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NUEVOS ALGORITMOS PARA RECUPERACION DE “ITEMS
EMPAQUETADOS?”

Los motores de biisqueda son la herramienta utilizada por los usuarios de Internet para
obtener informacion acerca de diferentes elementos, como pueden ser sitios web, productos
0 mensajes.

El crecimiento de Internet provocé el incremento y protagonismo de las bisquedas.
Como consecuencia, los motores comenzaron a ser cada vez mas especificos y complejos.

Esta tesis se focaliza en el caso del usuario que requiere mas de un elemento como res-
puesta a su busqueda. Con las herramientas actuales el usuario debe repetir las bisquedas
reiteradas veces combinando palabras, frases o atributos de los elementos. La calidad de
las soluciones estaran sujetas a la imaginacién y criterios del usuario.

Como solucién a esta inquietud y a los problemas que presenta, se propone que el
resultado de la busqueda esté formado por conjuntos de elementos. Estos conjuntos, lla-
mados paquetes, tendran la particularidad de estar integrados por elementos relacionados
bajo algun criterio de similitud y, al mismo tiempo, complementarios. El objetivo es que
el usuario pueda lograr una mejor experiencia de btisqueda interviniendo en el inicio de la
consulta y luego evaluando qué paquetes satisfacen sus intereses iniciales.

En este trabajo se presentan algoritmos heuristicos para devolver este tipo de re-
sultados. Los mismos son evaluados en dos bases de datos (una corresponde a articulos
académicos relacionados con Ingenieria de Software y la otra a articulos sobre atracciones
turisticas).

Se llegard a la conclusién de que los algoritmos propuestos se comportan de acuerdo a
las expectativas y mejorando los existentes en la literatura.

Palabras claves: Recuperacién de la informacion, Agrupamiento, Heuristicas.



Indice general

1.. Introduccidn . . . . .. Lo
1.1. Los motores de bisqueda . . . . . . . . . . ..o
1.2. Motivacidn . . . . . .. e
1.3. Definicién formal del problema . . . . . . . .. ... ...,
1.4. Objetivos del trabajo . . . . . . . . . ..

2.. Trabajos previos . . . . . . . . .o

3.. Nuevas propuestas . . . . . . . . . . o e e e e e e e e
3.1. Produce-and-Choose . . . . . . . .. .. . L
3.1.1. Mejoras en la generacién de paquetes . . . . . . . . ... ... ..

3.1.1.1. Bundles One-By-One . . . ... ... ... ... ......

3.1.1.2. Constrained hierarchical agglomerative clustering . . . . .

3.1.2. Mejoras en la seleccion de paquetes . . . . . . . ... ...

3.2, Algoritmo goloso . . . . . .. L
3.3. Busqueda Tabt . . . . . . . . .
3.3.1. Imter-Paquete . . . . . . . . ...

3.3.2. Imtra-Paquete . . . . . . . . ...

4.. Experimentaciéon computacional . . . . . . ... ..o Lo oo
4.1. Instancias de pruebas . . . . . . . . . ... e
4.1.1. Base de datos de articulos . . . . . ... ... .. ... ... ... ..
4.1.1.1. Funcién de similitud . . . . . .. ... ... ...
4.1.2. Base de dato de atracciones turisticas . . . . ... .. ... ... ..
4.2. Resultados. . . . . . . . . . e
4.2.1. Andélisis de los resultados obtenidos de la base de datos de articulos
4.2.1.1. Busqueda de articulos . . . . . . .. ... oL
4.2.1.2. Busqueda deautores. . . . .. . ... ... ... ... ...
4.2.1.3. Busqueda de universidades . . . ... ... ... ... ...
4.2.2. Anélisis de los resultados obtenidos de la base de datos de atraccio-
nes turisticas . . . . . . . ..
4.2.3. Anélisis general de los resultados obtenidos . . . . . .. ... .. ..

5.. Conclusiones . . . . . . . . s
5.1. Trabajo futuro . . . . . . . . . .

6.. Apéndice . . . . .. L
6.1. Tablas de resultados . . . . . . . . . . . ...
6.2. Imégenes en tamafio original . . . . .. .. ... L oo

Bibliografia . . . . . . . . .

II



1. INTRODUCCION

1.1. Los motores de biisqueda

An algorithm must be seen to be believed.
Donald Knuth.

Un motor de busqueda es un sistema de recuperacion de la informacion disenado
para buscar informacién almacenada en un sistema informético. El propdsito es reducir
el tiempo requerido para brindarle al usuario resultados relevantes a sus bisquedas. Nor-
malmente los resultados son presentados en forma de una lista ordenada.

Los motores de biisqueda cuentan con una interfaz que le permite al usuario especificar
un criterio de busqueda para que el motor encuentre los elementos que coincidan con tal
criterio. En el caso de un motor de busqueda de texto generalmente el criterio esta definido
como un conjunto de palabras que se desea que contenga uno o més documentos.

La lista de elementos que coinciden con el criterio de busqueda especificado en la
consulta es generalmente clasificada, ésta clasificacién ayuda al usuario a reducir el tiempo
requerido en encontrar la informacién pretendida. Al igual que en los criterios de busqueda,
existen distintas alternativas de clasificacién y se siguen desarrollando nuevas. De los
tipos de clasificacién se destacan: de similitud entre los elementos, por popularidad y de
autoridad (la autoridad de un elemento es determinado por la cantidad de elementos que
hacen referencia a él).

Con el desarrollo de Internet la cantidad de informacion que es almacenada en los
distintos servidores alrededor del planeta se incrementa dia a dia [17]. El aumento de la
informacién guardada requiere que los motores de busqueda evolucionen constantemente
y entren en escena nuevos buscadores especializados en tematicas puntuales. Como con-
secuencia, los motores adquieren cada vez mas importancia para los usuarios de Internet,
ya que son la tnica herramienta que poseen para poder acceder a la informacién.

Los primeros motores de busqueda solo admitian una palabra o frase que el usuario
ingresaba, entonces la tarea de los llamados “buscadores” consistia en encontrar una coin-
cidencia exacta dentro de una coleccién de documentos. A medida que la cantidad de
informacién comenzé a incrementarse, las estrategias iniciales dejaron de ser ttiles. Por
lo tanto, las formas de buscar fueron evolucionando y adaptdandose a las necesidades del
usuario con el objetivo final de entregar resultados completos y relevantes.

La Recuperacién de la Informacién (IR por Information Retrieval en inglés) [2,
15, 20] es el drea de investigacién que estudia la bisqueda y recuperacién de informacién
en cualquier tipo de coleccién de recursos digitales. Los criterios elegidos para realizar las
busquedas son de lo més variados, por ejemplo, los precios de los pasajes aéreos entre dos
ciudades, los libros de un determinado autor o el correo electrénico de confirmacién de una
compra. Segun lo publicado en el articulo [2] se identifican dos etapas en la resolucién de los
problemas puntuales del drea. La primera es la eleccién de un modelo que permita calcular
la relevancia de un documento frente a una consulta. La segunda son las estructuras de
datos y algoritmos que implementen el modelo del problema y lo resuelvan de manera
eficiente.
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Los motores de busquedas que se utilizan en la web, como Google y Yahoo!, son clésicos
ejemplos de una aplicacién de IR. El proceso de bisqueda comienza cuando el usuario
ingresa una consulta esperando obtener una coleccién de elementos que coincidan con el
criterio de buisqueda elegido. Normalmente ocurre que son varios los elementos del universo
que concuerdan la busqueda realizada, pero se diferencian en los grados de relevancia que
mantienen con el criterio elegido. Esta diferencia es utilizada para ordenar los elementos
encontrados en lo que se conoce como ranking de resultados.

Los motores de bisqueda tienen sus propios algoritmos de ranking de resultados como
por ejemplo, PageRank (actualmente Google utiliza una variante del original PageRank) [3]
o HITS [14]. Dichos algoritmos son los encargados de valorizar los elementos pertenecientes
a su dominio y asignarles un valor de relevancia entre ellos. La valorizacién de los elementos
se realiza de acuerdo a la estructura de la web.

En los casos de las bisquedas por Internet la idea de PageRank [3] es determinar qué
tan importante es una pagina en Internet. El mecanismo consiste en generar un voto hacia
un pagina, por cada uno de los restantes que contenga un enlace hacia él. No solo importa
la cantidad de votos sino también quién emite el voto. Generalmente, por cuestiones de
mercado, estos algoritmos no son divulgados por ser una componente importante y clave
en el modelo de negocio de los desarrolladores de motores de biisquedas.

A continuacion se describe la motivacion de este trabajo. Cuando el resultado basa-
do en un ranking ordenado no satisface la expectativa del usuario, porque la respuesta
requerida por el usuario esta conformada por un grupo de elementos, entonces debera
realizar varias consultas en el motor cambiando o combinando su criterio de buiisqueda. De
esta forma, el usuario podra explorar todas las colecciones de elementos resultantes hasta
lograr encontrar el resultado deseado.

1.2. Motivacion

Esta tesis esta motivada por el usuario de motores de biisquedas que espera un resul-
tado diferente al de una lista ordenada de elementos. Esta preferencia se puede deber por
la naturaleza de su interés o porque el dominio de su problema se podria expresar mejor
como un conjunto de elementos, y no como listas de resultados de tamanos inmanejables
para una persona.

En la publicacién [1] se propone un enfoque en el cual los resultados de las biisquedas
no se presenten como una simple lista “vertical”. La idea de los autores es que la infor-
macién generada se visualice agrupada bajo algin criterio de similitud que satisfaga las
expectativas del usuario. De esa manera, se evita la necesidad de realizar una nueva inter-
vencion humana logrando una mejor experiencia de uso y adecuandose a las expectativas
del usuario.

Para ilustrar un posible escenario se toma el ejemplo de un usuario con la idea de
organizar su viaje utilizando los motores de busqueda tradicionales de Internet. Planear
un viaje tipicamente requiere realizar multiples busquedas con distintos motores para
recolectar la informacién de los diferentes destinos que se quiere visitar. Los datos que
en general se necesitan son: la distancia geogréfica, los precios de las atracciones, las
actividades que se pueden realizar o las opiniones acerca de los destinos.

Otro ejemplo es el escenario de un coleccionista de discos que desea hacer una compra
on-line de musica de diferentes paises. Al comprador no le interesa ninguna época en
particular, pero si quiere que los discos pertenezcan al mismo periodo. Se supone que se
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cuenta con un presupuesto maximo para la compra, por ejemplo de $100. El coleccionista
puede realizar una busqueda en la tienda de discos on-line ingresando como palabra clave
nombres de diferentes paises.

En los siguientes ejemplos se presentaran casos de bisquedas y sus posibles resultados.

Bisqueda: Inglaterra
m Physical Graffiti - Led Zeppelin (1975)

= Perfect Strangers - Deep Purple (1984)

® It’s Hard - The Who (1982)

® Wheels of Fire - Cream (1968)

® The White Album - The Beatles (1968)

® Innuendo - Queen (1991)

= Sticky Fingers - The Rolling Stones (1971)
= Please Please Me - The Beatles (1963)

® 461 Ocean Boulevard - Eric Clapton (1964)

m Physical Graffiti - Led Zeppelin (1975)

Bisqueda: Argentina
= El Cielo Puede Esperar - Attaque 77 (1990)

= Confesiones de Invierno - Sui Generis (1973)

® Kamikaze - Luis Alberto Spinetta (1982)

® Acariciando lo Aspero - Divididos (1991)

®m La Biblia - Vox Dei (1971)

®m Rock de la Mujer Perdida - Los Gatos (1969)

= Lo Mejor de Violeta Rivas - Violeta Rivas (1966)
® Se Dice de Mi - Tita Merello (1954)

® Peliculas - La Maquina de Hacer Pajaros (1977)
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Busqueda: Anos 1960 - 1970
m Let it Bleed - The Rolling Stones (1969)

m Please Please Me - The Beatles (1963)

m My Favorite Things - John Coltrante (1960)
= Tommy - The Who (1969)

= Rock de la Mujer Perdida - Los Gatos (1969)

® Lo Mejor de Violeta Rivas - Violeta Rivas (1966)

Bisqueda: Anos 1965 - 1975
= Tommy - The Who (1969)

®m Fuente y Caudal - Paco de Lucia (1973)

= Fragile - Yes (1971)

= Rock de la Mujer Perdida - Los Gatos (1969)
m Let It Bleed - The Rolling Stones (1969)

m Confesiones de Invierno - Sui Generis(1973)
® 461 Ocean Boulevard - Eric Clapton (1974)
= Natty Dread - Bob Marley (1974)

= Un Muchacho Como Yo - Palito Ortega (1967)

A partir de los discos que obtuvo como resultado de su bisqueda, el comprador debe
realizar la tediosa tarea de seleccionar aquellos de su interés analizando cada uno de
los resultados obtenidos. Aun si el usuario es un excelente conocedor de musica, sigue
existiendo la posibilidad de que, por error y contra su intencion inicial, seleccione discos de
épocas diferentes o més de un disco del mismo origen. El anélisis previamente mencionado
adiciona el riesgo de no aprovechar de manera eficiente el presupuesto. Ademas las listas
generadas en una situaciéon de la vida real contendran mucha maés informaciéon que la
mostrada en el ejemplo, por lo tanto las combinaciones que deberia analizar manualmente
el coleccionista escapan a la capacidad humana.

En este tipo de busquedas o consultas, el usuario espera un conjunto de elementos
relacionados entre si. En la actualidad existen motores de busqueda, como Carrot [18],
que devuelven los resultados en colecciones de documentos relacionados. Este proceso,
conocido como “agrupamiento” (clustering en inglés) [13], es el proceso de agrupar un
conjunto de objetos de forma tal que los objetos similares pertenezcan al mismo grupo.
Retomando el escenario de los discos de miisica, si se elije como criterio de similitud el afio
de lanzamiento del disco, utilizando las técnicas de clustering tradicionales, se generaran
tantos clusters como periodos emblemadticos hubiera. Al mismo tiempo en cada cluster
se encontraran todos los discos de ese periodo repitiendo el origen. Una vez obtenido
el resultado se debe explorar todos los clusters para elegir los discos, considerando el
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presupuesto inicial y la diversidad de procedencias.

Una respuesta mas conveniente para el coleccionista es un conjunto de paquetes donde
los discos dentro de cada paquete sean cercanos en el tiempo (criterio de similitud), co-
rrespondan a artistas de diferentes paises (criterio de compatibilidad), estén representados
varios paises (diversidad) y se ajusten al presupuesto (validez). Ademas puede ser desea-
ble que los paquetes de la lista cubrieran todos los periodos (completitud). Esta ultima
condicion no fue explorada en este trabajo pero si mencionada como posible extensién.

Si la tienda on-line aplicase un motor de busqueda sofisticado bajo este enfoque, per-
mitiendo ingresar un presupuesto maximo ($100 en el ejemplo), un criterio de similitud (en
este caso ano de lanzamiento) y uno de complementariedad (atributo origen del intérprete),
un posible resultado es:

Paquete 1
m Physical Graffiti - Led Zeppelin (1975 - Inglaterra) $20

m Confesiones de Invierno - Sui Generis (1973 - Argentina) $20
® Natty Dread - Bob Marley (1974 - Jamaica) $30

m Saturday Night Fiver - Bee Gees (1977 - Australia) $30

Paquete 2
m Please Please Me - The Beatles (1963 - Inglaterra) $20

= My favorite things - John Coltrane (1960 - EEUU) $30
® Rock de la mujer perdida - Los Gatos (1969 - Argentina) $20

® Digan lo que digan - Rafhael (1967 - Espaifia) $20

Paquete 3
= Physical Graffiti - Led Zeppelin (1975 - Inglaterra) $20

m Saturday Night Fiver - Bee Gees (1977 - Australia) $30

= Un muchacho como yo - Palito Ortega (1967 - Argentina) $35

El grado de similitud de los elementos que forman un paquete define su calidad. En el
caso del coleccionista, cuanto mas contemporaneos sean los discos dentro de un paquete,
mayor es su calidad. Ademsds, el conjunto de paquetes que se obtiene como respuesta puede
cubrir diferentes épocas, dandole diversidad a las opciones brindadas.

En concreto, lo que se quiere lograr en el escenario descripto, y en cualquier otro pro-
blema similar de busquedas, es otorgarle al usuario un conjunto de paquetes que cumplan
siempre con las siguientes propiedades:

= Compatibilidad: Los elementos dentro de un paquete deben ser similares segiin un
criterio dado.

= Validez: El costo total de los elementos del paquete no puede superar el presupuesto.
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= Diversidad: Los paquetes entre si deben ser, en lo posible, diversos segtn el criterio
utilizado para definir la compatibilidad.

= Complementariedad: Todos los paquetes cumplen que, para un mismo atributo
especificado, los elementos dentro del paquete contienen un valor diferente para tal
propiedad.

Es importante destacar que para este trabajo se asume que la calidad de los elementos
individuales estd garantizada por el sistema y es igual para todos ellos. Asumiendo esta
premisa se puede asegurar la calidad de cada paquete obtenido dentro del resultado final.
Al mismo tiempo los paquetes pueden ser comparados con cualquier otro proveniente del
mismo algoritmo u otro diferente.

1.3. Definicién formal del problema

En el articulo [1] se define formalmente el problema de recuperar un conjunto de
paquetes S = {S1,..., Sk} compuestos por elementos de I = {i1,...,in}. Siendo P(I) el
conjunto de partes de I entonces, S; € P(I) un conjunto de objetos que satisfaga las reglas
de complementariedad y presupuesto. La regla de complementariedad no permite
que existan dos objetos con una misma caracteristica (de acd en adelante la caracteristica
de un objeto se la referencia como atributo) en el mismo paquete. Mientras que la regla
de presupuesto esta definida para que la suma de los costos de los objetos no supere el
presupuesto asignado.

Dado el conjunto de objetos I = {i1,...,i,}, una funcién de similitud s(u,v) : I x I —
[0; 1], una de costo f(u) : I — (0; +00), un presupuesto § € R (servird como cota méxima
para formar un paquete), una funcién « para obtener el atributo complementario, un valor
v talque 0 < v < 1y k € N que indica la cantidad de paquetes que debe tener la solucién,

se desea hallar un conjunto valido de paquetes S = {51, ..., Sk} que maximiza la funcién:
E E vs(u,v) + E (I—-9)(1—- mix s(u,v)) (1.1)
X . UESZ',’UGS]'
1<i<k u,weS; 1<i<j<k

Cada elemento S; € S es valido si y sdlo si satisface las siguientes reglas:

= Complementariedad: se define @ como la funciéon que se aplica a un objeto del
dominio para obtener el atributo utilizado en la evaluacion de la complementariedad.
Entonces debe cumplir que ¥ u,v € S; a(u) # a(v)

= Presupuesto: dada la funciéon de costo f y el presupuesto (3, entonces V S; €
S f(S;) < B, donde f(S;) es la suma de costos de los elementos pertenecientes al
paquete.

La Ecuacién 1.1 es una tipica funcién objetivo de un problema de agrupamiento (clus-
tering), donde la calidad del clustering es una combinacién entre la calidad de cada cluster
(intra-cluster) y la separacién entre clusters (inter-cluster). A través del pardmetro 7 el
usuario puede definir el balance deseado entre las componentes intra e inter de una
solucion. En el caso de querer priorizar la cohesion de los paquetes sobre la diversidad, el
valor de v debe ser cercano a uno. En cambio, si se quiere priorizar la diversidad, el valor
de ~y debe ser cercano a cero.
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1.4. Objetivos del trabajo

En [1] se demostr6 que el problema planteado en la seccién anterior pertenece a la
familia de problemas NP-Dificil, reduciéndolo al conocido problema de Mazimum FEdge
Subgraph problem [10]. En el mismo articulo se presentan familias de algoritmos para
resolver la misma problematica aqui planteada. La mayoria de las propuestas se basan el
algoritmos heuristicos, junto con una propuesta de solucién exacta utilizando programaciéon
lineal entera. Ademés se compara el rendimiento en cuanto a la eficiencia y calidad de las
soluciones provistas.

En esta tesis se analizan, experimentan y proponen nuevas alternativas a los algoritmos
ya conocidos para el problema Recuperacion de la Informacion Combinada, con el fin
de incrementar la eficiencia de los algoritmos y mejorar la calidad de las soluciones. En
particular el trabajo se concentrard en los algoritmos Produce and Choose de [1], ya que
demostraron ser los més efectivos. En los proximos capitulos se explica mas detalladamente
esta familia de algoritmos que utiliza un esquema de dos fases para obtener una solucién.
En la primera fase se produce un conjunto de paquetes validos y en la segunda se selecciona
un subconjunto de ellos.

Los cambios propuestos en esta tesis se focalizan en mejorar ciertos criterios de se-
leccién y clustering de los algoritmos. Se decidié concentrarse en estos elementos ya que
resultan decisivos en la obtencién de soluciones de mejor calidad. Por otro lado, se pro-
ponen dos metaheuristicas de busqueda tabi, una como procedimiento de mejora en la
etapa de produccion de paquetes y otra para mejorar la solucién obtenida por los distintos
algoritmos constructivos.

Para evaluar los algoritmos propuestos se utilizan dos bases de datos. La primera co-
rresponde a una base bibliogréafica de articulos académicos [8]. Esta base contiene alrededor
de 7800 articulos relacionados con la Ingenieria de Software, de 9800 autores, presentados
en diferentes conferencias entre los afios 1975 y 2011. Los articulos estan catalogados por
autores, tépicos que cubren (asigndndole un porcentaje de relevancia a cada uno de los
38 topicos que se consideran), conferencia en la que fue presentado y afiliaciones de los
autores. La segunda base utilizada, contiene 200 atracciones turisticas de Europa con in-
formacién del costo de la visita, tipo de atraccién (parque, museo o edificio) y similitud
existente entre ellas. En la Seccion 4.1 se puede encontrar més detalle.

Cabe senalar que el desarrollo y los resultados obtenidos en esta tesis fueron presenta-
dos en Computing Conference (CLEI), 2016 XLII Latin American y publicados en IEEE
Proceedings CLEI2016 [6]

A continuacién se describe como se encuentran organizados los préximos capitulos de
este trabajo. El Capitulo 2 exhibe las caracteristicas de los algoritmos presentes en la
literatura, diferencias y similitudes de los mismos, ademéas una explicacién en profundidad
de los algoritmos utilizados en este trabajo. El Capitulo 3 propone nuevas alternativas
para resolver el problema Recuperacion de la Informacion Compuesta. El Capitulo 4 estd
dividido en dos secciones, la Seccion 4.1 presenta las instancias que se utilizaron para ex-
perimentar y la Seccién 4.2 compara experimentalmente los métodos propuestos y analiza
la calidad de las soluciones encontradas. Finalmente el Capitulo 5 expone las conclusiones
generales de la tesis y mejoras que surgen de la misma.



2. TRABAJOS PREVIOS

En la literatura pueden encontrarse diversos trabajos que abordan la nocién de Recu-
peracion de la Informacion con seménticas diferentes. La mayoria de las investigaciones
tienen en comuin que ofrecen al usuario resultados en forma de conjuntos o paquetes de
elementos de interés. Las diferencias radican en la construccién de los paquetes, las defi-
niciones de similitud entre sus elementos y la diversidad de los resultados. A continuacién
se mencionan dos publicaciones relacionadas con la recuperacién de la informacién que
influyeron en este trabajo.

En el articulo [16] se plantea recuperar la informacién complementaria a un “ftem
central” (composite item). La informacién obtenida es un conjunto de “paquetes satélites”,
que son conjuntos de items de diferente tipo al “item central” pero a su vez compatibles
entre ellos. Un escenario de aplicacién posible es un comprador de un teléfono celular
(item central) que dispone de cierto presupuesto al que se le ofrecen paquetes que incluyen
otros items relacionados como funda, tapa, parlantes, o cargador. El objetivo implica
identificar todos los paquetes satélites validos y maximales a partir de un item central.
Un paquete maximal y valido es un conjunto de elementos que respetan un presupuesto,
son compatibles con el {tem central y no son un subconjunto de otro paquete valido. Para
la construccién de los paquetes satélites se utiliza un algoritmo que elige aleatoriamente
items que sean compatibles con el item central y cumpla las restricciones de presupuesto
y validez. Luego implementan algoritmos greedy basados en técnicas de clustering para
lograr encontrar el mejor cubrimiento de los paquetes generados.

En la publicacién [19] se sugiere que el resultado de un sistema de recomendacién
deberia ser un conjunto de paquetes y no una clasica lista ordenada por los items més
relevantes. Los autores consideran que muchas aplicaciones se beneficiarian al utilizar este
criterio. Por ejemplo, puede aplicarse para un turista que esta interesado en sugerencias
de lugares o puntos de interés para su viaje. Suponiendo que dispone de un determinado
tiempo y un presupuesto maximo, y que maneja una nocién de compatibilidad entre items:
visitar hasta tres museos, que el recorrido sea menor a cierta distancia, etc. Si cada atrac-
cién tiene asociado un ranking, la idea es ofrecer los mejores k paquetes de atracciones de
tal manera que en cada paquete se respete el presupuesto y la compatibilidad entre los
items. El algoritmo para generar el resultado que propone el articulo se obtiene a partir
de una variacién del algoritmo utilizado para resolver el problema de la mochila [12] y [11]
para valores enteros.

Si bien el objetivo de ambos trabajos es entregar conjuntos de items relacionados
que generan un valor agregado al usuario de la aplicacién, ninguno tiene en cuenta la
diversidad entre los paquetes sugeridos, formalizando la recuperacion de la informacién
como un problema de clustering que sélo considera la compatibilidad entre items. Como
alternativa, en [1] se propone conjugar, en el conjunto de paquetes sugeridos al usuario, las
nociones de diversidad, similitud y compatibilidad dependiendo de la necesidad y eleccion
del mismo.

Los algoritmos propuestos y utilizados en esta tesis estan inspirados en las propuestas
e ideas de [1]. A continuacién se describen los algoritmos originales con un mayor nivel de
detalle. Esencialmente, se dividen en tres grandes familias de acuerdo a su enfoque:

» Produce and Choose (PAC): Utiliza un esquema de dos fases, en la primera se pro-

8
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ducen paquetes validos y en la segunda se eligen k de ellos. Para la produccién
de paquetes se implementaron dos algoritmos de clustering. El primero basado en
clustering jerdrquico aglomerativo (C-HAC) y el segundo en k-means clustering de-
nominado BOBO (Bundles One-By-One), debido a que en cada paso se elige un
elemento y a partir de él se construye un paquete (o bundle). Para la segunda fase
se adaptaron heuristicas de la literatura para el problema Mazimum Edge Subgraph
[10].

En C-HAC inicialmente cada item forma un cluster unitario y luego sucesivamente en
cada iteracién se elige un par de clusters para ser unidos y generar un nuevo cluster
valido, es decir que cumpla las restricciones de complementariedad y no supere el
presupuesto §. El algoritmo finaliza cuando no existe un par de clusters que pueda
ser unido en uno nuevo valido o se alcance una condicién de parada (por ejemplo,
un cierto nimero de clusters generados). Como criterio de eleccién de los clusters a
unir se busca maximizar la funcién Score, que es la suma de las similitudes de todos
los items del par candidato. Este criterio de union sélo presta atencion a la similitud
intra-paquete, lo que hace que, cuando se busca una alta diversidad, el conjunto de
paquetes generados de esa forma no sea necesariamente bueno.

BOBO-c esté inspirado en el conocido método k-means [7]. En términos simples,
consiste en generar c* k clusters de un conjunto I de n items. El algoritmo comienza
con todos los items del conjunto I como posibles pivotes en un conjunto P. Se
selecciona un pivote, p € P y con los elementos de I se genera un cluster valido
“alrededor”de éste. En caso que el cluster generado sea suficientemente bueno (su
valor intra supera un pardmetro p) se agrega al conjunto de paquetes candidatos y
los items del cluster se eliminan de P. La generacion de paquetes continia hasta que
se cumpla el criterio de parada elegido, en este caso, la generacion de cxk paquetes. La
estrategia BOBO-c puede dejar items excluidos de los paquetes generados. A raiz de
la limitacién del algoritmo, los autores desarrollaron una variante a la que llamaron
BOBO-E (por Exhaustivo), el cual logra que todos los items pertenezcan a algin
paquete. La desventaja radica en que su complejidad aumenta en comparacion a la
implementacién inicial, impidiendo debido a sus tiempos de ejecucion, su aplicacion
para grandes bases de datos.

Anteriormente se mencioné que los autores dividieron el problema en dos etapas:
la fase de produccién de paquetes, descripta previamente, y la fase de selecciéon de
paquetes, la cual se detalla a continuacién. Luego de la produccién de paquetes se
deben seleccionar los mejores k que formaran la solucién (seleccién simple). El pro-
blema de seleccionar los paquetes que maximizan la funcién objetivo se traduce en
encontrar en un grafo completo G, el subgrafo de k vértices de mayor peso (con-
siderando los pesos de los vértices y aristas). Los vértices representan los paquetes
(con pesos asociados dados por sus valores intra) y cuyas aristas tienen como peso
los valores inter. Con el problema debidamente identificado, los autores del tra-
bajo [1] implementaron un algoritmo goloso. La implementacién para la resolucién
del problema consiste en seleccionar iterativamente un paquete del conjunto que
maximice la funciéon objetivo evaluada en la solucién temporal que se tiene hasta
el momento. Senalan que en las primeras iteraciones de la seleccion el valor inter
(o inter-paquetes) es despreciable con respecto a la suma de los valores intra (o
intra-paquete). Como consecuencia concluyen que cuando se intenta privilegiar la
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diversidad de paquetes en la solucién final (valores bajos de ), esta seleccién no
representa una buena estrategia.

Como resultado de la forma en que las soluciones son generadas en las heuristicas
del tipo Produce and Choose (construir una cantidad suficiente de paquetes y luego
seleccionar un subconjunto de éstos), es de esperar que las soluciones generadas se
enfoquen mas en valorar la parte intra-paquete que la inter-paquete.

» Cluster and Pick (CAP): Sigue un esquema de dos fases al igual que las propuestas
anteriores. La diferencia radica en que la primera etapa es la encargada de generar
k clusters con alto grado de cohesién interno y una buena separacién externa. Esto
puede ser logrado con cualquier algoritmo conocido de “clustering”. Se debe tener
en cuenta que los clusters aqui obtenidos no necesariamente cumplen con las con-
diciones impuestas en la definicién del problema, por ende puede ocurrir, con alta
probabilidad, que no sean paquetes validos. La segunda fase consiste en seleccionar
el mejor paquetes vélido de cada cluster. Para obtener el mejor paquete de un clus-
ter se toman todos los elementos como pivotes y se construye un paquete vélido al
rededor de él, aquel que tenga el mayor valor de su funcién Score (la misma usada
en los algoritmos PAC) serd el elegido. Los paquetes obtenidos en la segunda etapa
son los que formaran parte de la solucién.

= Método IP: Se presenta un modelo de programacion lineal entera que resuelve el pro-
blema de forma exacta. Los tiempos de ejecucion de este enfoque lo hacen prohibitivo
para grandes instancias.

Los autores de [1] evalian los algoritmos propuestos sobre dos bases de datos reales.
Una de ellas se refiere a atracciones turisticas en 10 ciudades europeas, donde por cada una
de estas instancias se consideran 20 atracciones. El segundo conjunto de datos se compone
de opiniones sobre restaurantes en 149 ciudades provenientes del sitio de Yahoo! Local.
El nimero de restaurantes en cada ciudad varia de 300 a 2000. De la experimentacién
presentada, se concluye que las mejores soluciones se obtienen con los algoritmos que
primero agrupan los items en paquetes vélidos y luego seleccionan paquetes dentro de este
agrupamiento (PAC).

En el proximo capitulo se presentan mejoras a los algoritmos y estrategias aqui deta-
llados. Las modificaciones realizadas tienen como foco principal otorgarle mayor peso a
los valores inter de los paquetes, en la produccion y seleccién de los mismos. La intro-
duccién de los cambios es con el fin de obtener soluciones mas diversas en comparacién a
las actuales. Para realizarlo se presenta una nueva funcién de similitud entre los paquetes
al momento de su produccion.

Entre las nuevas propuestas se incluye un nuevo algoritmo completamente diferente a
todos los mencionados y una estrategia para mejorar las soluciones una vez construidas
sin importar cudl fue el método que originé la solucién.



3. NUEVAS PROPUESTAS

En este capitulo se presentan nuevas propuestas para resolver el problema de
Recuperacién de Items Empaquetados. El foco principal de las mismas es generar me-
jores soluciones a las obtenidas en [1], a partir de una gran cantidad de elementos perte-
necientes al dominio del problema, utilizando como medida de comparacién el valor de la
Funcion Objetivo vista en el capitulo anterior en la Ecuacion 1.1.

Las propuestas consisten en modificaciones de algoritmos conocidos, enunciados en el
Capitulo 2 y en la presentacion de otros nuevos. Con el fin de mejorar la funcién objetivo y
obtener soluciones de mejor calidad, estas propuestas se enfocan en mejorar la parte inter
de la funcién objetivo, por lo cual se intenta generar soluciones que contengan paquetes
con una mayor diversidad entre si.

Una de las propuestas consiste en un conjunto de mejoras aplicadas al algoritmo
Produce-and-Choose. Para la fase de produccion, mas especificamente para el algoritmo
jerarquico, se plantean dos mejoras. La primera tiene como objetivo reducir el orden de
complejidad del algoritmo. La segunda es para equilibrar los valores inter e intra de los
paquetes producidos. En cuanto a la fase de seleccién, la mejora que se propone es para
dar més preponderancia a la parte inter.

Por otro lado, se diseni6 una heuristica (golosa) que construya una solucién consideran-
do ambas partes de la funcién objetivo durante todo el proceso, manteniendo un tiempo
de ejecuciéon competitivo con los otros algoritmos.

Finalmente se propone aplicar una heuristica de busqueda tabii para las soluciones
generadas por los otros algoritmos. La intencidén es realizar busquedas entre las soluciones
vecinas con el fin de mejorar la Funcion Objetivo mediante un proceso que evite caer en
maximos locales, y de esta manera obtener una mejor solucién.

3.1. Produce-and-Choose

Los algoritmos de la clase Produce-and-Choose generan una cierta cantidad de paque-
tes validos para luego seleccionar aquellos que maximicen el valor de la funciéon objetivo,
los cuales formaran parte de la solucion.

Como se mencioné en la Seccién 1.3, los parametros del algoritmo son: el conjunto de
ftems I, el atributo complementario «, la funcién de presupuesto f : 2/ — IR, el limite
del presupuesto 5, un valor 0 < v < 1 € IR (para ponderar si se quiere paquetes mas
cohesivos frente a mayor diversidad) y una cantidad k de paquetes a generar.

Algoritmo 1: Produce-and-Choose
Data: I,a, f,3,k,~
Result: Conjunto vélido de k£ paquetes
1 cand < ProduceBundle(I, , f, )
2 G < BuildBundleGraph(cand)
3 return ChooseBundles(k,~, G)

La funcién ProduceBundle genera a partir del conjunto de elementos un conjunto de
paquetes candidatos.

11
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BuildBundleGraph recibe el conjunto de paquetes candidatos, transformandolo en un
grafo completo con peso en las aristas y en los vértices. Cada vértice representa un paquete
del conjunto de candidatos. El peso del vértice es el valor intra, mientras que el peso de
las aristas representa el valor inter entre los paquetes que corresponden.

Por ltimo la funciéon ChooseBundles busca el subgrafo-k que maximice el peso de los
vértices y aristas. Los vértices del subgrafo-k corresponderdn a los paquetes pertenecientes
a la solucién.

Como se puede observar la estructura de esta familia de algoritmos facilita la intro-
duccién de mejoras en sus dos fases criticas, en la generacién y en la seleccion de paquetes.
En las siguientes secciones se presentaran y analizaran las estrategias propuestas que se
aplicaron tanto en la etapa de generacién como también en la etapa de seleccién. De es-
te modo se podran combinar de la mejor manera, teniendo en cuenta el objetivo de la
busqueda requerida.

3.1.1. Mejoras en la generacién de paquetes

La generacion de paquetes se puede realizar a través de un proceso de agrupacién de
un conjunto de objetos que son parecidos. La finalidad es que los objetos del grupo sean
similares entre si y diferentes de los restantes grupos. Cuanto mayor sea la similitud dentro
del conjunto (valor intra) y mayor sea la diferencia entre conjuntos el agrupamiento sera
mejor.

La nocién de qué es un grupo correctamente constituido no puede ser definida con
precision y es por tal motivo que existen una gran cantidad de algoritmos de agrupamiento
[4]. Sin embargo, se puede definir como un conjunto de objetos relacionados entre si. Luego,
para cada problema se debera definir de que manera se constituye correctamente un grupo.

Para ejemplificar lo anterior, en los veinte puntos de la Figura 3.1 existe méas de una
forma vélida de agruparlos y de acuerdo al contexto en el que se encuentren dependerd
cual de todas ellas es la mejor.

Si se quiere agrupar por proximidad, entonces la estructura més razonable es aquella
en la que se visualizan dos grupos. A su vez cada uno de los subgrupos puede generar una
nueva particion de acuerdo a la especificidad planteada. Por lo tanto la mejor definicién
de cémo se debe realizar la agrupacién depende del contexto del problema.

00 o O A
oo o 0o "o o Ap
o ° ° o m] o A A
c?® o0 © oY AA B
o oo i &
a) Puntos iniciales b) Dos grupos
+4 * ++ *
+ +4+ *
¥ g o Tx g o : + oo,
LAY 0o O vy 00 ©
v 0o v oo
c) Seis grupos d) Cuatro grupos
Fig. 3.1

A partir de las necesidades presentadas en este trabajo, se definié que cada grupo con-
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tenga la maxima cantidad de items sin excederse en el presupuesto inicial. De esta manera
se le ofrece al usuario paquetes con la mayor cantidad de items posible. La agrupacién se
realiza por la similitud de los objetos, que se obtiene a través de la funcién de simili-
tud, para que los items dentro de cada grupo sean lo méas parecidos posible y asi obtener
paquetes cohesivos.

En la literatura se pueden encontrar diferentes tipos de algoritmos de agrupamiento,
la mayoria puede ser categorizado en particionales o jerarquicos [13].

En los métodos de agrupamiento particional se debe definir de antemano la cantidad
de grupos finales que se quiere obtener. Luego cada uno de los objetos sera asignado al
grupo mds cercano que le corresponda.

A diferencia de los métodos particionales, los jerarquicos construyen grupos mediante
la particion recursiva de los grupos de objetos y no requieren predefinir una cantidad de
grupos a generar. A su vez estas técnicas se suelen subdividir en dos estrategias: aglome-
rativas y divisivas, las cuales son detalladas mas adelante.

Se plantean dos mejoras para el algoritmo jerarquico Constrained hierarchical agglo-
merative clustering presentado en el articulo [1], que se detallan en las préximas secciones:

1. La eleccién en cada iteracién de la estrategia para combinar clusters.
2. La complejidad algoritmica.

El algoritmo BOBO, descripto en el Capitulo 2, se mantuvo sin cambios en pos de
realizar comparaciones entre los resultados obtenidos a través de las mejoras propuestas
y las obtenidas mediante la implementacién original.

3.1.1.1. Bundles One-By-One

A continuacién se detallan los pasos més importantes del algoritmo BOBO-k a partir
de su pseudocddigo.

Algoritmo 2: BOBO-k

Data: I, «, f, 5, 1, cantidad de paquetes ¢
Result: Conjunto vélido de paquetes

1 pivots < I

2 cand < ()

s while |C| < ¢ and pivots # () do
4 pivot < Select Pivot(pivots)
5 bundle <— BuildBundle(pivot, I, a, f, 3)
6 if Score(bundle) > u then

7 cand < cand U {bundle}
8 I« I\ {bundle}

9 pivots « pivots \ {pivot}
10 else
11 | pivots < pivots \ {pivot}
12 end
13 end

14 return cand

La funcién selectPivote selecciona un pivote perteneciente al conjunto de pivotes. En
15] se detalla que la seleccion se puede realizar de diferentes maneras. En este trabajo se

—
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siguié con la misma implementacién utilizada en la publicacion recientemente mencionada,
que es la seleccion aleatoria. La funcién BuildBundle es una implementacién golosa que
genera un paquete a partir de un elemento pivote. Internamente en cada iteracion se
incluye un ftem del conjunto I que maximiza la funcién intra y al mismo tiempo cumple
con las restricciones de complementariedad y presupuesto. La funcién Score calcula el
valor intra del paquete. Se dice que un paquete es suficientemente bueno si el valor intra
supera el umbral establecido por pu.

3.1.1.2. Constrained hierarchical agglomerative clustering

Anteriormente se indicé que el agrupamiento jerarquico suele clasificarse en algoritmos
aglomerativo y divisivo.

El aglomerativo comienza con cada objeto perteneciente a un grupo unitario y en cada
iteracién se unen dos grupos generando un grupo nuevo. Este algoritmo es conocido como
hierarchical agglomerative clustering (HAC) [1, 15].

La estrategia divisiva, en cambio, comienza con todos los objetos en un mismo grupo
y en cada paso se realiza la divisién de uno de los grupos.

Comunmente a los algoritmos algomerativos (HAC desde ahora en adelante) se los
puede visualizar como un dendrograma, como se ve en la Figura 3.2: en el eje X se encuen-
tran los objetos que van a ser agrupados y en el eje Y se halla la distancia en la que los
elementos se uniran. Las uniones de los objetos se representan mediante una linea vertical
que comienza a la altura de la distancia en la que los grupos han sido unidos. Por ejemplo,
en la figura mencionada, el grupo 4 se une al 5 en la distancia 2 formando el cluster B. En
un paso posterior éste ultimo se unird al grupo & en una distancia cercana a 3 obteniendo
el nuevo cluster C. En cada paso se genera una nueva unién hasta que solo quede un tinico

grupo.

Cluster C

distancia

Cluster B

3 4 S

1
Cluster A objeto

Fig. 3.2: Dendrograma

Cortando el dendrograma mediante lineas horizontales se puede determinar el nimero
de paquetes o clusters en el que se divide el conjunto de objetos inicial. En la Figura 3.3
parte a) se puede ver que aplicando un corte en la distancia 5 se obtienen 2 paquetes,
en cambio si se aplica a una distancia mayor a 2 se obtienen 3 paquetes, como puede
observarse en la parte b) de la misma figura.
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distancia
distancia

Cluster 2

Cluster 2

Cluster 3

'Cluster 1

objeto

a) Dos clusters

1Clusler1

objeto

b) Tres clusters

Fig. 3.3: Cortes en el dendrograma

El algoritmo Constrained hierarchical agglomerative clustering (C-HAC) introducido
en [1], se basa en el algoritmo HAC y tiene la particularidad que cada nuevo grupo que se
genera en cada iteracién (a partir de la unién de dos grupos) cumple con las restricciones
de complementariedad y presupuesto. Por ejemplo, el algoritmo evalia la uniéon de los
grupos S y Se. Si el grupo resultante S; U Sy es invélido, o sea, no cumple con las reglas

recientemente mencionadas, entonces el algoritmo no aplica dicho agrupamiento.

Algoritmo 3: C-HAC

Data: I, «a, f, 8,7, cantidad de paquetes ¢
Result: Conjunto vélido de paquetes

1 cand  {{i}:i eI}

2 while |cand| > ¢ do

3 bestScore < —oo

a bestCandidate < ()

5 foreach S; € cand do

6 foreach S; € cand; S; # S; do

7 if ValidMerge(S;, S;,a, f, ) then
8 if Score(S; US;) > bestcore then
9 bestScore < Score(S; U S;)
10 bestCandidate < {S;, S;}
11 end

12 end

13 end

14 end

15 if bestCandidate = () then

16 ‘ break

17 end

18 cand < cand \ {S} (VS € bestCandidate)
19 cand < cand U bestCandidate
20 end

21 return cand

Analizando la complejidad del algoritmo 3 vemos que el principal ciclo se ejecuta
N — ¢ veces, donde N es la cantidad de items. En cada paso de la iteracién principal se
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unen los dos conjuntos con mayor similitud siempre y cuando el conjunto resultante de
esa union sea valido.

Cada uno de los ciclos interiores ( linea 5 y linea 6) itera sobre los elementos contenidos
en el conjunto de grupos candidatos a unir, realizando comparaciones entre todos los
grupos existentes hasta el momento.

La funcién Score que se utiliza para decidir qué clusters unir, sélo toma en cuenta el
valor intra, por lo que dicha operacién puede ser tratada como constante, ya que se trata
de un numero fijo de comparaciones. Lo mismo pasa con la funcién que valida la unién de
los conjuntos ValidMerge.

Tomando como peor caso que cada iteracién tenga N pasos, el orden de complejidad
de C-HAC es O(N?3).

Para que la dispersién de los paquetes que se generan en la fase de produccién coincida
con la esperada por el usuario se decidi6 en esta tesis, modificar el algoritmo C-HAC para
incluir el valor inter en el cédlculo de la seleccion del par de grupos que se une. De
esta manera, al evaluar la unién entre dos grupos se considera tanto el valor intra como
también asi la distancia con el resto de los paquetes del posible nuevo paquete. A diferencia
de la funcién Score del algoritmo 3, la que solo tenia en cuenta el valor intra, se
definié la funcién Intra-Inter en la que ambas partes de la funcién objetivo son tenidas en
consideracion.

Entonces, para Intra-Inter dados dos clusters C; y C; se define A(C;, C;) para repre-
senta la similitud entre C; y C; y E(C;, Cj) la inversa de la distancia.

ACLCH = ) s(u,w),

uECi,’UECJ‘

E(C;,C;)=1— mé
(Ci, Cy) eax s(u,v) y

Intra-Inter(C;, C]) = ’)/A(Ci, C]) + t(l — ’y)E(CZ-, Cj)

Lo que se quiere lograr con la funcién Intra-Inter es balancear entre la similitud y la
distancia de los clusters que se analiza. El primer término de la funcién evalta que tan
similares son los clusters y el segundo término lo contrarresta con la distancia. De esta
manera el cluster resultante incrementa el valor inter y uniéndose dos clusters con alta
similitud, favoreciendo la dispersién en el clustering final. El factor ¢ intenta equilibrar los
dos términos de la sumatoria, de lo contrario, el segundo resulta siempre despreciable con
respecto al primero. Por lo tanto se decidié que el valor que se le asigna a t corresponde
a la cantidad de similitudes que se suman en A, finalmente

(#C; + #C))(#C + #C; — 1)
2
Si bien el objetivo principal de la modificacién propuesta es aumentar la calidad de
las soluciones, también se tuvo en cuenta la complejidad temporal del algoritmo. De lo
contrario, las mejoras no hubiesen podido ser usadas en las pruebas, que se detallan en los
préximos capitulos, por tratarse de instancias con miles de objetos.

t =
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Algoritmo 4: Intra-Inter C-HAC

Data: Ivavaﬁ7’y
Result: Conjunto vélido de paquetes

1 S« {{i}:iel}

2 foreach s; € S do

3 foreach s; € S do

a if validMerge(s;, s, o, f, 3) then

5 | Cl[i][j] = Score(s; Us;)

6 else

7 | Cli]lj] + -1

8 end

9 end

10 Pli] < priority queue for C[i] sorted

11 Pli]. Delete(Cli][i]) /* se elimina asi mismo de la pila */
12 end

13 for n < 1 to I.length do

14 k1 < argmax;, P[k].max()

15 ko < méax P[k].max()

16 if validMerge(ky, ks, c, f, 3) then

17 S SU{k1 Uka} \ {k1}\ {k2}

18 foreach s; € S do

19 Pli].Delete(Cli][k1])

20 Pli]. Delete(Cli][k2])

21 if validMerge(s;,{k1 Uksa},c, f,5) then
22 Cli][k1] « Inter — Intra(s;, k1 Uks,7)
23 Clk1][i] < Inter — Intra(s;, k1 U ka2, 7)
24 else

25 Cli][k1] < -1

26 Clk1][]] + -1

27 end

28 Pli].Insert(C[i|[k1]

29 Plk1].Insert(C[k:1][4])

30 end

31 end

32 end

33 return S

En el algoritmo 4, Intra-Inter C-HAC, se muestra el procedimiento propuesto en
esta tesis para producir paquetes. Este algoritmo mejora la calidad y la complejidad de
C-HAC incluyendo la informacién inter-paquete. A continuacién se detallan los pasos rele-
vantes del algoritmo y se analiza su complejidad.

Intra-Inter C-HAC cuenta principalmente con dos estructuras. La matriz de similitud
C' y un arreglo de colas de prioridad. Las filas C'[i] de la matriz C' estdn ordenadas de
forma decreciente en las colas de prioridad P [i].

El algoritmo comienza con la inicializaciéon de la matriz C' de dimensién n = n y con
el arreglo de colas de prioridad P [n], donde n es la cantidad de elementos. Como ya se
habia anticipado Intra-Inter C-HAC es un algoritmo jerarquico divisivo, por lo que al
inicio cada elemento pertenece a su propio grupo. En la posicion 4, j, de la matriz C, se
almacena el valor de la similitud de los grupos w; y w;

Luego de la inicializacién de las estructuras, Intra-Inter C-HAC continta con un ciclo
en el que en cada iteracién se obtiene entre todas las colas con P [k] .maz() el grupo con
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mayor grado de similitud. Siendo wy, y wg, los grupos con mayor similitud, se realiza la
union entre estos y se utiliza wy, como la representacién de la unién. Para el nuevo wy, se
calcula la similitud con el resto de los grupos y se actualiza en las colas de similitud.

Retomando las féormulas presentadas anteriormente, para evitar recalcular en cada
iteracién los valores ya calculados, se redefinen las férmulas A y E de forma recursiva. De
esta manera para la implementacion se mantienen estructuras con esos valores, por lo que
la complejidad de la funcién Intra-Inter es constante. A partir de las relaciones entre la
iteracién r y r — 1 se tiene que:

AT(C; Uy, Cs) = ATHCy, Cs) + ATHCy,C)  y

E"(C; U Cj,05) = méx(E"(C;, Cs), E"1(C}, Cs))

El ciclo de la inicializacién de las estructuras es O(n?). Mientras que el ciclo de unién
de conjuntos es O(n?logn) para una implementacién de las colas de prioridad en que
la insercién y borrado es O(logn), resultando en una complejidad final del algoritmo de
O(n?logn).

3.1.2. Mejoras en la selecciéon de paquetes

En Produce and Choose luego de la producciéon de paquetes se realiza la seleccion del
subconjunto de paquetes que formaran parte de la soluciéon. A continuacién se detalla el
comportamiento de la implementacién original de [1] y los cambios propuestos.

El problema puede representarse como un grafo completo con pesos en las aristas y
vértices. Los nodos corresponden a los paquetes generados en la primera parte del algoritmo
y su peso equivale a su calidad o valor intra. Las aristas representan la distancia existente
entre los nodos y su peso estd definido en el valor inter de los paquetes involucrados.
Teniendo en cuenta la transformaciéon mencionada se puede interpretar que la solucién de
encontrar aquellos paquetes que maximicen la funcién objetivo es equivalente a encontrar
un k-subgrafo completo de mayor peso.

La definicion formal de encontrar el subgrafo completo de tamano k de peso maximo
entre nodos y vértices es la siguiente: dado el grafo G = (V, E), las funciones de peso
Y:E—-Ryw:V =R, el entero k < |V]y el real v € [0,1], el resultado es un conjunto
V! C V tal que |V/| = k y que maximiza el peso de los nodos y vértices del subgrafo
G’ = (V', E’) ponderado por el pardmetro 7. La funcién a maximizar es la siguiente:

T W)+ 1= Y ) (3.1)

veV’ (u,v)eE’

El problema previamente mencionado puede reducirse a la conocida situacion de ha-
llar el k-subgrafo més denso [5] transformando el grafo del problema original a un grafo
ponderado, en el que el peso de los vértices estd dado por la siguiente funcién:

_r
2(k — 1)

En [1] proponen utilizar como heuristica el algoritmo 5 para hallar el k-subgrafo de
mayor peso de un grafo ponderado. En la linea 1 se definen los pesos de las aristas, entonces
en cada iteracién se elimina el vértice que contenga la menor suma de pesos de sus aristas
(lineas 4-5), hasta que quedarse con un grafo de k nodos.

w(u,v) = (w(w) +w(©)) + (1 =7)i(u,v) (3.2)
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Algoritmo 5: Seleccion de paquetes
Data: k,~, el grafo con peso en los vértices y aristas G = (V, E) donde VS € V/w(S) =
Zu,vES S(U, U) y V(Sza Sj) € E/w(sm Sj) =1- méXuGSi,UGSj S(U, U)
Result: Conjunto de k bundles

35— @) @) + (1=l )

1 w(u,v) =

SV

while |S| > k do
U = minyes D, cqgw(u,v)
S+ S\ {u}

end

return C'

[S S I V]

N o

La debilidad de este algoritmo reside en que para seleccionar el préximo nodo a remover
(paquete) no se considera el valor del nodo (valor intra). Entonces se puede dar el caso de
que el nodo que se remueve pertenezca una solucién de mejor calidad.

Presentamos un ejemplo para la etapa de produccion en el cual se puede visualizar la
debilidad de la heuristica. Se tienen tres paquetes A, B y C, con sus respectivos valores
Intra: w(A) =5, w(B) =5y w(C) =5y el valor Inter entre los paquetes: ¥(A, B) = 0,
(A, C) =1y (B,C) = 0. Bajo estos valores iniciales, se busca un solucién que contenga
dos paquetes con un v = 0, 1. Utilizando la definicién del algoritmo 5 para obtener los
valores de las aristas en el grafo ponderado, se calcula la funcién w(u, v) para cada par de
nodos y se obtienen los siguientes valores:

= w(4, B) = 0,45
= w(4,C)=1,15
» w(B,C)=0,2

El par de paquetes B, C es el que tiene el menor valor en la funciéon w, por lo tanto el
paquete elegido para ser eliminado es C' y la solucién resultante contendra a los paquetes
Ay B.

El valor de la funcién objetivo de esta solucion generada es 0,9, mientras que el valor
de la funcién objetivo de la solucién que contiene a los paquetes Ay C es 1,4.

A partir de los casos analizados en los cuales el algoritmo 5 no obtenia la mejor solu-
cién, se presenta una nueva forma de seleccionar paquetes enfocada en los puntos débiles
observados. En la propuesta de esta tesis, a diferencia de algoritmo 5, la solucién es gene-
rada iterativamente, agregando en cada paso el paquete que maximiza la funcién objetivo
hasta alcanzar la cantidad de paquetes requeridos en la solucién.

Utilizando el mismo ejemplo antes mencionado se puede observar que las soluciones
posibles en la primera iteracién son S} = {A}, S3 = {B} y Si = {B}. Dado que S} es
el candidato con mayor valor de funcién objetivo, se selecciona este y para la segunda
iteracién las posibles elecciones son: S? = {4, B}, S5 = {4, C}. Eligiendo finalmente con
la solucién S5 que, como se vio anteriormente, es la de mayor funcién objetivo.

Previo a la experimentacién del nuevo algoritmo de seleccién observamos en los ca-
sos estudiados que la relacidon entre la parte intra y la inter de la funcién objetivo es
considerablemente mayor. Esto se debe a que en un paquete el valor intra estd dado
por la suma de todas las similitudes de los elementos (pertenecientes al paquete) entre si,
mientras que en el valor de la parte inter interviene solo una relacién de elementos (entre
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diferentes paquetes). Ademds, entre una solucién S’ que contiene n paquetes y la solucién
S” que contiene n + 1 paquetes, S” tiene n relaciones inter-paquete mas que S’.

Finalmente se decidié introducir un coeficiente coef a cada componente de la funcién
objetivo al momento de seleccionar un paquete. El propésito es equilibrar los valores
intra e inter en el instante de eleccién del paquete que formara parte de la solucion. El
coeficiente propuesto depende de una constante k, representando la cantidad de paquetes
que debe contener la solucién final y del tamano de la solucién parcial obtenida en cada
paso de la iteracién. En la Seleccion de Paquetes Proporcional (algoritmo 6) se puede ver
que la tnica diferencia con el algoritmo 5 se encuentra en la linea 5 con la utilizacién de
la funcién de objetivo modificada.

Formalmente la funcién de selecciéon se define de la siguiente manera. Sea R el conjunto
de paquetes producidos y S; C R el conjunto de paquetes seleccionados en la iteracion ¢,
se agrega a la solucion el paquete que cumple con:

) k kx(k—1)
max — wv)+ g — Y(v,w 3.3
be(R/S;) |S¢|vve§& (v) |Si| * (S:] — 1)( W)Uwe%;}usi ( ) 3

Algoritmo 6: Seleccién de paquetes proporcional
Data: k,~y, el grafo con peso en los vértices y aristas G = (V, E) donde VS € V/w(S) =
Zu,ves s(u, v)yv(S;, Sj) € E/(S;,S5) = 1 — maxyes, ves,; 5(u, v)
Result: Conjunto de k bundles
1 w(u,v) = (w(u) +w(v)) + (1 = 7)¢(u,v)

2 S+ 0
s RV
4 while |S| < k do

Y
20k — 1)

) k kx(k—1)
5 C < MaXpe(R/S) EW Zve{b}us w(v) + W(l =) Zv,we{b}us Y(v,w)
S+ Su{c}
R+ R\ {c}
end
return S

© 0w N o

3.2. Algoritmo goloso

Para el problema de Recuperacién de Items Empaquetados se propone una solucién
basada en heuristicas golosas, la cual abordard dos temas puntuales:

= Que la solucién se construya teniendo la misma consideracién sobre las dos partes
de la funcion objetivo -la parte inter y la intra- durante todo el proceso.

= Que sea aceptable el tiempo de ejecucién para grandes cantidades de items.

El objetivo del primer punto es proponer una variante a Produce-and-Choose. Las
soluciones que se generan con Produce-and-Choose estan mas enfocadas en la parte intra,
porque primero produce paquetes sin considerar la parte inter de la funcién objetivo.

Un algoritmo goloso es un tipo de heuristica que construye la solucién iterativamente
seleccionando en cada paso la mejor opcién local, esperando asi lograr una solucién de
buena calidad. En la mayoria de los problemas el algoritmo goloso no encuentra la solucion
de buena calidad, pero son muy usados por su sencillez y velocidad de ejecucién.



3. Nuevas propuestas 21

Por los motivos mencionados y por las caracteristicas del algoritmo goloso, se decidid
implementar esta heuristica para encontrar una solucion.

El algoritmo goloso que se propone, comienza con los k£ paquetes de la solucién vacios,
y en cada iteracién se agrega un item que no pertenece a la solucién, ubicdndolo en el
paquete que maximiza la funcién objetivo, sin violar las restricciones del problema. El
algoritmo finaliza cuando por alguna restricciéon no es posible agregar mas objetos a la
solucién. Sea I el conjunto de items del problema, w la funcién objetivo y en el inicio la
solucién Sy = () y t = 1 entonces se define Sy = S;_1 U {i} dénde i € I, i ¢ S;—1 y S es
una solucién viélida.

Como se puede ver, esta implementacion prioriza la cantidad de elementos de la so-
lucién, ante el valor objetivo de la misma. Con esto se quiere decir que en cada paso, si
es posible, se agrega un item a la solucién, pese a que disminuya el valor de la funcién
objetivo. Por lo que un escenario posible es que w(S;—1) > w(Sy).

Algoritmo 7: Algoritmo heuristica golosa

Data: I7a7fvﬁ7k77
Result: Conjunto vélido de paquetes

1 cand + {S;:1<i<k,S; =0}
2 isComplete < False
3 while isComplete = False do
4 bestScore < —oo
5 bestCandidate < @&
6 best Bundle < &
7 foreach elem € I do
8 foreach bundle € cand do
9 if validMerge(bundle, {elem}, a, f, B) then
10 score « Score((Cand \ {bundle}) U {bundle U {elem}})
11 if score > bestScore then
12 bestScore < score
13 best Bundle < bundle
14 bestCandidate < elem
15 end
16 end
17 end
18 end
19 if bestCandidate # & then
20 cand + (cand \ {best Bundle}) U {bundle U {bestCandidate}}
21 I« I\ {bestCandidate}
22 else
23 ‘ isComplete < T'rue
24 end
25 end

26 return cand

3.3. Busqueda Tabu

La solucién hallada por cualquiera de los algoritmos presentados en las secciones ante-
riores es un maximo local, entonces se pueden aplicar técnicas para explorar sus soluciones
vecinas. Para este trabajo se implementaron distintas variantes de la metaheuristica Tabt
Search
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Tab search [9] es una metaheuristica para problemas de optimizacién que guia a un
procedimiento de bisqueda local en la exploracion del espacio de soluciones mas alla del
6ptimo local. Permite moverse a una solucién aunque no sea tan buena como la actual
para poder escapar de éptimos locales y continuar la biisqueda de mejores soluciones. La
bisqueda tabi comienza a partir de una solucién inicial que puede ser generada alea-
toriamente. Para este trabajo la solucién inicial siempre es generada por alguno de los
algoritmos vistos en las secciones anteriores.

La biisqueda local tradicional parte de una solucién inicial sy, calcula sus soluciones
vecinas N (sg) y escoge una nueva solucién s; perteneciente a ese vecindario (N(sg)) de
acuerdo a un criterio de seleccién. Es decir, se realiza un movimiento que aplicado a sg
da como resultado s; y este proceso se realiza iterativamente. Es posible definir varios
criterios de seleccién, pero uno de los mas simples es tomar la evaluacién de la funcién
objetivo.

Al aplicar éstos métodos de buisqueda se pueden presentar dos problemas:

s [teracion indefinida. Para solucionarlo se establecen criterios de parada.

= Generacion de un ciclo entre soluciones ya visitadas. Se debe introducir mecanismos
para impedir esto.

La busqueda tab tiene como caracteristica el uso de memoria adaptativa y exploracién
sensible segun [9]. La nocién de memoria adaptativa permite a la bisqueda tabui buscar
soluciones vecinas de forma econémica y efectiva, ya que las elecciones locales estdn guiadas
por la informacion recolectada durante la busqueda. La exploracién sensible supone que
una mala eleccién seleccionada estratégicamente produce mas informacién que una buena
eleccién aleatoria.

Para que la bisqueda tabt logre sus objetivos utiliza una serie de estructuras de memo-
ria flexibles, condiciones para elegir estratégicamente un movimiento o no que dependen
de una lista tabi (elementos o movimientos prohibidos) y funcién de aspiracién. También
cuenta con la facilidad de ser utilizada en casi cualquier tipo de problemas de optimizacién
y puede comenzar con una implementacién muy sencilla que con el tiempo evoluciona para
incorporar mejoras especificas del problema en cuestién.

En la lista tabt se guardan las soluciones o movimientos que no pueden ser elegidos al
momento de seleccionar la solucién vecina. Un forma sencilla de construir la lista puede
ser guardando el paso inverso al introducido, por ejemplo, si cambié el elemento x por y,
entonces guardé como tabi la accion de cambiar y por & durante n iteraciones. En el caso
de que un movimiento (o elemento) que pertenece a la lista tabt mejora la solucién global
o la mejor encontrada hasta el momento, se puede permitir el movimiento (o elemento)
aunque no haya expirado su tiempo, estos casos son los que deben ser definidos en la o las
funciones de aspiracién.

Se implementaron las buisquedas tabti Inter-Paquete e Intra-Paquete. Una busca en-
contrar una mejor solucién entre la actual y los paquetes ya generados. La otra consiste
en mejorar los paquetes con los items que quedaron fuera de la solucién.

3.3.1. Inter-Paquete

La busqueda Inter-Paquete se disenié especialmente para el algoritmo Produce and
Choose. La idea surge de aprovechar los paquetes generados que no forman parte de la
solucion. Es por eso que se plantea un bisqueda tabi que comienza con una solucién inicial
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obtenida a través de Produce and Choose y luego se intenta buscar una mejor con los
paquetes que no pertenecen a la instancia inicial.

Para esta implementacion se define el conjunto de paquetes B que fueron construidos
en la etapa de generacién pero no fueron escogidos para formar parte de la solucién S. Las
instancias vecinas de la solucion S, son aquellas que no contienen al paquete con menor
valor Inter de S e incluye a un paquete que no pertenece a S. El paquete que se saca
de S se agrega a la lista tabi durante una cantidad establecida de iteraciones. Esta lista
contiene los paquetes que no pueden ser parte de la proxima solucién a visitar. Se elige
entonces como criterio de aspiracion, la admisién de una solucién vecina que contiene un
paquete que estd en la lista tabt, si mejora la funcién objetivo con respecto a la mejor
solucion encontrada hasta el momento.

El esquema del proceso para construir una nueva solucién es el siguiente:

1. Se define para todo paquete b, ¢ la funcién inter(b,c) = (1 — méquE s(u,v))
ve

2. §*=8,8=8,LT =10

3. Mientras no se cumpla criterio de parada hacer:

a) Identificar el paquete b, en S con menor inter:

b, = arg min Z (inter(bs;, bj)) (3.4)
bi€s b;€S
b#b;

b) Identificar el paquete, b., con menor inter en S \ {b.} utilizando la misma
Ecuacién 3.4

¢) Se define a § como un umbral que la funcién inter debe sobrepasar.

d) Determinar el conjunto de paquetes candidatos C' como los paquetes de B\ S
que su valor inter supera a ¢ respecto a b,:

C= | (inter(bi,b;) > 5)

b;eB\S

e) Determinar el mejor paquete de C' no prohibido en la lista tabi LT segun el
criterio:

b = arg max Z (inter(bi, bj))

PeCONT b8\ (br}ulbs)
f) Evaluar el criterio de aspiracién para los paquetes en C' N LT

btab = arg max w(S\ {br} U {bs})
g) Si max(w(S*), w(S\ {b} U {b})) <w(S\ {bs} U {brabu})
entonces S = S\ {b,} U {btapu }
Sino S =S8\ {b.} U{b}
h) Actualizar LT

i) Si w(S) > w(S*) entonces S* = S

4. Retornar S*
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3.3.2. Intra-Paquete

El objetivo de la busqueda Intra-Paquete es buscar una mejor solucién con paquetes
mas cohesivos. En esta busqueda los vecinos de la solucién S son aquellos a los cuales se
les modifica un paquete con alguna de las siguientes acciones: agregar un elemento, quitar
un elemento o intercambiar un elemento del paquete con otro elemento que no pertenece
a la solucién.

Para esta implementacion existen tres listas tabu:

1. Una lista de elementos.
2. Una de movimientos.
3. Una de paquetes.

Los elementos que se encuentran en la lista tabi, no pueden ser seleccionados para
incluirse en una solucion. Los paquetes de la lista son los que no pueden ser seleccionados
para generar una nueva solucion. La lista de movimientos contiene el par de elementos que
se intercambiaron para ir de la solucién S a S, a fin de que esos elementos no se vuelvan
a intercambiar.

La lista de los movimientos se utiliza para evitar ciclar entre las soluciones. Por ejemplo
si las soluciones visitadas son .S, S1, ..., 5,, 5, la lista prohibe que se vuelvan a intercambiar
el mismo par de elementos y asi asegura que la proxima no sea S.

El criterio de aspiracién que se utiliza, es permitir elegir un elemento de la lista tabu
para ser intercambiado por un elemento de la instancia actual, sélo si el valor de la funcién
objetivo es mayor que el valor de la mejor solucién encontrada hasta al momento.

Desde la solucién actual se realiza el movimiento a una nueva solucién con los siguientes
pasos:

Sea S el conjunto de paquete de la solucién e I el conjunto de items, el paquete
de (1) es b = minyes ), ep, S(v,w). De b se define el centroide ¢ del paso (2) con
€ = MaXyep Y cp (v, w). El item de (3) se obtiene de i = min,ep (v, ¢). El item para
reemplazar a i es j = MaX,eq\items(s) S(V, €)-

1. Obtener el paquete, p, menos cohesivo de la solucién S.

2. Crear el paquete p’ valido agregando a p un elemento que no pertenezca a la solucién
y no esté en la lista tabu.

3. Crear el paquete p” valido quitando de p el elemento més alejado del centroide.

4. Crear el paquete p”’ valido quitando de p el elemento mas alejado del centroide y
agregando el elemento que no pertenece a la solucién S y no esté en la lista tabu.

/111

5. Crear el paquete p"” valido quitando de p el elemento mas alejado del centroide y
agregando el elemento que no pertenece a la solucién S

6. Sea S; = S\ {p}, entonces la solucién vecina que se visita es S’
S’ = argmax FO(S; U{p'}), FO(S; U{p"}), FO(S; U {p"}), FO(S; U {p""}).



4. EXPERIMENTACION COMPUTACIONAL

4.1. Instancias de pruebas

En esta seccion se presentan las consultas utilizadas para evaluar las propuestas al-
goritmicas introducidas en este trabajo.

Las consultas se hicieron sobre dos bases de datos. Una de ellas, corresponde a la
base de datos de articulos provista por [8]. La otra corresponde a atracciones turisticas de
Europa obtenida de las pruebas realizadas en [1].

A continuacién se describe para cada consulta, realizada sobre las bases de datos,
la funcién de similitud, el atributo utilizado para definir la complementariedad de los
elementos y el presupuesto elegidos para las instancias escogidas.

La tesis fue desarrollada en C++4 y para la experimentacién se utiliz6 una maqui-
na Desktop Intel(R) Core(TM) i5-4570T CPU @ 2.90GHz, 5.7G Ram, con DB: 5.5.46-
MariaDB-1ubuntu0.14.04.2.

4.1.1. Base de datos de articulos

La base de datos utilizada es la proporcionada por [8]. La misma contiene unos 7800
articulos relacionados con la Ingenieria de Software presentados en diferentes conferencias
entre los afios 1975 y 2011. Los articulos se encuentran catalogados por autores, topicos
relevantes, conferencia donde fue presentado el trabajo y afiliaciones. Ademas los articulos
estan clasificados mediante topicProfile. La clasificacién es asignada a cada articulo en
base a las citas provenientes de otros trabajos publicados en conferencias especificas sobre
alguno de los 37 tépicos que fueron tratados en [8]. Como resultado, cada topicProfile
expresa el porcentaje de relevancia de cada uno de los tépicos encontrados dentro del
articulo.

De los 9800 autores contenidos en la base de datos, se tiene la informacién de la
universidad a la que cada uno pertenece y la regién donde se encuentra dicha universidad.

El topicProfile es lo que permitird definir la similitud, no sélo entre los articulos,
sino también entre los autores y las universidades de la base de datos, de una manera
practicamente directa.

Los criterios de las busquedas realizadas sobre la base de datos se concibieron a partir
de lo que se considera que es de interés general. Por ejemplo, una posible consulta sobre esta
base de datos puede ser la busqueda de articulos sobre niicleos tematicos caracteristicos
en las distintas conferencias, de manera que observando un paquete se conozca qué se dice
sobre este tema en cada una de las conferencias. En otro escenario, con el propdsito de
armar paneles de expertos, puede resultar de interés la bisqueda de investigadores que
trabajan en tépicos similares con afiliacién en distintas universidades. También se puede
querer conocer universidades de distintas regiones con grupos de investigacién trabajando
en topicos similares.

Para las busquedas se deben realizar las siguientes definiciones como ya se mencioné
en [1]:

= Similitud: Funcién que dado dos items devuelve la similitud entre estos.

= Costo: Funciéon que dado un item devuelve el costo del mismo.

25
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= Presupuesto: El presupuesto que se tiene, el cual no puede ser excedido por ningtin
paquete.

= Complementariedad: Propiedad del item que es 1inico en cada paquete.

Para todas las busquedas, sin importar el item que sea (articulo, autor o universidad),
se definié que el costo de cada item sea de una unidad y que el presupuesto para cada
busqueda sea de cinco unidades. La eleccion del costo de los items en una unidad se debe a
que el foco principal del trabajo esta centrado en mejorar las relaciones entre los paquetes
y no generar funciones de costo sobre los elementos. En consecuencia, todos los paquetes de
todos los resultados contienen como maximo cinco items. Se tomé esta decisiéon para que
cada paquete contenga como méaximo un numero fijo de elementos. Ademads se estableci
que sean diez los paquetes devueltos en cada bisqueda. El motivo para tomar esta decision
es que un humano pueda valorizar el resultado propuesto facilmente. Entonces, de aqui
en adelante, para cada criterio de busqueda se deben definir tinicamente la funcién de
similitud y la propiedad de complementariedad. Estos pardmetros se fijaron durante todo
el experimento con el fin de acotar los casos de estudio.

El Topic Profile define el perfil de un articulo asigndndole un porcentaje a cada
topico que se hace referencia. Por ejemplo, en el caso del articulo A Cognitive-Based
Mechanism for Constructing Software Inspection Teams que se encuentra en la ba-
se de datos utilizada para las pruebas, el Topic Profile se compone por los topicos
REQUIREMENTS, RELIABILITY, TESTING y SOFTWARE QUALITY. El porcenta-
je de cada uno de estos es 71.43 %, 17.86 %, 7.14 % y 3.57 % respectivamente. Esto significa
que el 71.43 % de los trabajos citados en este articulo fueron presentados en conferencias
o publicados en revistas vinculadas al &rea REQUIREMENTS.

El modelo computacional del perfil de cada articulo es un vector cuya dimensién co-
rresponde a la cantidad de tépicos y cada posicién representa un topico diferente. El valor
de cada posicién del vector es el porcentaje del tépico que le corresponde a ese articulo
segun el Topic Profile de la base de datos. Méas adelante se explica como estos vectores se
utilizan para comparar la similitud entre los articulos.

Para los autores no se cuenta con informacién maés alld de los articulos que escribieron,
pero s6lo con eso alcanza para poder generar un perfil de autores. Para cada autor se
hace la suma vectorial de cada uno de los Topic Profile de los articulos en los cuales
participé y con eso se obtiene el Topic Profile de Autores. Para obtener el perfil de
las universidades se aplicé el mismo criterio. Se realiza la suma vectorial de cada uno de
los Topic Profile de Autores pertenecientes a la misma universidad y asi se genera el
Topic Profile de Universidades. En ambos casos se aplica la normalizacién sobre los
vectores resultantes.

Para clarificar se presenta un ejemplo de los perfiles de los elementos:

Articulo Topic Profile Autores
Articulo 1 [0,20; 0,40; 0,40; 0,00] Autor 1, Autor 2, Autor 3
Articulo 2 [0,30; 0,70; 0,00; 0,00] Autor 2, Autor 3

Articulo 3 [0,00; 0,10; 0,00; 0,90] Autor 2

Articulo 4 [0,00; 0,00; 1,00; 0,00] Autor 1, Autor 3
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Autor Topic Profile Universidad

Autor 1 [0,14; 0,27; 0,95; 0,00] Universidad 1
Autor 2 [0,30; 0,74; 0,25; 0,55] Universidad 2
Autor 3 [0,27; 0,60; 0,76; 0,0]  Universidad 2

Universidad Topic Profile
Universidad 1 [0,14; 0,27; 0,95; 0,00]
Universidad 2 [0,31; 0,72; 0,54; 0,30]

Para la evaluacién de los algoritmos propuestos en esta tesis, se realizaron las siguientes
consultas:

1. Articulos con tépicos similares presentados en distintas conferencias.

» Similitud: Funcién que compara el perfil de cada articulo.
= Complementariedad: Lugar dénde fue presentado.
2. Autores que escribieron articulos con tépicos similares afiliados a universidades dis-
tintas.
» Similitud: Funcién que compara el perfil de los autores.
= Complementariedad: Universidad de pertenencia del autor.
3. Universidades en donde se escribieron articulos de tépicos similares que se encuentran
en distintas regiones.
= Similitud: Funcién que compara el perfil de las universidades.
= Complementariedad: Regiéon de la institucion.
Para obtener resultados de mayor calidad, se eliminé de la base de datos aquellos

articulos que no contengan la informacién del autor, de los tépicos (topic profile) o del
lugar de publicacién (venue). Quedando, luego de la depuracién, 5500 articulos.

4.1.1.1. Funcién de similitud

La similitud se emplea para comparar dos objetos y determinar qué tan parecidos
son entre si. En este trabajo se definié la similitud entre los objetos de la base de datos
de articulos mediante la similitud coseno. Esta es una medida de similitud entre dos
vectores en un espacio vectorial provisto de un producto escalar que mide el coseno del
angulo comprendido entre ellos.

Entonces se define la funcién de similitud S(U;, V;) para los vectores U; y V; a partir
del producto escalar

0
ﬁ
T

Para esta instancia los objetos (ahora articulos, autores o universidades) estdn re-
presentados por vectores, donde cada dimensién corresponde a un tépico cuyo valor se
corresponde con el valor del tépico del objeto segin la base de datos [8]. Por lo tanto

cos(f) = (4.1)



4. Experimentacién computacional 28

el objeto a se representa con el vector V, = [v1, v, ...,v3] que cumple con las siguientes
propiedades:

1. ’UZ'ZO

2. Zvizl

Como los componentes de todos los vectores son mayores o iguales a cero se obtiene
que 0 < cos(6) < 1, que implica que S(V;, V;) € [0,1].

-3.0 -2.5 -2.0 -15 -1.0

-1.0 T

-1.5 +

Fig. 4.1: Comportamiento de la funcién cos. En rojo la regién que pertenece a la funcion de similitud

Con el objetivo de simplificar la ejecucion de los algoritmos, considerando que el costo
de calcular cos() de los vectores es alto, se decidié realizar el calculo de la similitud de
los articulos, autores y universidades previamente a la ejecucién de los algoritmos de
busquedas.

4.1.2. Base de dato de atracciones turisticas

Se utiliz6 una instancia de datos correspondiente a 200 atracciones turisticas de Europa,
con datos relevados del sitio TripAdvisor. De cada atraccion se tiene la informacién del
precio, del tipo (parque, museo, edificio) y de la distancia geografica con el resto de las
atracciones.

El propdsito de la bisqueda es darle al usuario distintas opciones de circuitos turisticos
que contienen atracciones, con los siguientes requerimientos: evitar realizar largos trasla-
dos, variedad en el tipo de atraccion y que el costo del circuito no supere el presupuesto
del turista. Por lo tanto el modelo de la bisqueda quedé disenado de la siguiente manera:

» Similitud: La inversa de la distancia entre las atracciones.
= Costo: Precio de la atraccién.
= Presupuesto: Presupuesto del turista.

= Complementariedad: Tipo de atraccién.

Para las pruebas realizadas el presupuesto del turista se establecié en 50 unidades.
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4.2. Resultados

En esta seccion se analizaran los resultados computacionales comparando la calidad
de las soluciones obtenidas por los algoritmos discutidos en Capitulo 3, sobre las bases de
datos de Seccion 4.1. Con el objetivo de evaluar las propuestas algoritmicas, se consideraron
los siguientes métodos.

» HACS PAC(C-HAC / seleccién simple)

» BOBS PAC(BOBO-10 / seleccién simple)

» BOBP PAC(BOBO-10 / seleccién proporcional)

» BOBP + T PAC(BOBO-10 / seleccién proporcional) + tabu

» HACP PAC(Intra-Inter C-HAC / seleccién proporcional)

» HACP + T PAC(Intra-Inter C-HAC / seleccién proporcional) + tabu
s GOL Construccién golosa

= GOL + T Construccién golosa + tabu

Tanto HAC'S como BOBS son los algoritmos propuestos en [1]. Los demds algoritmos
son los propuestos en este trabajo. En PAC, la bisqueda tabii Inter-Paquete se realiza al
finalizar la etapa de produccion y la Intra-Paquete luego de la seleccion. En la Bisqueda
Golosa se intenta mejorar la solucién obtenida mediante la bisqueda tabi Intra-Paquete.
Cabe senalar que no se tienen en consideraciéon BOBO-Ex y CAP, ya que para el tamano de
la instancia los tiempos de ejecucion de esos algoritmos resultaron prohibitivos. Para las
busquedas tabu se definié que la cantidad de iteraciones de permanencia de un elemento en
la lista de prohibidos sea la relacién entre la cantidad méaxima de iteraciones y el tamafo
de la solucién inicial.

Para realizar una comparacién entre la calidad de las soluciones obtenidas por los
diferentes algoritmos, se ha evaluado para los v € {0,1;0,2;0,3;0,4;0,5;0,6;0,7;0,8;0,9}
el gap de deterioro de cada solucién respecto de la mejor solucién obtenida por alguno de
los ocho algoritmos.

En el caso de la busqueda de articulos, que es el escenario que contiene la mayor
cantidad de objetos, los tiempos de ejecucién para los algoritmos C-HAC (HACS, HACP
y HACP +T), BOBO (BOBS, BOBP y BOBP +T) y los golosos (GOLy GOL+T)
son del orden de los 5, 2 y 6 minutos respectivamente. Los incrementos de tiempo debido
a la ejecucién de las metaheuristicas de mejora son despreciables, estan entre los 5 y 7
segundos. Por lo cual no se considera que el tiempo sea un factor que valga la pena analizar.

4.2.1. Analisis de los resultados obtenidos de la base de datos de articu-
los

Para comprender el comportamiento de los resultados de las busquedas se disenaron
dos tipos de gréaficos que permiten visualizar la cohesion de los paquetes y la dispersién
entre ellos. De esta forma se podra analizar la calidad del resultado obtenido, mas alla del
valor de la funcién objetivo.
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Los graficos del estilo de la Figura 4.2 permiten analizar la distribucién de los tépicos
de una solucién a nivel de paquete y de la relaciéon con otros. Las filas corresponden a los
10 paquetes obtenidos y las columnas a los 37 tépicos considerados. El tamafio del circulo
representa la proporcion del tépico en el perfil del articulo y el color hace referencia al
paquete al cual el articulo pertenece. Por lo tanto, dos articulos tendran gran similitud
cuando los patrones de sus circulos coincidan, tanto en tamafio como en distribucién. Si
para un paquete la distribucion entre los tépicos y el tamano de los circulos es similar entre
sus articulos se puede deducir que este paquete es cohesivo (tiene buen valor intra). Por
otro lado, si los patrones de los circulos de los dos articulos maés similares entre distintos
paquetes no coinciden, esto indica que el resultado es diverso.

remental...
Through. ..

Foundations of
Deviation Anal
Effective stati
Alchemy: t
A oanith

Paquete 2

|I| Grado de relacién entre el tdpico y el articuio

- . -9 -
. . . @ -
. . @ .
. . e -
. Y & ompletion.
° ® Software Architecture. ..
® ° Formal interpreters for
P . @ Paquete n SPQR: Flexible Automated. ..
® ® Improving APl documentation...
. [ ) The universe model an
Fig. 4.2

Los graficos de tipo burbuja de la Figura 4.3 son ttiles para concluir el nivel de aco-
plamiento entre los paquetes de una solucién, observando la relacién entre los tépicos y
los paquetes. Cada burbuja representa un tépico y cada circulo dentro de esa burbuja es
un articulo. El tamafo del circulo es la proporcion del articulo con el topico y el color es el
paquete al que pertenece. Entonces, si las burbujas contienen circulos de tamafos pareci-
dos de mas de un color se puede decir que ese resultado no es muy diverso. Por otro lado,
mientras que el color de los circulos de las burbujas sea méas homogéneo el resultado sera
mas diverso. En cuanto a la cohesién de los paquetes, es més cohesivo cuando el tamano
de cada circulo dentro de las burbujas es similar (para el mismo color) y cada una de ellas
contiene la misma cantidad, o ninguno, de circulos del mismo color.
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4.2.1.1. Busqueda de articulos

Para la busqueda de articulos con tépicos similares en la Tabla 4.1 se comparan los
resultados obtenidos de los ocho algoritmos. La solucién con mejor resultado para cada vy se
representa con un cero y en cada fila se tiene el gap de deterioro de cada solucién respecto
de la mejor solucién obtenida con el resto de los algoritmos. Una primera observacién es que
los algoritmos Intra-Inter C-HAC reflejan el efecto buscado: a menores valores de v donde
el valor inter tiene mayor peso, se obtienen mejores soluciones. Es decir, haber considerado
en el proceso de generacién de paquetes la funcién Intra-Inter beneficié a la calidad de las
soluciones obtenidas. Los algoritmos BOB0O, no obtuvieron soluciones de la calidad de los
algoritmos C-HAC y el proceso de seleccién proporcional no logré una mejora consistente
para todos los valores de . Las soluciones obtenidas con el algoritmo de construccion
golosa, no alcanzaron a mejorar las soluciones de C-HAC pero fueron ampliamente mejores
que las de BOBO. En promedio el gap de deterioro de BOBO fue de un 50 % mientras que el
goloso fue de un 12 %.

Cabe resaltar el muy buen rendimiento de la biisqueda tab, tanto en escenarios donde
la solucién inicial no es de buena calidad (algoritmo BOBO) asi como también considerando
soluciones de mejor calidad (algoritmo Intra-Inter C-HAC). En el primer caso, se obtienen
porcentajes de mejora por encima del 70%. En el segundo caso, para varios valores de
~ la solucién obtenida por la bisqueda tabu resulté ser la mejor opcién y en otros con
deterioros inferiores al 0,5 %.

Si bien el algoritmo goloso no alcanzo los valores obtenidos por las soluciones generadas
por C-HAC, tiene como ventaja su facil y rapida implementacién. Sus tiempos de ejecucién
fueron levemente mayores a los que se obtuvieron con BOBO y menores a las ejecutadas por
C-HAC. Por la forma en la que fue construido siempre genera paquetes completos. Si bien
la definicién formal del problema no obliga a esto tltimo, se implement6 de esta manera ya
que a efectos de un usuario final es mas interesante obtener paquetes completos, aunque
esto signifique sacrificar la bisqueda de la solucién éptima.
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Tab. 4.1: Comparacién de calidad de soluciones entre algoritmos para la busqueda de articulos

~ | HACS | BOBS | BOBP | BOBP+T | HACP | HACP+T | GOL | GOL+T
01| 205 | 32,70 | 36,18 7,45 0,42 0,00 4,53 3,53
02| 2,11 | 3806 | 41,19 8,23 0,00 0,00 4,92 3,85
03| 231 | 4521 | 47,35 8,01 0,00 0,00 9,17 7,66
04| 014 | 49,08 | 51,22 15,51 0,00 0,00 1040 | 9,35
05| 0,00 | 52,35 | 54,23 17,87 0,31 0,31 12,97 | 10,38
06| 0,00 | 5516 | 56,04 14,43 0,05 0,05 14,78 | 13,69
0,7| 0,00 | 56,88 | 56,57 17,02 0,41 0,41 16,21 | 15,08
08| 0,00 | 57,86 | 57,86 16,11 0,56 0,30 18,10 | 17,60
09| 0,00 | 5892 | 5892 15,91 0,48 0,35 20,47 | 17,61

Para comprender la seméantica de las soluciones se compararon las soluciones con v =
0,1y~ =0,9. En la Figura 4.4 se observa que para vy = 0, 1 los tépicos (representados por
burbujas) para la solucién de BOBP estdn presentes en varios paquetes (representados
por circulos de colores). En cambio en el HACP + T la mayoria de las burbujas contiene
circulos de un solo color. De esta manera se visualiza que la solucion de HAC P+ T es més
diversa. En v = 0,9 el resultado obtenido con BOBP no se visualiza que cada burbuja
contenga cinco circulos del mismo color, en cambio si sucede para la solucion de HAC'S.
Eso significa que los paquetes de la solucién de H AC'S son més cohesivos, ya que los cinco
elementos de cada paquete tienen los mismos tépicos.
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v=0,1

BOBP ver Figura 6.1 HACP + T ver Figura 6.2

O (@)

Fig. 4.4: Comparacién entre las soluciones con menor(izq) y mayor(der) valor de la funcién obje-
tivos paray = 0,1y ~v = 0,9.
En la Seccién 6.2 se pueden ver las imagenes con mayor claridad

La busqueda tabt tiene su mayor impacto cuando es aplicada a la solucién brindada por
el algoritmo BOBP, en la Tabla 4.1 puede apreciarse que en promedio que la combinacién
de los algoritmos BOBP + T mejora en un 37 % a BOBP, resultando en este contexto
una buena alternativa por su bajo costo computacional.

En la Figura 4.5 se observa que para v = 0,1, la solucién dada por el BOBP tiene
articulos de distintos paquetes con patrones muy similares indicando un bajo valor inter-
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paquete. Por el contrario, luego de aplicar la busqueda tabu los patrones de los articulos
mas similares entre distintos paquetes se volvieron mas dispares, demostrando el aumento
de la diversidad entre paquetes.

Para v = 0,9 (en Figura 4.5) todos los paquetes de la solucién brindada por el algoritmo
BOBP +T tienen al menos un articulo cuyo patrén consiste en muchos circulos pequenios
distribuidos en la mayoria de los topicos y el resto de los articulos del mismo paquete
estan representados con pocos circulos de gran tamano, demostrando un bajo valor intra-
paquete.

Puede observarse que los paquetes obtenidos luego de aplicar la bisqueda tabt son maés
cohesivos ya que los circulos de los articulos dentro de un mismo paquete siguen patrones
més parecidos, con lo cual se puede afirmar que la busqueda tabu es capaz de mejorar las
caracteristicas de la solucién en funcién del parametro ~.

BOBP ver Figura 6.5 BOBP + T ver Figura 6.6

BOBP ver Figura 6.7 BOBP + T ver Figura 6.8
v=0,9

Fig. 4.5: Comparacién de soluciones para BOBO-10 con y sin heuristica de mejoramiento.
En la Seccién 6.2 se pueden ver las imagenes con mayor claridad
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El usuario debe considerar el contexto de la busqueda y decidir que tipo de resultados
son necesarios o requeridos al momento de iniciar la bisqueda, de ésta manera podra
decidir acerca del valor de v en pos de priorizar un objetivo sobre el otro. Una curva de
Pareto (o de frontera eficiente) sobre diversidad en funcién de 7 puede ayudar a examinar
el balance (trade-off) entre los dos objetivos. La intencién es que el usuario pueda analizar
si una mejora significativa en el valor intra-paquete implica una degradacion sustancial
en el valor inter-paquetes y viceversa. Para ilustrar este analisis en las figuras 4.6 y 4.7
se comparan las soluciones obtenidas por los algoritmos HACS y HACP variando en
pasos de 0,1. Una primera evaluacién muestra que la mayoria de las soluciones provistas
por ambos algoritmos son no dominadas, es decir ninguna solucién es mejor en ambos
objetivos que cualquier otra solucién.

El algoritmo C — HAC de [1] (HACS) utiliza la funcién Score para decidir el par
de clusters a unir en la etapa de produccién de paquetes y en la seleccién simple en la
segunda fase. Estos dos criterios omiten la diversidad de los paquetes. De acuerdo a los
resultados de la Tabla 4.1, se pudo concluir que haber considerado la funcién Intra-Inter y
la seleccién proporcional beneficié la calidad de las soluciones cuando la misma es medida
a partir de la funcién objetivo w(S). Con el fin de evaluar que el HACP es capaz de
captar efectivamente la diversidad en la solucién, se analizaron las soluciones para v = 0,5
(todos los valores en la Tabla 6.1 del Apéndice). En este caso HAC'S obtuvo un valor de
intra = 93,82 y de inter = 35,49, mientras que el HACP logr6 valores de intra = 92,94
y de inter = 35,96. A pesar de que la solucién de HACS es levemente superior, la
solucién del HACP aumenté el valor inter el 1,32% con un deterioro del valor intra
del 0,93 %. Observando las figuras 4.6 y 4.7 se puede ver que la cohesién intra-paquete
de ambas soluciones es equivalente. Sin embargo, la diversidad en la segunda solucién es
mayor, ya que los patrones entre los articulos mas similares de distintos paquetes son mas
heterogéneos.
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Fig. 4.6: Trade-off entre objetivos para los distintos valores de v en HACS y HACP
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Fig. 4.7: Trade-off entre objetivos para los distintos valores de v en BOBS y GOL

4.2.1.2. Busqueda de autores

En la Tabla 4.2 se muestran los gaps de deterioro de cada solucién con respecto a la
mejor solucién obtenida para la busqueda de “autores que escribieron articulos de topicos
similares que estdn afiliados a distintas universidades”. Puede apreciarse en este caso que
HACP con la combinacién de la busqueda tabu hall6 la mejor solucién en todos los casos.
Hay que destacar el buen rendimiento que tuvo el algoritmo goloso en combinaciéon con
la busqueda tabi, ya que el deterioro con respecto a la mejor solucién fue muy bajo y en
algunos casos superando a las soluciones de HAC'S.

Los algoritmos jerarquicos C' — HAC e Inter — IntraC — HAC siguen demostrando
que obtienen las mejores soluciones en comparacién a BOBO, sobre todo HACP +T que
realiza una busqueda tabu. Estas busquedas vuelven a indicar que las soluciones pueden
ser mejoradas en porcentajes muy significativos. Como ocurrié en el caso del algoritmo
BOBP, mejorando las soluciones en un promedio cercano al 30 % y también para HACP
y GOL que en todos los casos mejoraron sus valores iniciales. Con respecto a la estrategia
de seleccion proporcional aplicada al algoritmo BOBO no se observaron mejoras, aunque
las soluciones obtenidas fueron cercanas en términos de funciéon objetivo.
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Tab. 4.2: Comparacién de calidad de soluciones entre algoritmos para la busqueda de autores

~ [ HACS | BOBS | BOBP | BOBP+T | HACP | HACP+T | GOL | GOL+T
01| 033 | 21,59 | 26,05 1,74 0,13 0,00 0,61 0,00
02| 063 | 27,46 | 29,71 0,52 0,36 0,00 1,10 0,25
03| 044 | 3057 | 3247 0,20 0,53 0,00 1,50 0,34
04| 025 | 3263 | 34,29 0,32 0,25 0,00 1,88 0,73
05| 022 | 3442 | 3584 0,04 0,00 0,00 2,15 0,79
06| 018 | 3586 | 37,05 2,01 0,00 0,00 2,45 1,39
0,7| 0,00 | 37,10 | 37,93 1,71 0,12 0,00 2,59 0,96
0,8 0,00 | 3819 | 38,70 1,44 0,08 0,00 2,72 1,20
00| 003 | 3915 | 39,38 1,21 0,10 0,00 3,35 1,72

Para analizar el trade-off entre la parte inter y la intra en la Figura 4.8 se muestra
los valores inter e intra de las soluciones obtenidas por los algoritmos HACS, BOBS,
HACP y GOL para todos los v. Puede apreciarse, como es de esperar, que los valores del
BOBS son significativamente inferiores al resto de los algoritmos. En cambio los valores
de HACS, HACP y GOL se concentran en una region reducida, ya que sus soluciones
fueron muy similares respecto al valor de la funcién objetivo.

En la Figura 4.9 se encuentran los valores inter e intra de los algoritmos HACS y
HACP. Puede verse como los valores de las soluciones obtenidas con HACP no estan
dominadas por la parte inter y si mas concentradas en la parte intra, a diferencia de los
que ocurre con HAC'S.
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En la Figura 4.10 de la solucién generada por el algoritmo HACP + T para v = 0,1,

se tienen las siguientes observaciones:

1. Todos los paquetes contienen autores que pertenecen a los mismos tépicos.

2. No existe un tépico que esté presente en mas de un paquete.

3. Todos los paquetes utilizan el maximo del presupuesto.

Por (1) y (2) la calidad intra e inter paquete es maxima respectivamente. Con (3) se cumple
que la solucién obtenida es la de maxima calidad para todo 7. Para todas las bisquedas
realizadas, las soluciones que se obtuvieron cumplian con las observaciones mencionadas.
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4.2.1.3. Busqueda de universidades

En este escenario lo que mas se destaca de la Tabla 4.3 es el comportamiento del
algoritmo HAC'S que generd una mejor solucién para los valores de v = 0,1y v = 0,2
con respecto al algoritmo HACP + T'. En el resto de las soluciones obtenidas (de HAC'S
y HACP + T') se aprecia un deterioro cada vez maés significativo a medida que crece el
valor del 7.

Por otro lado la funcion objetivo de las soluciones provista por los algoritmos BOBS,
BOBP y GOL se encuentran muy alejadas de las soluciones provistas por los jerarquicos.
En el caso del algoritmo goloso GOL las soluciones mejoran con respecto a los algoritmos
BOBS y BOBP cuando el valor de v disminuye.

Al igual que en el resto, la busqueda tabi mejord las soluciones iniciales del BOBO y
del algoritmo goloso considerablemente. Se destaca que para las soluciones jerarquicas la
buisqueda tabt siempre mejora la solucién inicial sin importar que tan buena sea.
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Tab. 4.3: Comparacién de calidad de soluciones entre algoritmos para la buisqueda de universidades

~ | HACS | BOBS | BOBP | BOBP+T | HACP | HACP+T | GOL | GOL+T
0,1 0,00 | 30,89 | 31,26 15,05 1,39 1,33 10,97 | 9,73
02| 0,00 | 40,35 | 40,16 22,09 1,72 1,07 22,83 | 20,42
03| 222 | 50,85 | 49,98 27,01 2,37 0,00 36,06 | 28,55
04| 572 | 60,65 | 5896 33,76 1,36 0,00 4844 | 30,38
05| 859 | 69,76 | 67,66 31,46 1,92 0,00 60,18 | 34,32
0,6 | 12,09 | 77,50 | 74,71 33,85 2,53 0,00 70,16 | 35,80
0,7| 12,59 | 82,97 | 80,09 31,52 0,00 0,00 78,04 | 29,36
08| 1552 | 88,12 | 84,93 32,90 0,00 0,00 85,63 | 36,34
09| 17,46 | 88,10 | 87,79 31,16 0,00 0,00 92,13 | 28,26

4.2.2. Analisis de los resultados obtenidos de la base de datos de atrac-
clones turisticas

En las busquedas realizadas sobre la base de datos de atracciones turisticas las solu-
ciones obtenidas con las modificaciones propuestas en este trabajo sobre los algoritmos
PAC mejoran a los algoritmos originales en todos los casos, en la Tabla 4.4 puede verse la
comparacién. Es para destacar que en este escenario el algoritmo goloso supera a HAC'S
no so6lo para algunos valores de y sino para todos. La combinacién de los algoritmos PAC
con la busqueda tabu consiguié mejores resultados. Por otro lado, en el algoritmo goloso
(GOL) el uso de la bisqueda tabi no mejoré las soluciones en contraste a lo sucedido en
las demas consultas.

Tab. 4.4: Comparacién de calidad de soluciones entre algoritmos para la busqueda de atracciones

turisticas
v | HACS | BOBS | BOBP | BOBP+T | HACP | HACP+T | GOL | GOL+T
0,1 6,49 22,89 22,30 9,99 0,05 0,00 0,52 0,52
0,2 | 13,50 27,60 26,57 16,51 0,09 0,00 1,09 1,09
0,3 | 21,10 32,76 29,73 20,58 0,15 0,00 1,70 1,70
0,4 | 29,38 36,68 33,51 25,10 0,20 0,00 2,37 2,37
0,5 | 38,43 42,05 38,44 30,94 0,27 0,00 3,10 3,10
0,6 | 48,35 47,73 43,86 34,75 0,34 0,00 3,90 3,90
0,7 | 59,29 51,47 50,54 43,46 0,41 0,00 4,78 4,78
0,8 | 71,36 57,07 56,14 45,61 0,00 0,00 5,62 5,62
0,9 | 84,97 60,59 59,81 44,04 0,00 0,00 7,33 7,33

4.2.3. Analisis general de los resultados obtenidos

Se obtuvieron mejores resultados en términos de los valores de la funcién objetivo, asi
como en la sensibilidad al criterio de valorizacién de cada objetivo sin perjuicio en el tiempo
de ejecuciéon. En el caso de los algoritmos PAC usando generacién de paquetes mediante las
técnicas BOBO y aplicando la bisqueda tabt el resultado mejoré considerablemente, como
puede verse en Tabla 4.1 y Tabla 4.2.

Se observé que las soluciones obtenidas utilizando el algoritmo goloso fueron mejores
en comparacién a las generadas por la metodologia PAC, solo cuando en la etapa de pro-
duccién se utilizé la estrategia BOBO. Por el contrario, la produccion jerdrquica derivéd en



4. Experimentacién computacional 41

la obtencion final de mejores paquetes. Si bien la técnica de las implementaciones de BOBO
son golosas, éstas solo hacen hincapié en los valores intra de la funcién objetivo. Mientras
qué la nueva propuesta lo hace sobre la totalidad de la funcién objetivo.

Para la estrategia PAC las implementaciones de BOBO fueron en todos los casos las mas
rapidas, resultando ser las ideales para instancias significativamente grandes. La solucion
obtenida mejora considerablemente si se le aplica la bisqueda tabti. En las pruebas realiza-
das con HAC con un universo de elementos menor a los 10000 se cuadruplican o quintuplican
los tiempos de ejecucién debido a su complejidad (O(N?logn)). Sin embargo en instancias
mas chicas como las atracciones turisticas los tiempos fueron muy cercanos entre ellos.

Las soluciones obtenidas usando Efficient-HAC y busquedas golosas para valores de
~ menores a 0,5 fueron “similarmente buenas”, dado que los resultados en términos de
funcién objetivo fueron cercanos. En cambio para v méas cercanos a uno se observo que el
valor de la funcién objetivo de las soluciones HAC resultaron significativamente mayores. En
todos los casos se identificd que las relaciones inter-paquetes son mejores en las soluciones
del algoritmo goloso, logrando soluciones mas interdependientes.

A partir de una experimentacion preliminar con BOB0 para valores ¢ = 1,5 y 10, resulté
¢ = 10 la opcién mas competitiva. Para los valores ¢ > 10 se realizaron pruebas y los
valores obtenidos no mejoraron significativamente las soluciones en relaciéon al incremento
del tiempo requerido para su ejecucién. Igualmente se compararon los resultados entre
BOBO — 160 y HAC. La experimentacion se debe a que la cantidad méaxima de paquetes
que genera el HAC es cercano a 1600 y los que genera BOBO — 160 antes de la seleccién
también. Se esperaba tener unos valores més cercanos entre si, pero sucedié que a pesar de
generar mas paquetes los resultados fueron levemente mejor que la variante BOBO —10. Se
observa que la diferencia entre los valores de la funcién objetivo de cada solucién aumenta
a medida que 7 se acerca a 1. Se supone que esto se debe a la estrategia Produce and
Choose.

Comparando los resultados obtenidos al realizar la seleccién de a un candidato contra
la seleccién de a pares se obtuvo que para HAC los tiempos aumentaron a 40 minutos y para
BOBO — 10 de 2 minutos. En cuanto al valor de la funcién objetivo el tinico beneficiado
fue BOBO — 10 ya que para HAC no mejor6 pese al incremento del tiempo de ejecucion.
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La busqueda y recuperacién de informacién es una de las aplicaciones mas utilizadas en
Internet. El estudio de esta problematica y la propuesta de nuevos modelos para satisfacer
los distintos requerimientos de los usuarios es una necesidad y una importante motiva-
cién para la investigacion. En este trabajo se propusieron significativas mejoras sobre los
algoritmos propuestos en Composite Retrieval of Diverse and Complementary Bundles
y se incluyé una nueva forma de hallar soluciones (busqueda golosa) y dos estrategias
(busquedas tabil) que colaboran con las técnicas de busquedas aqui presentadas.

A la luz de los resultados observados en el capitulo anterior, se puede concluir que
los cambios propuestos en los algoritmos del tipo PAC fueron exitosos en términos de los
valores de la funcién objetivo. En la mayoria de los escenarios el valor de la funcién objetivo
de la solucién fue superior al de las soluciones obtenidas con algoritmos ya existentes, sélo
en algunos pocos casos esto no ocurrio.

En las etapas de produccion y selecciéon de paquetes, la eleccién de utilizar las dos
medidas inter e intra resulté ser acertada sobre todo cuando los valores de 7 estan
cercanos al cero. Como se ve en la Ecuacién 1.1 en los casos en los cuales el valor inter
tiene mas peso es justamente con «y tendiendo a cero.

El uso de las estrategias tabt resulté ser una opcién muy adecuada para todos los tipos
de busquedas realizadas en el desarrollo de esta tesis, sobre todo por la facilidad de poder
usarse a partir de cualquier solucién inicial sin importar la estrategia elegida al inicio de
la pesquisa.

En cuanto a la nueva heuristica de la familia de algoritmos golosos, tiene la ventaja
de contar con implementaciones simples y facilmente adaptables a los cambios. Es una
alternativa muy interesante cuando se prefiere mejorar el tiempo de respuesta aceptando
un deterioro en la calidad de la soluciéon. Mejor atn, si se lo combina con una busqueda
tabt, que probd ser un complemento muy ttil, mejorando en la mayoria de los casos la
calidad de la solucién final, sin pérdida de rendimiento.

5.1. Trabajo futuro

Como parte final del trabajo, se describen los temas que quedaron abiertos para tra-
bajos futuros.

Uno de los principales temas es que el algoritmo pueda generar soluciones en el que un
item esté presente en todos los paquetes. A pesar de que no es parte del problema, seria
interesante que cada paquete haga un cubrimiento de un tema particular. Por ejemplo, el
escenario en cual un cliente visita una tienda de discos virtual (presentado en la introduc-
ci6én), si un mismo disco se encuentra en todos los paquetes, entonces cada paquete serd
«similar» a este disco. De esta forma, se puede personalizar el resultado con el perfil del
cliente.

Un punto en el que se deberd trabajar en futuros desarrollos es el de la eficiencia
algoritmica. Si bien en este trabajo se mejoré la complejidad del algoritmo de particién
jerdrquico, aun esta pendiente encontrar una solucién mas escalable. Por lo que teniendo
en cuenta las estructuras de los algoritmos PAC y de las busquedas tabu descriptos en
este trabajo, se supone que es posible adaptarlos para que se ejecuten en paralelo. De esta
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forma se podria optimizar el tiempo de ejecucién y realizar biisquedas en escenarios con
mas elementos.



6. APENDICE

6.1. Tablas de resultados

Tab. 6.1: Valores la parte Intra e Inter de las soluciones para los algoritmos HACS, HACSP, BOBS

y GOL

~v | Algoritmo | Valores Intra paquete | Valores Inter paquetes

HACS 41,93 44,17

0.1 HACSP 63,27 42,62

’ BOBS 23,08 30,99

GOL 66, 6 40,19

HACS 71,04 40,95

0.9 HACSP 80,1 39,95

’ BOBS 28,46 30,03

GOL 69, 58 39,63

HACS 83,27 38,63

0.3 HACSP 86,99 38,79

’ BOBS 29,19 29,18

GOL 69,9 39,15

HACS 93,3 35,78

0.4 HACSP 90,67 37,67

’ BOBS 33,41 27,69

GOL 74,39 38,32

HACS 93, 82 35,49

0.5 HACSP 92,94 35,97

’ BOBS 35,45 26,17

GOL 74,57 37,97

HACS 93, 82 35,49

0.6 HACSP 93,67 35,62

’ BOBS 34,66 27,03

GOL 75,76 36,55

HACS 94,58 34,56

0.7 HACSP 93,7 35,56

’ BOBS 36,37 25,18

GOL 75,92 36,7

HACS 95,61 32,48

0.8 HACSP 95,07 32,33

’ BOBS 38,39 21,29

GOL 75,87 36,34

HACS 95,61 32,48

0.9 HACSP 95,48 29,35

’ BOBS 38,39 21,29

GOL 74,99 35,31
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6.2.

Imagenes en tamano original

BOBP con v =0,1

Fig. 6.1
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HACP +T con y=0,1

Fig. 6.2



0,9

BOBP con ~
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HACS con v=10,9

Fig. 6.4
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