que una Restriccion R(ViE, ..., V') es Consistente si existe al menos una
t-upla T € T! tal que Vi€ {1,...,n},T; € D(V;®). Es decir, una Restriccion es consistente si existe
una solucion que cumpla dicha restriccion

Definition 4. Se dice que una Restriccion R(ViE, ..., V') es Arc-Consistent si para todo i €
{1,...,n}, y para todo v} € D(V;®) existe una tupla T € R tal que:

. 1)5:T,~
e T.e DV, para todo ke {1,...,n},k+i

Es decir, que cada valor del dominio de cada variable de la restriccion esté justificado por una
t-upla.

Definition 5. Se dice que un Modelo de Optimizacion es Arc-Consistent si para toda variable
V del Modelo, y para todo v; € D(V), existe una t-upla T, tal que:

e T e€ER, para todas las restricciones R del Modelo.
e T’L — ’U,L-
o T,eD(Vi), para todo ki

Es decir, que para todo v; € D(V'), existe una solucion factible del Modelo de Optimizacion en la
que V tiene el valor v;.

Se puede observar que si definimos un Modelo de Optimizacién que sea Arc-Consistent, entonces,
independientemente del orden de instanciacion de variables o valores, nunca tendriamos un fallo
(fail) durante el proceso de busqueda.

Aunque es en general falso que un Modelo de Optimizacién cuyas restricciones sean todas Arc-
Consistent sea él mismo Arc-Consistent, es cierto que resulta muy interesante, con respecto a la
velocidad de busqueda, asi como a la calidad de las soluciones encontradas, que todas ellas lo sean,
o al menos se aproximen a serlo.
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Asi, y siempre que desde el punto de vista de la eficiencia resulta rentable, o bien usamos Restric-
ciones existentes en ILOG Solver que mantengan estas propiedades, o bien construimos las nuestras
propias de forma que, o bien se mantengan estas propiedades, o bien estemos préximos a manten-
erlas. Para ello, utilizamos una técnica basada en soportes.

Definition 6. Se dice que un valor v; € D(V) estd soportado por la restriccion R(ViE, ..., V,E) si:
e O bien R no afecta a la variable V.

e O bien R afecta a la variable V (digamos que es la variable con indice j) y existe una Tupla
T € R tal que:

- Tij=vi,y
—  Para todo k€ {1,....,n}, k+i,T, € D(V;f)

Es decir, existe una solucion factible con respecto a la restriccion en la que la variable V toma el
valor v;.

Una restricciéon que esté implementada usando la técnica de soportes, tiene que garantizar que
TODOS los valores existentes en los dominios de las variables a las que afectan estan soportados,
o lo que es lo mismo, es arc-consistent.

Para cada una de las restricciones que usen esta técnica, lo especificaremos y describiremos la forma
en que esta propiedad queda mantenida.

Variables del Problema
En el Modelo Solver, tendremos dos tipos fundamentales de variables:

e 1,,Va € A: Representa el Puesto de Asignacion asignado al Agente de Asignaciéon a. Sus
caracteristicas son las siguientes:

—  Tipo de Variable: Es una variable de tipo Entera, representada con una instancia de
la clase Solver IloIntVar.

—  Significado de la Variable: Esta variable representa el Puesto de Asignacion que va a
recibir el Agente a. Al ser de tipo Entera, en realidad contendra el indice del Puesto

de Asignacién asignado al Agente.

— Dominio de la Variable: La variable contendré inicialmente en su dominio los sigu-
ientes valores:

—  Todos los indices de los Puestos de Asignacion existentes en el Modelo de
Asignacion

—  Un indice especial, que representara el hecho de que el Agente no ha sido
asignado (es decir, que ha sido asignado al Puesto F').

e w,, Vp€ P UF: Representa los Agentes de Asignacién que han sido asignados a cada uno
de los Puestos, incluido F:

—  Tipo de Variable: Es una variable de tipo Conjunto de Enteros, representada con una
instancia de la clase Solver IloIntSetVar.
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—  Significado de la Variable: Representa los Agentes que estan asignados al Puesto de
Asignacion p.

— Dominio de la Variable: En un principio, la variable contendré
—  En su Conjunto de valores Posibles, todos los Agentes de Asignacién existentes
—  En su Conjunto de valores requeridos, el conjunto vacio.

e y,, Vp€ PUF': Representa el ntimero de Agentes de Asignacién asignados a cada uno de
los Puestos, incluido F'.

—  Tipo de Variable: Es una variable de tipo Entera, representada con una instancia de
la clase Solver IloIntVar.

—  Significado de la Variable: Representa el nimero de Agentes que estian asignados al
Puesto de Asignacion p. Equivale a la expresion IloCard(w,).

—  Dominio de la Variable: En un principio, la variable contendra valores entre 0 y el
nimero de Agentes de Asignacion existentes.

Para mantener la coherencia entre estos dos conjuntos de variables, se usa una restriccion
preesistente en ILOG Solver IlcDistribute, que garantiza, como minimo, en todo momento, que:

(] VpEP,yp.min:\{aeA;ma:p}‘

o VpeP,y,max=|{a€A:p€ D(z,)}|

La restriccion IleDistribute, en su modo de propagaciéon llcEztended, tiene una implementacién
Arc-Consistent.

Restricciones: Compatibilidades (siar::pp::CompatibilidadI)

Las compatibilidades, en Solver, se representan mediante la restriccion de Compatibilidad. Esta
restriccién tiene las siguientes caracteristicas:

e Significado de la Restriccion: Esta restriccion mantendra la propiedad de que no exista en el
domino de ninguna variable x, un Puesto que sea incompatible con el Agente de Asignacion

a.

e Inwariante: El invariante que se pretende mantener con esta restricciéon es el definido por la
siguiente férmula:

SidceC,a€ A,p€e P,t.q.c.CCompatible(a, p) = NO, entonces p ¢ D(z,)

e Mcétodos de Conservacion del Invariante: Este invariante s6lo requiere de un proceso de
conservacion inicial, por lo que sélo se describira este mismo.

—  Conservacién Inicial: Para cada Agente de Asignaciéon a se iterard sobre todos los

valores contenidos en D(z,), y eliminard del mismo los valores de los Puestos de
Asignacion tales que 3c€ C,a € A, p€ P,t.q.c.Compatible(a, p) = NO.
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—  Conservacién Dindmica: No procede.

e Propiedades especiales de la restriccion: Se identifican dos propiedades interesantes en esta
restriccion:

— Esta restriccién se satisface durante la Conservacién Inicial, por lo que es en si Arc-
Consistent, ya que cualquier valor de una variable que fuera susceptible de romper
esta propiedad habria sido eliminado por este proceso

— Si el Modelo de Optimizacién es en si Arc-Consistent, anadir esta restriccién no
elimina esta propiedad del modelo, ya que la restricciéon en si se limita a eliminar los
valores imposibles desde el principio.

Restricciones: Cardinalidades Puras

Las Cardinalidades Puras se representan mediante una restriccion simple sobre las cardinalidades
de los Puestos. Asi, si cp € CP, se afiadira la siguiente restriccion (en este caso lineal)

Z yp < cp.MaxCardinalidad
pEcp.CONJP

Siendo esta restricciéon Lineal, se anadird a ILOG Solver, usando la propagacién interna que éste
tiene para este tipo de restricciones.

En cuanto a las propiedades de esta restricciéon, cabe definir dos casos:

e |p.CONJP|=1: En este caso, se mantiene la propiedad de Arc-Consistency, ya que sencilla-
mente estamos acotando el dominio de una variable (y,), que a su vez est4 incluida en una
restriccion (llcDistribute) que es Arc-Consistent. Anadiendo este tipo de restricciones no
alteramos la propiedad de Arc-Consistency.

e |p.CONJP|> 1: En este caso, la restriccion deja de ser Arc-Consistent, con lo que elimina
esta propiedad del Modelo de Optimizacion, si este la tuviera.

Para resolver los casos en los que las cardinalidades rompen la propiedad de Arc-Consistency del
Modelo (|p.CONJP| > 1), seguimos la siguiente técnica:

Supongamos que tenemos nueve Puestos, y dos restricciones de cardinalidad sobre ellos tal y como
indica la figura:

Es decir, una Restriccion de Cardinalidad sobre los primeros cinco, y con cardinalidad maxima 2,
y otra sobre los ultimos seis con cardinalidad maxima 1. Estas dos restricciones juntas rompen la
propiedad Arc-Consistency del Modelo. Con unas deducciones sencillas, podemos ver que estas
dos Restricciones de Cardinalidad inducen las siguientes:
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Estas restricciones de cardinalidad inducida no son exactamente equivalentes a las originales, pero
nos permiten plantear dos técnicas posibles de resolucién del problema:

e Anadiendo nuevas restricciones IlcDistribute
e Usando ILOG Cplex para asegurar la propiedad de Consistencia del Modelo de Asignacién

Resolucion mediante IlcDistribute
Podemos aumentar la calidad de la propagacién mediante la introducciéon de nuevas restricciones
de tipo IlcDistribute. Para ello, dividimos las cardinalidades inducidas en niveles, siguiendo el
siguiente algoritmo:

1. Llamamos C' ={C}, ...,C,} al conjunto de Cardinalidades inducidas.

2. Hacemos N :=1()

3. Para cada C; € C, si C; no contiene a ninguna otra Cardinalidad contenida en C' (C CC" si
todos los Puestos de C estan en C'), entonces hacemos N := N U {C;}.

4. Si N #£10, (es decir, N ={Cj, ...,C}}), entonces, si Va € A, V, es la variable restringida que
representa el Puesto asignado a A :

i. Para cada Agente a € A, creamos la variable restringida V,, con D(V,))={1,...,n}

ii. Definimos una restriccién arc-consistent que mantiene que v, € D(V,)) < v, € D(V,)
tal quev, € C,;.PU.

iii. Definimos una restriccién IlcDistribute que defina que el nimero de veces que la
variable V' de un Agente coge el valor v, es menor o igual que C,;.MAX.

5. En otro caso (N =), acabamos.
6. Eliminamos las cardinalidades contenidas en N del conjunto de cardinalidades C.

7. Volvemos al paso 2.

De esta manera, definimos una serie de restricciones Arc-Consistent que mejoran la propagacién
que teniamos por defecto

Resolucién mediante el uso de ILOG CPLEX

En el caso de la resolucion mediante el uso de ILOG CPLEX, la técnica consiste en plantear el
siguiente grafo:
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Este Grafo esta dividido en varias columnas de nodos, cada una significando lo siguiente:

1. La primera (conteniendo un nodo verde), representa la entrada al grafo. Es un nodo auxiliar,
y de él salen arcos con capacidad 1.

2. Los Nodos rojos corresponden a los Agentes existentes en el Modelo de Asignacion. De ellos
salen arcos con capacidad 1.

3. Los Nodos azules representan los Puestos. De ellos salen arcos con capacidad 1

4. Los Nodos del siguiente nivel representan las cardinalidades que estan coloreadas en el
dibujo anterior. De cada uno de ellos sale un arco con capacidad igual a la de la cardinalidad
maxima.

5. El Nodo transparente del siguiente nivel representa la cardinalidad grande descrita anteri-
ormente, con la capacidad igual a su cardinalidad méaxima.

6. El Nodo final es un nodo auxiliar que representa el sumidero del grafo.

Resolviendo un problema de Flujo Mdzimo sobre este Grafo, tenemos una solucién que satisface
las restricciones de cardinalidad inducidas, teniendo que, si existe flujo entre el nodo que representa
a un Agente y el que representa a un Puesto, entonces el Agente estara asignado al Puesto.

Un sencillo algoritmo de propagacion que garantice que, Ya € A, si V, es la variable restringida que
representa:

e SipeP,yp¢ D(V,), entonces hacemos 0 la capacidad del arco que une a con p

e SipeP,yD(V,) ={p}, entonces hacemos 1 la capacidad del arco que une a con p

Asi que si el problema planteado por el grafo tiene solucién entonces esta solucion es una soluciéon
al problema con las cardinalidades inducidas. Si no la tiene, entonces el Problema con las cardi-
nalidades inducidas no tiene solucion, por lo que el problema en su totalidad tampoco la tiene.
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Restricciones: Cardinalidades Mixtas (siar::pp::CtRestriccionCardinalidadAgen-
tePuestoPlI)

Esta restriccion se representara en Solver mediante el uso de Restricciones ya existentes en la
libreria. Asi, si varsAgentes es una clase del tipo IlcInt VarArray conteniendo las variables de Puesto
de cada uno de los agentes contenidos en CM.CONJ_A, y wvalsPuestos conteniendo los indices e
los Puestos contenidos en CM.CONJ P, tendremos:

IlcIndex i(solver);
solver.add(IlcCard(i, IlcMember(varsAgentes[i], valsPuestos)) <= CM.MAX);

Esta restriccién representa exactamente lo descrito en la Restriccion de Cardinalidad Mixta. Se
contemplaran estas restricciones como restricciones de cardinalidad normales durante el proceso
de induccién de cardinalidades descrito con anterioridad, ya que, en concreto una restricciéon de
cardinalidad mixta CM induce una restriccién de cardinalidad Céy, tal que Coy.CONJ A —
CM.CONJ A,y Cim-MAX — CM.MAX

Restricciones: Restriccion por Particion de Puestos

La Restriccién por Particién de Puestos se mantiene mediante una restricciéon custom, es decir,
implementada por nosotros. Esta restriccién tendra las siguientes propiedades:

e Significado de la Restriccion: Esta restriccion (rpp) tendré que satisfacer que, si un Agente
a ¢ rpp.AG, y D{V,} Crpp.PU, entonces existe a’ € rpp.AG tal que D{V,} Crpp.PU

e Invariante: El invariante a conservar seré el siguiente: Sino existe a’ € rpp.AG tal que D (V)
Nrpp.PU # (), entonces tampoco existe a ¢ rpp.AG tal que D(V,/) Nrpp.PU # (. Es decir, si
no existe ningun Agente en rpp.AG que pueda cubrir un puesto de rpp.PU, entonces ningan
Agente puede cubrir un Puesto de rpp.PU.

e Método de Conservacion del Invariante

—  Conservacién Inicial: Si al comenzar la buisqueda no existe ningtin Agente a’ € rpp.AG
tal que D(V,) Nrpp.PU #0, eliminamos del dominio de todos los Agentes los puestos
pertenecientes a rpp.PU.

— Conservacién Dinamica: En cualquier momento en que tengamos que el nimero de
Agentes de rpp.AG se vuelve 0, eliminamos del dominio de todos los Agentes los
puestos pertenecientes a rpp.PU.

e Propiedades especiales: Esta restriccion rompe la propiedad de Arc-Consistency del Modelo
de Optimizacién, pero al ser una restriccion de escasa aparicion, y compleja de mejorar, nos
limitamos a contar con la técnica de Backtrack Inteligente, mas el preproceso ejecutado en
cada Goal, contados con posterioridad en este documento, para solucionar los problemas
que generara.

Restricciones: Restriccion de Relacion entre Agentes (siar::pp::CtRestriccionRela-
cionAgentesPI)
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La Restricciéon de Relacion entre Agentes se representa en Solver mediante una restriccion de tipo
custom, es decir, una restriccién implementada por nosotros. Asi, procederemos a detallar las
peculiaridades de la misma:

e Significado de la Restriccion: Esta restriccion tendra que satisfacer que los Agentes de Asig-
nacién implicados en una Restriccion de Relaciéon entre Agentes sean asignados a Puestos de
Asignacion que respeten dicha restriccion, como queda explicado en la definicion del Modelo
de Asignacion.

e [Inwariante: El invariante a conservar sera el siguiente: Si existe un Agente a € ra.AG, y
existe t € CV}* tal que para todo pe€ D(V,), p€ P(t), entonces, para cada a’ € ra.AG,a’ # a,
en D(a’) deben quedar sélo Puestos pertenecientes a rel(t, a,a’).

e Método de Conservacion del Invariante

— Conservacioén Inicial: Si al comenzar a propagar existe un Agente a € ra.AG, y existe
t € CV 2 tal que para todo pe D(V,),p € P(t), entonces, para cada a’ € ra.AG,a’ #a,
eliminamos de D(a’) todos los puestos que no pertenezcan a rel(t,a,a’).

—  Conservacién Dindmica: En cualquier momento durante la biisqueda que se produzca
que exista un Agente a € ra.AG, y exista t € CV? tal que para todo p € D(V,),
p€ P(t), entonces, para cada o’ €ra.AG, a’ # a, eliminamos de D(a’) todos los puestos
que no pertenezcan a rel(t,a,a’).

e Propiedades especiales: Esta restriccién rompe la propiedad de Arc-Consistency del Modelo
de Optimizacién, pero al ser una restricciéon de escasa aparicién, y compleja de mejorar, nos
limitamos a contar con la técnica de Backtrack Inteligente, contada con posterioridad en
este documento, para solucionar los problemas que generara.

Algoritmos de Optimizaciéon

Los Algoritmos de Optimizaciéon son los encargados de resolver el Problema de Optimizacién
producido por el Modelo de Asignacion. Para ello, podrin hacer uso de Modelos de Optimizacion
particulares para su técnica de resolucion.

En particular, existen dos tipos de Algoritmos:
e Algoritmos Genéricos: Resuelven el Problema de Optimizaciéon en su totalidad, es decir,

son capaces de tener en cuenta todos los Criterios de Evaluacion existentes en el Modelo de
Asignacion

e Algoritmos Especificos: Resuelven un (o varios) tipos de Criterios de Evaluacion, pero no
todos ellos. Son normalmente usados por los Algoritmos Genéricos para resolver el Problema
completo

Algoritmos Genéricos (siar::pp::AlgoritmoGenerico)

En la actualidad tenemos tres Algoritmos Genéricos:

e Algoritmo CPLEX Genérico (siar::pp::AlgoritmoP CPLEXGenerico): Se usa cuando los Cri-
terios de Evaluaciéon existentes en el Modelo de Asignacion son todos por Coeficiente, y
utiliza una serie de algoritmos especificos de tipo CPLEX para la resolucion global del
problema
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e Algoritmo Fizings (siar::pp::AlgoritmoFizingsP): Se usa cuando existe algtin Criterio de
Evaluacién por Criterio de Ordenacién. Su peculiaridad es que, a la hora de comunicar infor-
macién entre algoritmos de distinto tipo, utiliza los Fizings, que son restricciones sencillas
que son asimilables por todos los algoritmos.

e Algoritmo Generacion de Columnas Genérico (siar::pp::AlgoritmoPGCGenerico): Se usa
cuando los Criterios de Evaluacion existentes en el Modelo de Asignacién son todos
por Coeficiente, y utiliza una serie de algoritmos especificos de tipo GENERACION DE
COLUMNAS para la resolucion global del problema.

e Algoritmo LNS (siar::pp::AlgoritmoPOrdenacionSolverSwapLNSOne): Utiliza técnicas de
Busqueda Local para mejorar la solucion global. Al contrario que los otros dos, no utiliza

algoritmos especificos, al ser autosuficiente para contemplar todos los Criterios de Evalu-
acion.

En el caso de los tres primeros, la técnica usada es muy similar, y corresponde a este proceso:
1. Seleccionar el siguiente Criterio de Evaluacion (ce :— siguienteCriterio())
2. Seleccionar el Algoritmo Especifico a utilizar (alg := seleccionaAlgoritmoEspecifico(ce)):
e En el caso del Algoritmo CPLEX Genérico, siempre serdan algoritmos de tipo CPLEX
e En el caso del Algoritmo Fixings, podra ser cualquier tipo de algoritmo especifico

e En el caso del Algoritmo Generacion de Columnas Genérico, siempre seran algoritmos
de tipo GENERACION DE COLUMNAS.

3. Con el algoritmo, resolver el Criterio de Evaluacién seleccionado

4. Anadir restricciones al Modelo de Optimizacion que establezcan que el siguiente algoritmo
no puede empeorar la solucion encontrada con respecto a éste Criterio de Evaluacion:

e En el caso del Algoritmo CPLEX Genérico o el de Generacion de Columnas, seran
restricciones lineales

e En el cado del Algoritmo Fixings, seran Fixings.

5. Volver al paso 1, hasta que se acaben los Criterios de Evaluacion.

Algoritmo CPLEX Genérico (siar::pp::AlgoritmoPCPLEXGenerico)

Este algoritmo se utiliza cuando todos los Criterios de Evaluacién son por coeficiente. Hay funda-
mentalmente dos razones para utilizar este Algoritmo en este caso

e Un Criterio de Evaluacién por Coeficiente produce autométicamente una funcién objetivo
lineal, por lo que Algoritmos de tipo CPLEX son muy eficientes

e El conocimiento de que todos los Algoritmos utilizados son de Tipo CPLEX permite definir

sistemas de comunicaciéon mas efectivos, ya que se puede directamente introducir una restric-
cién lineal en el siguiente Algoritmo para respetar el coste obtenido con el anterior.
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Asi, este algoritmo iterard sobre los Criterios de Evaluacion existentes por orden de prioridad y:
1. Resolveréa el Criterio de Evaluacién mediante el uso de un Algoritmo Especifico CPLEX

2. Comunicara al siguiente Algoritmo Especifico, mediante una restriccion lineal, la imposi-
bilidad de empeorar el objetivo obtenido. Asi, si la funcion objetivo del anterior Criterio
de Evaluacién era obj, y el valor obtenido en la solucién encontrada era val, se anadira una
restriccion de la forma obj < val (si el criterio es de minimizacioén) u obj>=val (si el criterio
es de maximizacion)al siguiente Algoritmo especifico CPLEX. Esta restriccion es lineal, por
lo que encaja a la perfeccion dentro de las que maneja CPLEX.

Algoritmo Generacion de Columnas Genérico (siar::pp::AlgoritmoP GCGenerico)

Este algoritmo se utiliza cuando todos los Criterios de Evaluacién son por coeficiente y las dimen-
siones del problema son muy grandes. La razon para utilizar este algoritmo se debe exclusivamente
a que el nimero de puestos generados sea muy grande y que el Algoritmo CPLEX Genérico anterior
sea incapaz de resolverlo (por tiempo o por memoria).

Asi, este algoritmo iterard sobre los Criterios de Evaluacion existentes por orden de prioridad y:

1. Resolveré el Criterio de Evaluaciéon mediante el uso de un Algoritmo Especifico Generacién
de Columnas.

2. Comunicara al siguiente Algoritmo Especifico, mediante una restriccion lineal, la imposi-
bilidad de empeorar el objetivo obtenido de la misma forma que se hace en el Algoritmo
CPLEX genérico.

Algoritmo Fixings (siar::pp::AlgoritmoFixingsP)

El Algoritmo Fixings se usa cuando tenemos de todos los tipos de Criterios de Evaluacién. Por lo
tanto, usara también varios tipos de Algoritmos Especificos. Esto crea un problema de comuni-
cacion entre Algoritmos que no existia en el caso anterior, ya que todos eran del mismo tipo.

Para solucionar este problema, aparece el concepto de Fixing. Un Fixing es una restriccion con
las siguientes propiedades:

e Fs Simple: Es decir, todos los Algoritmos Especificos son capaces de asimilarla sin bajar
su rendimiento.

e Determina que los siguientes algoritmos mo empeoren la solucion presente, pero posible-
mente sea ain maéas restrictivo. En este sentido, los Fixings anadidos podran eliminar

soluciones factibles, aunque, por contra, permitiran encontrar buenas soluciones de forma
muy eficiente.

Existen en la actualidad cuatro tipos de Fixing:
¢ FixingCubrirAgentePuestos:

— Contiene un Agente de Asignacion y un conjunto de Puestos de Asignacion.
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—  Determina que al Agente de Asignacion solo le podréa ser asignado uno de los Puestos
de Asignacion contenidos en el conjunto

e FixingNoAsignarAgente:

—  Contiene un Conjunto de Agentes de Asignacion.

—  Determina que ningin Agente de Asignacion del conjunto sera asignado
e FixingCubrirPuesto:

— Contiene un Conjunto de Puestos de Asignacion

— Determina que todos los Puestos de Asignacién contenidos en el conjunto deben de
ser cubiertos

e FixingNoCubrirPuesto
— Contiene un Conjunto de Puestos de Asignacion

—  Determina que ninguno de los Puestos de Asignacion contenidos en el Conjunto debe
de ser cubierto

e FixingCardinalidadPuestos:
— Contiene un Conjunto de Puestos de Asignacién y una Cardinalidad Maxima

— Determina que el nimero maximo de veces que se deben cubrir los Puestos de Asig-
nacién contenidos en el conjunto es la Cardinalidad Maxima.

¢ FixingCardinalidadPuestosAgentes:
— Contiene un Conjunto de Agentes de Asignacion y una Cardinalidad Maxima

— Determina que el nimero maximo de veces que se deben asignar los Agentes de
Asignacion contenidos en el conjunto es la Cardinalidad Maxima.

Asi, este algoritmo iterard sobre los Criterios de Evaluacion existentes por orden de prioridad y:
1. En funcién del Criterio de Evaluacién, seleccionara el Algoritmo a utilizar para su resoluciéon

2. Comunicara al siguiente Algoritmo Especifico, mediante un Fixing, la imposibilidad de
empeorar el objetivo obtenido.

Para todo ello, va a hacer uso de las siguientes clases:

e Selector Algoritmos (siar::pp::SelectorAlgoritmo): Es una clase que, en funcién de un Cri-
terio de Evaluacion, determina el Algoritmo que va a ser utilizado. En la actualidad el
criterio para seleccionar el algoritmo sera el siguiente:

— Si el Criterio de Evaluacién es por Coeficiente, se selecciona el Algoritmo Especifico

CPLEX o el Algoritmo Especifico de Generacién de Columnas, dependiendo del
tamano del Modelo de Asignacion.
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—  Si el Criterio de Evaluacién es por Ordenacion, se selecciona el Algoritmo Especifico
Solver por Ordenacién

e Generador Fizings (siar::pp::GeneradorFizings): Es la clase encargada de generar los fixings
en funcién de la solucién encontrada y del Criterio de Evaluacién para el que se encontrd
dicha Solucién. En la actualidad, se generan los siguientes Fixings:

—  Si el Criterio de Evaluacion es por Coeficiente sobre Agentes: Si a € A es el Agente
con menor coeficiente que ha sido asignado en la solucién:

—  Se afnadird un Fixing de tipo FixingNoAsignarAgente para todos los agentes
con coeficiente menor que el de a para este criterio

—  Se anadird un Fixing de tipo FixingCardinalidad para todos los Agentes con
coeficiente igual al de a, y Cardinalidad Méxima igual al ntimero de veces que
estos agentes han sido asignados en la solucién.

—  Si el Criterio de Evaluacion es por Coeficiente sobre Puestos: Si p € P es el Puesto
con menor coeficiente que ha sido asignado en la solucién:

— Se anadird un Fixing de tipo FixingNoCubrirPuesto para todos los puestos
con coeficiente menor que el de p para este criterio

— Se anadird un Fixing de tipo FixingCardinalidadAgentes para todos los
Agentes con coeficiente igual al de a, y Cardinalidad Méxima igual al nimero
de veces que estos agentes han sido asignados en la solucién.

—  Si el Criterio de Evaluacion es por Coeficiente sobre Agentes - Puestos:

—  Siel Criterio de Evaluacion es por Ordenacion: Para cada a € A, si p, € P es el Puesto
de Asignacion asignado a a, entonces se creard un fixing de tipo FixingCubrirAgen-
tePuesto que contenga todos los Puestos de Asignacion que a prefiere igual que pq,

es decir, todos los puestos p € P que sean iguales a p, con respecto a las preferencias
de a.

Algoritmo  LNS (Basqueda  Local) (siar::pp::AlgoritmoP OrdenacionSolver-
SwapLNSOne)

Este algoritmo es un algoritmo de Busqueda Local. Un algoritmo de Biisqueda Local se puede
definir en funcién de dos dimensiones:

e Los Movimientos que permiten modificar la solucién en curso para llegar a otra solucién

e Los mecanismos de aceptacion de soluciones nuevas.

Se podria definir el proceso de ejecucion de un Algoritmo de Bisqueda Local mediante los siguientes
pasos:

1. Dada una solucioén, intentar explorar las soluciones vecinas, es decir, las soluciones a las que
es posible llegar aplicando los Movimientos sobre la solucién actual.

2. Para cada una de las soluciones vecinas, aceptarla o no en funcién de los Mecanismos de
Aceptacion de Nuevas Soluciones
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en este sentido, consiste en, a partir de una solucién inicial, intentar mejorar la misma realizando
pequenos cambios. Estos cambios se llaman vecindario.

En nuestro algoritmo de Busqueda Local, existen dos tipos de vecindario:

e Vecindario Swap (siar::pp::NHoodIntercambiarAsignacionesPI): Dada una solucién, pro-
duce otra solucion intercambiando las asignaciones de dos Agentes

e Vecindario LNS (Large Neighborhood Search): Dada una solucion, fija la asignacién de un
conjunto de Agentes a la que tienen en la solucion, y libera a los demés Agentes de modo que
se realice una buisqueda exhaustiva en los Agentes libres para intentar mejorar la solucion.

TODO JLG SELECCION DE AGENTES A LIBERAR

En cuanto a los Mecanismos de Aceptacién de Nuevas Soluciones, usamos en la actualidad dos:

e TloI'mprove: Este mecanismo s6o acepta soluciones que mejoren la actual. El problema de
este tipo de mecanismos suele ser que existe la posibilidad de que pare en minimos locales,
es decir, en puntos donde los vecindarios préximos no mejoren la solucién, pero que haya
vecindarios mas lejanos que si la mejorarian

e TloTabuSearch: Este mecanismo acepta soluciones peores en cuanto al objetivo, con objeto
de evitar minimos locales. Para dirigir la bisqueda y no empeorar continuamente las
soluciones, mantiene una lista de los N ultimos movimientos realizados, de modo que se
prohiben soluciones a las que se llegue, desde la actual, deshaciendo dichos movimientos
(JLG madurar)

El problema de este tipo de Algoritmos es que suelen se de convergencia lenta, de modo que es
muy interesante haber encontrado una buena solucién a partir de la cual ejecutar este algoritmo.
Esta solucion se obtiene con alguno de los otros Algoritmos Genéricos, por lo que este algoritmo
se ejecutara al final.

Algoritmos Especificos

Los algoritmos especificos son Algoritmos especializados en la resolucion del Modelo de Asignacién
para uno o varios Criterios de Evaluacién, pero no para todos ellos. Esto nos permite resolver
dichos criterios de forma muy eficiente, pero nos hace perder visién sobre el Modelo de Asignacion
visto de forma Global, por lo que estos algoritmos siempre son utilizados desde otros Algoritmos
Genéricos que si tienen esta vision.

Cada Algoritmo especifico utiliza un Modelo de Optimizacién, pudiendo ser dicho Modelo distinto
para cada algoritmo. En la descripcion de cada uno de los Algoritmos Especificos existentes se
determinara el Modelo de Optimizaciéon que utilizan.

En la actualidad tenemos tres Algoritmos Especificos:

e Algoritmo CPLEX por Coeficiente (siar::pp::AlgoritmoP CPLEXCPX): Este Algoritmo esta
basado en la tecnologia ILOG CPLEX, y resuelve los Criterios de Evaluacion por Coeficiente

e Algoritmo Solver por Ordenacién (siar::pp::AlgoritmoCriterioOrdenacion): Este Algoritmo

esta basado en la tecnologia ILOG Solver, y resuelve los Criterios de Evaluacién por Orde-
nacion.
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e Algoritmo Generacién de Columnas por Coeficiente (siar:pp::AlgoritmoPGCCPX): Este
Algoritmo estd basado en la tecnologia ILOG CPLEX, y resuelve los Criterios de Evaluacién
por Coeficiente utilizando la técnica de Generaciéon de Columnas.

A continuacién se describen en més detalle ambos algoritmos.

Algoritmo CPLEX por Coeficiente (siar::pp::AlgoritmoP CPLEXCPX)

Este Algoritmo, mediante el uso de un Modelo de Optimizacion basado en ILOG CPLEX, estable-
cerd una funcién objetivo Lineal representando los costes de realizar cada una de las posibles
asignaciones entre Agentes y Puestos.

Existen dos casos de funcién objetivo, en funcién de si el Criterio de Evaluaciéon tiene en cuenta
la Reserva Enumerada o no la tiene en cuenta:

e En caso de que no la tenga en cuenta, la Funcién Objetivo quedara como sigue:

Z Z (ap *x C°.coef(a, p))

acA peP

e En caso de que si se tenga en cuenta, la Funciéon Objetivo quedara como sigue

Z Z (xap * C°.coef(a, p)) + Z (C".offset*z (Zap))

a€cA peP pERE a€A

Asi, los Modelos de Optimizacion, una vez anadido el Objetivo, quedaran:

Si no se tiene en cuenta la Reserva Enumerada

min /max Z Z (Tap * C*.coef(a, p))

a€A peP
sujeto a:
$;+Zpep$ap:1 Yace A
Tap=0 Ya€e A,pe P,3ce Ct.q. c.Compatible(a, p) = NO
Yaca (X pcep.cons (Tap <cp-MC)) Vepe CP
Zae cp.CONJA Zpe ¢p.CONJpP Tap <ep-MC Vem € CP
ZPE P(cv) Tarp < Lo, + Zpe P(rel(cv,az)) Laqyp Vra€ RA, V(ll, as € ra.A, ai ?é a2, Veve CV‘,“,a

Yoagrac 2operpu Lap SM* (Yoo, aq 2opre,py Tarp) V7 €RPP

Si se tiene en cuenta la Reserva Enumerada

Z Z (ap * C¢.coef(a, p)) + Z (Cc.oﬂset*z (Zap))

a€A peEP pERE a€A
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sujeto a:

a:iﬁ-zpepxap:l Vac A

Tap=0 Ya€e A,pe P,3ce Ct.q. c.Compatible(a, p) = NO
Yaca (Xpcep.cons (Tap <cp-MC)) Vep e CP

D e ep.CONJA Dope cp.coNgp Fap < ¢p-MC Vem e CP

zpe P(ev) Tarp < .7::12 + ZpE P(rel(cv, az)) Tazp Vra€ RA,Vay,as €ra.A a1 #Faz,Veve CVRE

Zaer.AG ZpEr.PU Tap SM* (32, ¢ aq Zp’Gr.PU Ta'pr) Vr €RPP

Algoritmo Generacién de Columnas por Coeficiente (siar::pp::AlgoritmoPGCCPX)

Este algoritmo usa la técnica de Generacién de Columnas para encontrar una solucion. El uso de
esta técnica se basa en el proceso iterativo de ir resolviendo uno tras otro un modelo de CPLEX
no entero (esto es, sin usar variables enteras), cada uno de ellos con las mismas restricciones pero
con un numero de variables diferentes o empleando otro juego de variables. Se deben cumplir dos
condiciones:

* Que el coste de resolver cada modelo sea mejor al coste de resolver el modelo anterior.

* Que cada modelo no contenga todas las variables del problema original, esto es, cuando el niimero
de variables de algiin modelo sea igual al nimero de variables que plantea el problema entonces el
algoritmo acaba.

La heuristica que plantea pues el algoritmo es la siguiente:

1. Se construye un primer modelo no entero con la totalidad de restricciones del problema y una
serie de variables iniciales que se escogen de forma diagonal, esto es, se pretende que todos los
agentes y el mayor numero de puestos sean recogidos por las variables del primer modelo.

Por ejemplo, si se tienen 3 agentes y 3 puestos se escogerian las variables x11,X29,X33.

2. Se resuelve este primer modelo anadiendo los costes de la funcion objetivo asociados a las
variables que usa este modelo y cuya formulacion es idéntica a la del Algoritmo anterior.

3. Se generan las nuevas variables a anadir al modelo de manera que el nuevo modelo presente un
coste mejor que el actual (Generador).

La técnica de construccion de estas nuevas variables no se va a explicar por requerir conocimientos
matematicos mas profundos.

4. Se accede al paso 6 en el caso de que se den alguna de las siguientes circunstancias:
e Que no se puedan generar mas variables.

e Que se haya superado un tiempo limite maximo de ejecucion.
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e Que se haya repetido el mismo valor de la funcién objetivo un niimero maximo de veces.

5. Se resuelve el modelo, resultado de anadir a las variables ya existentes las nuevas variables
generadas y anadiendo los costes de las nuevas variables que se obtienen del criterio de evaluacién
del algoritmo. Se vuelve al paso 3.

6. Se resuelve el altimo modelo obtenido del paso 5 pero tratando ahora las variables como enteras
y se devuelve la solucién obtenida de resolver este modelo.

Los modelos de generaciéon de columnas usan la misma formulacién matematica que los modelos

CPLEX.

Algoritmo Solver por Ordenacién (siar::pp::AlgoritmoCriterioOrdenacion)

Este Algoritmo plantea una heuristica con objeto de realizar una asignacion 6ptima en cuanto
al Criterio de Evaluacion por Ordenacién se refiere. Se puede observar que, dado el caso en que
todos los Puestos de Asignacion tuviesen exactamente la misma lista de Agentes de Asignacién
ordenados con respecto a las prioridades, se podria utilizar la siguiente heuristica:

1. Ordenamos los Agentes de Asignacion en funcién de su orden en la lista nica existente

2. Vamos asignando un Puesto de Asignacion a cada Agente por el orden inferido. Cada vez
que se asigna uno de estos Puestos de Asignacién, se propagan las restricciones de modo
que se eliminen los Puestos de Asignaciéon que ya no son asignables.

De esta forma, garantizariamos que, siempre que se produjera un conflicto, este seria justificable,
va que si el Agente que entra en conflicto no puede obtener un Puesto de Asignacion es por una
de estas dos razones:

e O bien un Agente de Asignacién més prioritario se lo ha llevado antes

e (O bien el hecho de que un Agente mas prioritario se llevara otro Puesto de Asignacion
produjo que el Puesto de Asignacion preferido no se haya podido asignar.

En cualquiera de estos dos casos, se consideraria que el conflicto es justificable, por lo que no seria
un problema a la hora de determinar la bondad de la solucién.

La realidad es, en general, otra, que hace que esta técnica no funcione directamente. Ocurren dos
cosas que lo impiden:

e No siempre las Listas de Agentes de Asignacion para los Puestos de Asignacion son iguales.
Es decir, dependiendo de la naturaleza del Puesto de Asignacion, pueden aparecer Listas
de Agentes distintas.

e Aunque es importante no generar conflictos en la solucion, es més importante el no dejar

Agentes de Asignacion sin asignar, por lo que, en cualquier caso, la solucién ofrecida por
este algoritmo no serd 6ptima si deja Agentes de Asignacion sin Asignar.
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Por ello, es necesario tomar medidas que gestionen estos dos problemas, usando de todas formas
un algoritmo heuristico. Estas medidas son:

e Saltos atras inteligentes a lo largo de la busqueda, para solucionar el problema de las listas de
Agentes distintas (y eventualmente para solucionar el problema de los Agentes no asignados)

e Propagacion mas potente, para solucionar el problema de los Agentes no Asignados.

Todas estas técnicas seran expuestas posteriormente. Por ahora, se introduce un gréafico que
muestra la técnica seguida para solucionar el Modelo de Optimizacién y, a continuacién, se entrara
en mas detalle.

Pref. 1 Pref. 2 Pref. n

L var1 | [ var2 |
[ est1 ]|l est2 | __cstn
[goal 1 ]| |[goal2 1!

“ Puesto.1 | [ Pit [ Paz |

‘\ Pueston | [ Pidl | [ Pz |

4.2.2.1 Algoritmo de Biasqueda (Genérico)

En general, se puede dividir el Algoritmo de Busqueda en dos fases principales:
e Ordenacion de los Agentes de Asignacion con respecto a las Prioridades de los Puestos
e Instanciacion de cada Agente de Asignacion con respecto a sus Preferencias

4.2.2.1.1 Ordenacién de los Agentes

El objetivo de esta fase consiste en conseguir una ordenacién tnica de Agentes de Asignacion de
modo que la Asignaciéon que conseguiriamos con el método explicado al principio de esta seccion
genere el menor nimero de conflictos. De este modo, las técnicas de reparacién tendran un impacto
minimo sobre el rendimiento del Algoritmo.

Asi, el proceso se divide en dos pasos:
e Conseguir una coleccién de conjuntos de Puestos de Asignacién con ordenaciones similares.

e Mezclar las ordenaciones producidas por dichos conjuntos de forma que sea suficientemente
buena en el sentido expresado con anterioridad.
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Para conseguir una colecciéon de conjuntos de Puestos de Asignacion se sigue el siguiente algoritmo:

1. Sea pri la primera prioridad del conjunto de Prioridades contenido en el Criterio de Eval-
uacion

i. Hacemos pri_actual := pri
ii. Hacemos conj inicio := P, siendo P el conjunto de todos los Puestos de Asignacién
iii. Hacemos C := {conj inicio}
2. Mientras pri_actual != nil
i. Para cada conjunto conj perteneciente a C

a) Si pri_actual induce distintas ordenaciones (O, ...., O,) sobre los Puestos
de conj, entonces creamos tantos conjuntos de Puestos (Cy, ...., C)) como
ordenaciones, siendo C; el conjunto de Puestos de Asignacion pertenecientes
a conj tales que pri_actual induce la ordenacion O; sobre el Puesto.

ii. Hacemos C:={Cy,....,Cp}
iii. Hacemos pri_actual :— pri_ actual.siguiente.

3. Devolvemos la coleccién C resultante.

Sabemos ahora que esta coleccion de Conjuntos de Puestos de Asignacion en realidad nos esta
representando una coleccién de Ordenaciones distintas de Agentes de Asignacién con respecto
a Puestos de Asignacién para conjuntos de Puestos de Asignacién. Ahora tenemos que inferir
una Ordenacion de Agentes a partir de estas Ordenaciones inferidas. Para ello, disponemos en la
actualidad de dos técnicas:

e (O bien escogemos directamente la Ordenacion cuyo Conjunto de Puestos de Asignacion
C; tenga una Cardinalidad mayor, de modo que estamos escogiendo la ordenacion mds
representativa.

¢ O bien damos un valor a cada Agente a igual a ) n} posicion(a, O;), y ordenamos

1€40,...
los Agentes por este valor, de modo que estamos escogiendo la ordenacion mds equitativa.

La eleccion de cudl de estas dos técnicas se utiliza vendra marcada por un parametro.

Una vez conseguida esta lista ordenada de Agentes, procedemos a la instanciacion de cada uno de
ellos en funcion de sus preferencias, en el orden marcado por la Lista. De esto se encarga el Goal
GenerarAgentesl, cuya estructura es de este estilo:

I1cGoal GenerarAgentesI::execute() {
Agente *agente = NULL;

// Seleccionar siguiente Agente sin instanciar, siguiendo el orden
// inferido y guardarlo en ’agente’

return IlCAnd(InstanciarAgente(getSolver(), _algoritmo, agente),
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}

this);

4.2.2.1.2 Instanciaciéon de cada Agente

Instanciar un Agente consiste en asignarle un Puesto de Asignacién, o bien decidir que se queda
como NO ASIGNADO. Esta asignacién se realiza de forma indirecta, a través de las preferencias.
Asi, se van seleccionando las Preferencias del Agente, y, por cada una de ellas, dependiendo de
su tipo, se crea una Variable Restringida, una Restriccion y un Goal. A continuacién se describe
cada uno de estos objetos:

La Variable Restringida que se crea depende del modo en que se expresa la preferencia del
Agente:

— Si la preferencia es Inferida, se crea una Variable Restringida cuyo dominio es el
resultado de llamar al método getValoresPosibles de la preferencia.

— Si la preferencia es Enumerada, se crea una Variable Restringida cuyo dominio son
todos los valores de la preferencia del Agente.

— Sila preferencia es Enumerada por Conjuntos, se crea una Variable Restringida cuyo
dominio es la unién de los Conjuntos que expresan la preferencia del Agente.

La Restriccion que se crea sencillamente mantiene la relacion entre los valores de la Variable
Restringida y los posibles Puestos de Asignacion para asignar al Agente. Esta restriccion
queda definida por:

—  Invariante:

—  Si no existe ningin Puesto en el dominio del Agente tal que el valor de la
Preferencia con respecto a ese puesto sea v, entonces v no puede estar en el
dominio de la Variable Restringida representando a la preferencia

—  Si no existe el valor v en el dominio de la Variable Restringida que repre-
senta la preferencia del Agente, entonces no puede existir ningun Puesto en
el dominio del Agente cuyo valor con respecto a la preferencia sea v.

—  Métodos para mantener el invariante:

— Mantenimiento Inicial (post): Inicialmente, se revisan los valores de los
dominios tanto de la preferencia como del Agente, y se eliminan los que son
inconsistentes

—  Mantenimiento Dindmico (propagate): El Mantenimiento dindmico se hace
mediante un sistema de soportes. Este sistema consiste en mantener una jus-
tificacion (soporte) para cada uno de los valores presentes en el dominio de la
preferencia. Una justificacion para un valor v del Dominio de la preferencia es
un Puesto p en el dominio del Agente cuyo valor con respecto a la preferencia
sea v. Para conseguir esto, se realizan dos acciones:

1. Cuando se elimina un Puesto p del dominio de Puestos del Agente, se
chequea si este Puesto era soporte de algtin valor v de la preferencia.:

i. Si es asi, se busca otro Puesto p’ en el dominio de Puestos del
Agente cuyo valor con respecto a la preferencia sea v:

a) Si existe este Puesto p’, se pone como soporte de v, y se
continia
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b) Si no existe este Puesto, se elimina v del dominio de la
preferencia y se contintia

ii. Si no, no se hace nada

2. Cuando se elimina un valor v del dominio de la preferencia, se eliminan
todos los Puestos de Asignacion del dominio del Agente tales que su
valor con respecto a la preferencia sea v.

El Goal que se crea pretende instanciar la Variable Restringida asociada a la preferencia,
en el orden de valores preferido por el Agente. Asi, dependiendo de la forma de expresar la
preferencia, tenemos tres Goals:

— Instancia VariableInferido: Este Goal se encarga de instanciar la Variable Restringida
asociada a la preferencia de por un orden inferido

IlcGoal InstanciaVariableInferidol::execute() {
IlcInt valPref = IloIntMax;

if ( !_varPref.isBound() ) {
// Seleccionamos, el valor més pequefio o mas grande posible de
// la Variable Restringida representando a la preferencia, en
// en funcidn de si la preferencia del Agente es por
// ORDEN_CRECIENTE o ORDEN_DECRECIENTE, respectivamente

return IlcOr ( _varPref == valPref,
IlcAnd(_varPref != valPref, this) );

— InstanciaVariableEnumerado: Este Goal se encarga de instanciar la Variable
Restringida asociada a la preferencia a partir de una enumeracién de valores

IlcGoal InstanciaVariableEnumeradol::execute() {
IlcInt valPref = IloIntMax;

if ( !_varPref.isBound() ) {
// Seleccionamos el primer valor de la preferencia del
// Agente que esté en el dominio de la variable _varPref

return IlcOr ( _varPref == valPref,
IlcAnd(_varPref != valPref, this) );

— Instancia VariableEnumeradoConjuntos: Este Goal se encarga de instanciar la Vari-
able Restringida asociada a la preferencia a partir de una enumeracién de Conjuntos
de valores.

I1cGoal InstanciaVariableInferidoEnumeradoConjuntosI::execute() {
IlcIntArray conjPref;

if ( ! _varPref.isBound() ) {
// Seleccionamos el primer conjunto de la lista de conjuntos
// Agente que esté en el dominio de la variable _varPref

return IlcOr ( IlcMember(_varPref, conjPref),
I1cAnd(I1lcNotMember (_varPref, conjPref),

37



this) ) );

En dltima instancia, por si después de evaluar todas las preferencias quedara méas de un Puesto
compatible con todas las elecciones realizadas, se ejecuta un IlcInstantiate sobre la variable de los
Puestos del Agente.

Estos Goals, restricciones y variables representan la heuristica basica que se define al principio de
esta seccion. A este respecto hemos identificados dos problemas fundamentales:

1. Existencia de ordenaciones distintas de Agentes de Asignacion en funcion de caracteristicas
del Puesto de Asignacion concreto (perfil FSC, Escalafon condicionado, etc., ): Para este
caso, utilizamos técnicas de Backtrack Inteligente, que se describirdn posteriormente.

2. Dominancia del Criterio de no dejar Agentes sin asignacion. Utilizamos dos técnicas dis-
tintas para resolver este problema:

i. Técnicas de propagacién més completas

ii. Backtrack Inteligente

En las siguientes dos secciones se describiran las técnicas utilizadas. Cabe decir, en cualquier caso,
que estas dos técnicas son en cierto modo equivalentes. Es decir, en el momento en que se realiza
un Backtrack Inteligente es porque la propagacién anterior no ha sido capaz de detectar que este
Backtrack iba a hacerse, y una propagacién mas completa lo hubiese evitado.

4.2.2.2 Técnica de Backtrack Inteligente

Durante el proceso de asignacion, en cualquiera de los Goals que se ejecutan, podemos encontrarnos
con una situacion incorrecta. En la actualidad nos encontramos con dos situaciones posibles:

e Existe un Puesto que el Agente A; ,que se estd instanciando actualmente, prefiere a
cualquiera de los que se le pueden asignar en este momento, y este Puesto ha sido asig-
nado a otro Agente Ay que fue instanciado con anterioridad en este proceso de Asignacion.
Resulta, ademas, que A; es prioritario a A, para ese Puesto.

e Detectamos que el numero maximo de Agentes no asignados va a exceder el maximo per-
mitido (inferido de una solucién anterior)

En estos dos casos, intentariamos deshacer la decisién que llevo a esta incorreccién y continuar la
busqueda.

Dependiendo del caso, la forma de deshacer la incorreccién es distinta.

4.2.2.2.1 Técnica de Backtrack Inteligente: Prioridades

A la hora de introducir esta técnica es conveniente introducir serie de objetos que van a entrar en
juego:

e Llamaremos A al Agente que estamos asignando en la actualidad
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e Llamaremos P, ..., P, a las preferencias tenidas en cuenta en el Criterio de Evaluacién

e Ay ... A, serdn los Agentes, ordenados por orden de instanciacion, que han sido asignados
antes que A en este proceso de asignacion

e Llamaremos L(A;, P;) al Label asignado al Punto de Decision (IlcOr) que se ejecuto al
instanciar la preferencia P; para el Agente A,.

e Llamaremos L(A;) al Label asignado al Punto de Decision (IlcOr) que se ejecuto al llamar
al IlcInstantiate sobre el Agente A,.

Dicho esto, en todos los Goals de instanciaciéon de preferencias se incluird un chequeo previo como
el que sigue, suponiendo que estamos instanciando la preferencia P;:

1. Hacer Ag :— nil (As es el Agente Seleccionado para hacer el Backtrack)

2. Hacer VI := el valor de la preferencia P, que el Agente A prefiere entre todos los que se le
pueden asignar en este momento.

3. Para cada Agente A’€ {4, ..., A1} (notar el orden inverso):
i. Obtenemos el Puesto P’ que le fue asignado al Agente A’.
ii. Si:
a) El Puesto P’ es compatible en todos los sentidos al Agente A. En este sentido
debe de ser compatible con respecto a todas las restricciones definidas en el
Modelo.
b) El Puesto P’ tiene los mismos valores con respecto a las preferencias Py, ...,
P;_1 que los seleccionados por el Agente A hasta la preferencia P; (que es la

que estamos instanciando)

c¢) El valor del Puesto P’ con respecto a la preferencia P; es preferido a V& por
el Agente A.

d) A es maés prioritario que A’ para el Puesto P’.
Entonces hacemos:
a) Ag:— A’
b) V& := P;.valor(P’)
iii. Si no, continuamos al Agente anterior en la lista.

4. Si Ag != nil, entonces hacemos un Backtrack al Label L(Ag, P;).

En resumen, lo que hacemos con esta técnica de backtrak es, cada vez que decidimos una preferencia
para un Agente, ver si existiese otro Agente que hubiera sido asignado antes que este y al que le
hubiéramos asignado un Puesto que el nuestro prefiriera a cualquiera de los que le podemos dar
ahora, y ademaés fuera mas prioritario para el mismo.
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De entre todos los Agentes que cumplen esta propiedad, elegiremos el que tenga el Puesto que mas
prefiera, y de entre ellos, el que haya sido asignado el altimo.

De esta manera, evitamos los conflictos que pudieran haber sido generados por una ordenacién
incorrecta de los Agentes.

4.2.2.2.2 Técnica de Backtrack Inteligente: NO ASIGNADO

Aunque no podemos asegurar que nunca se va a producir que un Agente resulte NO __ASIG-
NADO, en muchos casos podemos recibir informacion sobre el méaximo nimero de no asignados que
podemos conseguir. Esto ocurre, en general, cuando, durante la ejecucion del Algoritmo Fixings,
y anteriormente a la ejecucion de este Algoritmo Especifico, hemos ejecutado otro algoritmo, que
nos ha dado una solucién con un nimero de NO ASIGNADOs.

En los Casos de Uso que tenemos en la actualidad, este Algoritmo ha sido el correspondiente a la
resolucion del Criterio de Evaluacion por Coeficientes (Prioridad de Cubrimiento).

Entonces, el objetivo de esta técnica va a ser el de evitar aumentar el nimero de Agentes No
Asignados con respecto a la tltima solucién obtenida. A la hora de introducir esta técnica es
conveniente introducir serie de objetos que van a entrar en juego:
e Llamaremos A al Agente que estamos asignando en la actualidad
e [Llamaremos Fna a la estimacion sobre el nimero de Agentes que van a quedar No Asignados
en el momento de instanciar este Agente. Este nimero serd obtenido mediante el chequeo de
la cota inferior de D(yr), es decir, la variable que representa el nimero de Agentes asignados

al Puesto F' (ficticio o NO _ASIGNADO).

e Ay, ..., A, seran los Agentes, ordenados por orden de instanciacién, que han sido asignados
antes que A en este proceso de asignacion

e Llamaremos L(A;, P;) al Label asignado al Punto de Decision (IlcOr) que se ejecuto al
instanciar la preferencia P; para el Agente A,.

e Llamaremos L(A;) al Label asignado al Punto de Decision (IlcOr) que se ejecuto6 al llamar
al IlcInstantiate sobre el Agente A;.

Dicho esto, en todos los Goals de instanciacién de preferencias se incluird un chequeo previo como el
que sigue, suponiendo que estamos instanciando la preferencia P;: Si en ese momento identificamos
que Ena es mayor que el nimero maximo de Agentes No Asignados, entonces:
1. Hacer Ag :— nil (As es el Agente Seleccionado para hacer el Backtrack)
2. Si el Puesto Asignado al Agente A es F', hacer Axa := A, en otro caso, hacer Ana := nil.
3. Para cada Agente A'€ {A,,,..., 41} (notar el orden inverso):
i. Obtenemos el Puesto P’ que le fue asignado al Agente A’.
ii. Siel P'=F , entonces hacer Axa:= A’

iii. En otro caso, si:

a) ANA #nil, y
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b) El Puesto P’ es compatible en todos los sentidos al Agente A( en este sentido
debe de ser compatible con respecto a todas las restricciones definidas en el
Modelo)

hacer Ag:= A’

4. Si Ag != nil, entonces hacemos un Backtrack al Label L(Ag).

En resumen, lo que hacemos con esta técnica de backtrak es, cada vez que decidimos una preferencia
para un Agente, chequeamos si en este momento estamos ya excediendo el niimero de NO _ASIG-
NADOS permitido. En este caso, buscamos el primer Agente no Asignado en la Lista de Agentes,
tal que exista un Puesto que ha sido asignado con anterioridad para el que este es compatible, y
hacemos un backtrack a ese Agente, con objeto de intentar darle otro.

4.2.2.2.3 Técnicas de Propagacion utilizadas

Con respecto a la parte de Buisqueda, y con objeto de propagar mejor, hacemos dos cosas:

e Implementamos las restricciones adicionales usando técnicas de propagacién eficientes, como
es el caso de la técnica de soportes utilizada en la restriccién que mantiene la correspondencia
entre los valores de las preferencias y los de los Puestos asignados a los Agentes (descrita
con anterioridad)

e Usamos preprocesos para las Restricciones de Particion de Puestos.

e Usamos técnicas de mirar hacia adelante.

Las técnicas de mirar hacia adelante consisten basicamente en, a la hora de decidir el valor que se
asigna a una variable (ya sea esta la correspondiente a una Preferencia o a un Puesto), se prueban
varias posibilidades, examinando sus efectos y decidiendo a posteriori.

En nuestro caso, utilizamos estas técnicas con objeto de ver si la asignaciéon que produzco provoca
que se deje sin asignar a un Agente

En cuanto a los preprocesos para las Restricciones de Particién de Puestos, consisten en,
antes de instanciar a un Agente, visitar todas las Restricciones de Particion de Puestos. Para cada
una de ellas, y para cada una de ellas (rpp):

1. Si ya existe un Agente a € rpp.AG tal que D(V,) C rpp.PU, no hacemos nada

2. En otro caso, eliminamos del dominio del Agente a instanciar los puestos pertenecientes a
rpp.PU.

Aunque este preproceso sea un poco méas fuerte que la restriccion de Particion de Puestos en si,
el objetivo de este Algoritmo es encontrar una solucion suficientemente buena, con el objeto de
mejorarla con posterioridad con Algoritmos de Buisqueda Local.

4.2.2.2.4 Conclusiones
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Con esto, los Goals que creamos para instanciar las preferencias quedarian como sigue:

e Instancia VariableInferido

IlcGoal InstanciaVariableInferidol::execute() {
IlcInt valPref = IloIntMax;

// Chequeamos si podemos hacer un backtrack inteligente, ya sea
// por una preferencia o por un NO_ASIGNADO. En caso de poder
// hacerlo, se salta desde aqui, asi que la ejecucidn de este
// Goal se interrumpe.

if ( !_varPref.isBound() ) {
// Para cada valor de ’_varPref’, ordenado por preferencia del
// Agente, chequeamos si produce que otro Agente se quede sin
// asignar:
// - Si la respuesta es NO, seleccionamos este valor
// - En otro caso, continuamos
// Si después de intentarlo con todos los valores, todos ellos
// dejan algin Agente sin asignar, elegimos el mas preferido.

return IlcOr ( _varPref == valPref,
IlcAnd(_varPref != valPref, this), label );
}
}

e InstanciaVariableEnumerado

IlcGoal InstanciaVariableEnumeradol: :execute() {
IlcInt valPref = IloIntMax;

// Chequeamos si podemos hacer un backtrack inteligente, ya sea
// por una preferencia o por un NO_ASIGNADO. En caso de poder
// hacerlo, se salta desde aqui, asi que la ejecucidén de este
// Goal se interrumpe.

if ( ! _varPref.isBound() ) {
// Para cada valor de ’_varPref’, ordenado por preferencia del
// Agente, chequeamos si produce que otro Agente se quede sin
// asignar:
// - Si la respuesta es N0, seleccionamos este valor
// - En otro caso, continuamos
// Si después de intentarlo con todos los valores, todos ellos
// dejan algin Agente sin asignar, elegimos el mas preferido.

return IlcOr ( _varPref == valPref,
IlcAnd(_varPref != valPref, this), label );
}
}

e Instancia VariableEnumeradoConjuntos

I1cGoal InstanciaVariableInferidoEnumeradoConjuntosI::execute() {
IlcIntArray conjPref;

// Chequeamos si podemos hacer un backtrack inteligente, ya sea
// por una preferencia o por un NO_ASIGNADO. En caso de poder
// hacerlo, se salta desde aqui, asi que la ejecucidén de este
// Goal se interrumpe.
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if ( !_varPref.isBound() ) {
// Para cada valor de la lista de conjuntos, tal que interseca con
// el dominio de ’_varPref’, ordenado por preferencia del
// Agente, chequeamos si produce que otro Agente se quede sin
// asignar:
// - Si la respuesta es NO, seleccionamos este valor
// - En otro caso, continuamos
// Si después de intentarlo con todos los valores, todos ellos
// dejan algin Agente sin asignar, elegimos el mas preferido.

return IlcOr ( IlcMember(_varPref, conjPref),

I1cAnd(IlcNotMember (_varPref, conjPref),
this) ) );
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