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Resumen. Este informe presenta un andlisis cualitativo de las dificultades que
presentan los alumnos para el aprendizaje de algunas técnicas de disefio de
algoritmos de optimizacién. Se analizan las dificultades relacionadas con: la
determinacion de las decisiones 6ptimas en algoritmos voraces con ordenacion
inicial de los candidatos, la implementacién de algoritmos heuristicos, el
razonamiento sobre la optimidad de algoritmos heuristicos, y el disefio de
algoritmos de vuelta atrds o de ramificacion y poda. Se realiza el andlisis a
partir de los informes presentados para la realizacion de practicas de una
asignatura de algoritmos. Cada practica se realizd con sistemas distintos:
OptimEx o de eleccidn libre. Se incluyen los enunciados de practicas usados, el
método de analisis, y los resultados detallados y comentados.

Palabras clave: Algoritmos de optimizacion, técnicas de disefio de algoritmos,
analisis cualitativo, analisis de documentos, malconcepciones.

1 Introduccion

En trabajos anteriores hemos analizado diversas dificultades y malconcepciones de
los alumnos sobre cuestiones relacionadas con la optimidad. Estos analisis se han
realizado en el contexto de practicas de comparacion de la optimidad de algoritmos
alternativos para un mismo problema, bien algoritmos voraces [1][2] bien algoritmos
disefiados con distintas técnicas [3][4]. Estos trabajos se realizaron, respectivamente,
con los sistemas GreedEx [5] y OptimEXx [6][7].

En este informe analizamos las dificultades de los alumnos con otras tareas
relacionadas con diversas técnicas de disefio de algoritmos de optimizacion. La
estructura del informe es la siguiente. El apartado 2 describe el protocolo y método de
andlisis utilizados. Los apartados 3, 4 y 5 presentan, respectivamente, los resultados
obtenidos con las practicas 1, 2 (sélo un parte) y 3a. Los apartados 6 y 7 contienen,
respectivamente, un resumen de resultados y unas conclusiones. Finalmente, tres
apéndices contienen el enunciado de las préacticas analizadas.



2 Protocolo y Analisis

Esta evaluacion se realiza en el contexto de la asignatura optativa “Algoritmos
Avanzados”, de cuarto curso del Grado en Ingenieria Informatica. Se utilizan los
informes de las practicas entregadas por los alumnos de dos grupos (presencial y
online) en septiembre-diciembre del curso académico 2015-16.

El temario de la asignatura incluia varias técnicas algoritmicas para la resolucién
de problemas de optimizacion: técnica voraz, algoritmos heuristicos y aproximados,
vuelta atrds, ramificacion y poda, y programacion dindmica. Se proponia la
realizacion de 5 practicas:

1. Técnica voraz. Dado el problema de seleccion de actividades [8, cap. 16] [9,
cap. 4] y pseudocodigo para su resolucién voraz, se identifican dos funciones
de seleccidn oOptima: orden creciente de instantes de fin de actividad (en
adelante, representado FT) y orden decreciente de instantes de inicio (en
adelante, representado Cl). Se pide completar el algoritmo y ampliarlo para
que no dependa de que las actividades estén ordenadas.

2. Algoritmos heuristicos. Se plantea el problema del plan de sedes de coste
minimo [9, cap. 6] y se esbozan dos algoritmos heuristicos. Se pide
desarrollarlos, comprobar su optimidad con OptimEX Y justificar su optimidad
0 suboptimidad (en el primer caso, con un razonamiento intuitivo y en el
segundo, con un contraejemplo de su optimidad).

3. Técnicas de busqueda. La practica se realiz6 con dos entregas:

a. Dado el mismo problema del plan de sedes de coste minimo, se pide
desarrollar un algoritmo de vuelta atras y otro de ramificacion y poda.

b. Se pide comprobar la optimidad de estos dos algoritmos y los dos
algoritmos heuristicos de la practica 2.

4. Eliminacién de recursividad multiple redundante. Se da una funcién recursiva
f y se pide analizar su redundancia y eliminarla mediante memorizacion y
tabulacion.

5. Técnica de programacion dinamica. De nuevo, se plantea desglosada:

a. Dado el mismo problema del plan de sedes de coste minimo, se pide
disefiar un algoritmo recursivo y convertirlo en un algoritmo de
programacion dindmica (tabulado).

b. Se pide comprobar la optimidad de estos dos algoritmos y los cuatro
algoritmos ya comparados en la practica 3b.

En este informe, analizamos las practicas 1, 2 (solamente la implementacion de
algoritmos heuristicos y el razonamiento sobre su optimidad) y 3a. El andlisis de la
experimentacion con la optimidad realizado en las practicas 2, 3b y 5b ha sido objeto
de otro informe técnico [10], asi como el analisis de la practica 5a [11]. El objetivo de
la practica 4 (eliminacién de la recursividad redundante) no parece plantear problemas
destacables a los alumnos.

La pauta de realizacion de todas las practicas fue comdn. A una hora y dia
convenidos, el enunciado de cada préactica estaba disponible en el campus virtual para
que los alumnos se lo descargaran. También estaba disponible cualquier material
complementario que fuera necesario para realizar la practica. En las practica 2 se



debia utilizar el sistema OptimEx [6][7], mientras que en las demas préacticas podia
utilizarse el sistema de preferencia del alumno (normalmente BlueJ, Eclipse o
NetBeans)

A la misma hora, se iniciaba una sesion de practicas de 2 horas de duracion para
los alumnos del grupo presencial. Los alumnos disponian de una semana de plazo
para entregar el informe de cada practica por medio del campus virtual.

Tras la correccion de cada practica y el envio de comentarios por parte del
profesor, se les permitia corregir errores y reenviar la préctica en el plazo de varios
dias.

Incluimos los enunciados de las tres practicas como apéndices de este informe.

Para el andlisis cada practica, se construyd una tabla donde aparecieran los
elementos que se consideraron inicialmente importantes. Se realizaron dos rondas de
analisis:

1. Ronda primera. Se construy6 una tabla inicial y se fueron escribiendo etiquetas
para sus campos.

2. Rondas posteriores. Hubo que revisar las columnas y las etiquetas de la tabla
segln se avanzaba en el andlisis o se escribia el informe.

Conviene comentar que cada ronda no se realizé analizando secuencialmente los
informes, sino que implicé numerosas consultas a los mismos y modificaciones de las
tablas construidas.

3 Practica 1: Algoritmos Voraces

Se recogieron un total de 45 informes de 38 grupos (27 parejas y 11 individuales).
Estos informes se enviaron de la siguiente forma:

— Primer plazo de entrega: 37 envios, 35 del grupo presencial (23 individuales y
11 parejas) y 3 del grupo on-line (todos individuales).

— Segundo plazo: 7 envios, 5 del grupo presencial (3 individuales y 2 parejas) y
2 del grupo on-line (una entregada por primera vez, individual).

— Tercer plazo: 1 envio del grupo on-line (por tanto, ya fuera de plazo).

Presentamos los resultados del cuestionario en la Tabla 1. La tabla incluye una fila
por cada informe entregado. Consta de las siguientes columnas:

e “Grupo”. Asigna un nimero a cada grupo, indicando también si es individual
“I” 0 una pareja “P”.

e Tres columnas sobre el uso de estructuras de datos: si se respeta la signatura
del método principal dada en el enunciado, si se utilizan vectores innecesarios
y si se modifican los vectores originales.

e Cuatro columnas que caracterizan el algoritmo desarrollado: algoritmo de
resolucién del problema, algoritmo de ordenacion usado (si es el caso), si el
algoritmo calcula el resultado correcto y si se aportan ejemplos para ilustrarlo.



e Dos columnas con observaciones sobre la practica y los comentarios abiertos
realizados por los grupos en el apartado de conclusiones del informe.



Tabla 1. Andlisis de los informes de la practica 1

Respeta Vectores Respeta - .
. - Seleccion de  Algoritmo de  Resultado Aporta . . .
Grupo tipos auxiliares vectores candidatos ordenacion correcto  ejecuciones Otras observaciones Comentarios abiertos
enunciado extra originales
— Entregada en 2°
. Qrdena . plazo . — Parecia facil
1 v v indices pero Burbuja con — Aunque determina Quisiera usar una
' asocia al centinela indices, aplica el S
: - - clase Actividades
final algoritmo original a
datos sin ordenar
2. | v v Bulsqueda — Reconoce que no
funciona
3.1 AvrrayList v Busqueda v — Parecia fécil
— lgual
v v v Busqueda v v — Quisiera usar una
clase Actividades
Copiay
v v v ordena Seleccion v v ~ Entregadafuerade Igual
P plazo
indices
4. | ArrayList v Blsqueda v v
5 P v v Busqueda v v — Quisieran usar clases
Ordena . TSP
v v P L v v -
6. |1 indices Propio Préctica facil

! Seiala que el algoritmo de ordenacién proporcionado en la asignatura y el interno de GreedEx ordenan sin tener en cuenta la longitud de la actividad
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Copiay
7 V2 ordena Sort - Pr;)_bl_zmg de
' indices, (ArrayList) actividades con
complicado mismo final
8 v Ordena Seleccion
' indices (oscuro)
Lo mas dificil era
9. v Bulsqueda pontrq[ar la primera
iteracion de la
blusqueda
Copiay -
‘ aiera el
indices P
Ordena -
/ -
10. indices Insercion
Copia Dificultad de la
11. v ordena 'y Insercion técnica de indices
asocia Reclama mas
ejercicios
Ordena - Poco tiempo (por
12. v ~rd _
indices Insercion trabajo)
Copiay
13. v ordena Insercion
actividades

2 Las respeta en la cabecera pero introduce ArrayLists dentro del algoritmo
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Dificultad en

%ﬁizg Insercion entender cddigo
proporcionado
Dificultad en
Copia, entender cddigo
14. ordenay Insercién proporcionado
asocia Sin tiempo para
tutoria
Dificultad en
entender enunciado
Ordena L o
15. P Insercion Quizéa no ha
indices i
entendido el papel
de la ordenacion
Ordena - Dificultad en
16. indices Insercion entender la técnica
(abstracta)
17. Qrtj_ena Insercién Cierta dificultad
indices
Ordena
18. indice_s pero Insercion
asocia al
final
Dificultad con
19. Busqueda posiciones
Poco tiempo
Ordena Seleccion Poco tiempo

indices
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Ordena . Novedad técnica de
20. Y v indices Insercion indices
Quisiera usar otras
Ordena L, estructuras de datos
21, Y Y indices Insercion Y Cierta dificultad de
la técnica
Ordena
o di — La cabecera . e
22. 4 4 4 indices pero Seleccion % incluye el vector de Cierta dificultad de
asocia al P la técnica
! indices
final
Copiay . Cierta dificultad de
23. 4 4 4 prd_ena Burbuja la técnica
indices
Cierta dificultad de
Ordena . la técnica
24. v v indices Indeterminado Y Habla como si la
hubiera inventado él
Copiay
25. v 4 4 ordena Burbuja
indices
Ordena _ - !_a cabecera
26. v vectores Burbuja incluye el vector de
indices
Copiay — Se equivoca y
v v ordena Burbuja altera los vectores
indices originales

3 llustra la generacion de indices con vectores, pero no aporta una ejecucion del algoritmo completo.
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Ordena

P i0 4
27. indices Insercion
Ordena - — Utilidad de los
o v
28. indices Insercion apuntes
Ordena
29. indices pero Insercién
no los usa
Ordena -
o v
30. indices Insercion
31. Busqueda v
Ordena -
- Insercién v
indices
— Elimina una rama
32. Qrtj_ena Indeterminado v del if del algoritmo
indices i
voraz original
— Elimina una rama
Ordena - . .
. v
33. indices Seleccion del if del_ a_Igorltmo
voraz original
— Faltan partes por
34. Qrtj_ena Seleccion modl_flcar en el
indices algoritmo voraz
original
Ordena -
P v
35. indices Insercion
Ordena -~ — Sugiere usar otras
. v
36. indices Rapida estructuras de datos
37. Ordena Insercién 4

indices
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38.

Ordena
indices

Insercién

— El algoritmo de
ordenacién también
pasa como
parametro el vector
de comienzos
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El aspecto mas relevante es el tipo de modificacién realizada sobre el algoritmo
original para manejar datos desordenados. Encontramos:

— 31 grupos (81°6%) realizan alguna clase de ordenacion de los datos de entrada
frente a 7 grupos que realizan una blsqueda de cada candidato (18’4%). Ante
la realimentacion proporcionada por el profesor, 4 grupos sustituyeron la
blsqueda por una ordenacion, sumando 35 soluciones con ordenacion
(92’1%).

Las 35 soluciones con ordenacion pueden dividirse en tres clases:

Soluciones que utilizan un vector de indices sin alterar los datos de
entrada (24 grupos, 68’6%). Todas las soluciones son correctas salvo una
(G29), que realiza correctamente la ordenacion basada en indices, pero
luego no usa el vector de indices en la resolucién del problema.
Soluciones que crean alguna copia de los vectores originales previa a la
ordenacion (6 grupos, 17°1%). La solucién de un grupo es especialmente
complicada (GO07). Podemos considerar estos casos como una
manifestacion de la relativa dificultad de la técnica o un exceso de celo
de los alumnos para no alterar los vectores originales.

Soluciones mas complicadas (5 grupos, 14’3%) que crean el vector de
indices pero solamente lo usan al final para asociar el resultado del
algoritmo voraz con los datos de entrada. Para resolver el problema,
copian los datos de entrada en vectores auxiliares y aplican el algoritmo
voraz sin modificar. Todas las soluciones salvo una (G01) parecen estar
bien.

— Solamente dos grupos (G01, G26) alteran el contenido de los vectores
originales al ordenarlos. ElI grupo G26 lo intenta corregir en su segunda
entrega creando copias de los vectores originales, pero produce un algoritmo
incorrecto.

Diversos comentarios corroboran la relativa dificultad de la técnica:

— Comentarios en este sentido (14 grupos, 36’8%), de forma explicita o
implicita. Algunos grupos indican la abstraccion de la técnica (G16), su
novedad (G20) o la utilidad de los apuntes para comprenderla (G28).

— Entre los comentarios, 4 grupos hubieran querido disponer de mas tiempo para
realizar la practicay a 1 grupo le hubiera gustado realizar mas ejercicios.

Sin embargo, la dificultad no es excesiva: solamente 6 grupos (15’8%) entregan un
algoritmo que no resuelve el problema. Un grupo lo arregla en una segunda entrega
(G13), mientras que otro corrige su alteracion de los vectores originales produciendo
un algoritmo erréneo (G26).

Por Gltimo, algunos hallazgos menores son:

— En proporcién, se reciben mas segundas entregas de la parejas que de los
grupos individuales.

La mayor parte de los alumnos han respetado la signatura del método
principal, aunque hay alumnos que ha usado colecciones de Java (3 grupos) o
les gustaria usarlas (5 grupos).
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4 Practica 2: Algoritmos Heuristicos

En esta practica se planteaba el problema del plan de sedes de coste minimo (ilustrado
con un ejemplo) y se eshozaban dos algoritmos heuristicos para resolverlo (en una
linea cada uno y sin ejemplo de aplicacion). También se pedia comparar sus
resultados y determinar su optimidad con ayuda de OptimEx. Esta parte de la practica
no se analiza aqui porque ya se ha analizado en otro informe técnico [10].

Se recogieron un total de 37 informes en el primer plazo de entrega: 34 del grupo
presencial (23 individuales y 11 parejas) y 3 del grupo on-line (todos individuales).
Solamente se presentaron 12 informes en el segundo plazo: 10 del grupo presencial (6
individuales y 4 parejas) y 2 del grupo on-line. Por Gltimo, se recibi6é una tercera
entrega del grupo presencial. Por tanto, el nimero total de informes recogidos es 50.

En este apartado, por coherencia y sencillez, mantenemos la numeracion de grupos
realizada en el informe técnico [10, Tabla 1]. En dicha tabla pueden consultarse los
detalles de las caracteristicas de los algoritmos heuristicos desarrollados.

4.1 Implementacion de Algoritmos Heuristicos

La mayor parte de los grupos (28 grupos, 75°7%) implementé correctamente los
algoritmos. Sin embargo, varios grupos (9 grupos: G01, G04, G06, G08, G11, G18,
G31, G36, G37; 24°3%) confundieron la funcion objetivo (del problema) y la funcién
de seleccién (del algoritmo heuristico) en los algoritmos heuristicos. Interpretaron e
implementaron correctamente la funcion de seleccion, que no dependia del coste del
traslado. Sin embargo, no tuvieron en cuenta este coste para calcular el coste de la
solucién, es decir, repitieron el criterio de seleccion del algoritmo heuristico para el
célculo de costes.

En detalle, seis grupos disefiaron mal el algoritmo primero (G06, G08, G11, G18,
G36, G37) y otros dos grupos, los dos algoritmos (G01, G04). Ya durante la sesion de
laboratorio el profesor observo que algunos grupos tenian esta confusion y se aclaro,
por lo potencialmente esta confusion la podian haber tenido mas grupos.

Esta confusion entre problema y algoritmo se da cuando varios grupos expresan, a
veces de forma confusa, que no resuelven el mismo problema:

“Ya que el primer algoritmo tiene una restriccion menos, este caso no existe el
coste de traslacion, y seria un problema relajado” (G06). Este grupo aporta una
sugerencia potencialmente constructiva: en su primer informe “El primer
algoritmo puede servir como cota minima del segundo algoritmo”.

— “Los algoritmos con datos de precondicion resultan méas dptimos y efectivos
que los que tienen mas datos (coste f)” (G11).

— “Por ello, no nos parece del todo l6gico comparar la optimalidad de estos 2
algoritmos entre si puesto que, realmente, no resuelven exactamente el mismo
problema pero aun asi vamos a hacer esta comparativa ya que es lo que se nos
ha pedido”. “Como ya hemos explicado anteriormente, la introduccion del
coste de traslado cambia completamente el problema ya que para obtener un
resultado Optimo para cualquier caso es necesario el uso de algoritmos mas
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complejos. Es por eso que no encontramos el sentido de tener que comparar
ambos algoritmos cuando son en gran parte distintos” (G18).

— “El primer algoritmo segiin OptimEx es 6ptimo en el 100% de los casos, pero
como hemos dicho antes el resultado de este no es realista al no incluir el coste
de traslado de sede” (G36).

Ocho de los nueve grupos que tenian la practica mal, la repitieron (salvo G31). El
resultado es que 7 grupos corrigieron los problemas sefialados. Seis grupos revisaron
el primer algoritmo (G06, G08, G11, G18, G36, G37), en otro caso los dos (G04).

Otro grupo que tenia mal los dos algoritmos heuristicos no corrigi6 los errores
(G01). Ademas, utiliz6 terminologia propia de otros problemas, como “peso” para el
coste de traslado. Sin embargo, corrigi6 los algoritmos heuristicos en la practica 5b,
incluyendo el primero en la primera entrega y ambos en la segunda.

Una incidencia interesante es que habia otro grupo que tenia un error menor en los
algoritmos heuristicos (G27): en dos condiciones debia escribir ‘<’ en lugar de ‘<=".
Esto no le afectd en esta practica pero si en la practica 3b, donde obtuvo resultados
superoptimos. Tras el aviso del profesor, lo corrigio en la segunda entrega.

4.2 Razonamiento sobre Optimidad

El otro aspecto que analizamos es el razonamiento sobre la optimidad de los
algoritmos propuestos. Se pedia justificar informalmente su optimidad, en caso de ser
optimos, o presentar contraejemplos sencillos, si eran subdptimos. Dado que los
algoritmos eran suboptimos, debian aportare contraejemplos. La tarea era
relativamente sencilla sin necesidad de pensarla “en el vacio”. Al disponer de los
resultados de OptimEXx, podian analizar, para cada algoritmo, las caracteristicas de los
casos que habian dado resultados suboptimos y simplificarlos y disefiar
contraejemplos mas sencillos.

Recordemos que se recogieron 37 informes en el primer plazo de entrega, 12 en el
segundo plazo y una tercera entrega fuera de plazo. Por tanto, el ndmero total de
informes recogidos es 50.

En la Tabla 2 presentamos las condiciones y resultados del experimento de cada
grupo y las caracteristicas de sus contraejemplos (en general, de su razonamiento
sobre optimidad).

Tabla 2. Experimento y contraejemplos de la practica 2

. Condiciones Propuesto . RianD .
Grupo | Algoritmos experimento optimo Resultados ¢ Bien? Contraej.
1.1 Voraz 1 — Voraces n°3 Voraz 2, — Contraej. del 2
Voraz 2 mal superéptimo (long. 4)
f"lg?rltnlo — Marcado — Voraz1vaa
opumo algoritmo 3 tener “un
(dos bucles |
anidados) - 50 resultado
menor, no el
esperado”
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Voraz 2 - 30 ne. 3 ne. 3 — jlgual! (no hay
Algoritmo — Maximiza (maximizar) alg. 1)
“Optimo”
| Voraz 1 - 100 Ninguno Ninguno — 4 contraejs. con
Voraz 2 optimo 4 situaciones
(generados por
OptimEX, tablas
de resultados,
long. 5)
I Voraz 1 — 3x20 Voraz 2 — Ninguno — Sin contraej.
Voraz 2 — Muestra — Resultados
datos de superopts.
entrada
— 3 experi-
mentos: sin
marcar,
marcando
voraz 1,y
voraz 2
Voraz 1 - 100 Ninguno Ninguno — Contragjs. de
Voraz 2 los dos
(generados por
OptimEX, tablas
de resultados,
long. 12)
P Voraz 1 — Ambos mal Voraz 1 — Resultado — Contragjs. del 2
Voraz 2 (f. objetivo) ej. del (generados por
— Muestra enunciado OptimEX, long.
dialogo — Voraz 1 5; manual, long.
generacion 4)
- 90
Voraz 1 — Algoritmos Ninguno Ninguno — Contragj. de los
Voraz 2 arreglados dos (generados
— Muestra por OptimEX,
didlogo long. 5)
generacion
- 38
| Voraz 1 — 5.000 Ninguno Ninguno — Contragjs. de
Voraz 2 — Muestra los dos
dialogo — Generados por
generacion Optimex (tablas

de resultados,
long. 10)

— Disefiados
manualmente
(long. 4)
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6. Voraz 1 Voraz 1 Voraz 1 Voraz 1 — Justificacion 1
Voraz 2 mal — Contraej. del 2
1.000 (long. 2)
Voraz 1 Voraz 1 Ninguno Ninguno v — Contragj. de los
Voraz 2 revisado dos (igual, long.
1.000 2)
7. Voraz 1 100 Ninguno  Ninguno v — Contraej. del 2
Voraz 2 Muestra (long. 6,
dialogo generado por
generacion OptimEXx)
8. Voraz 1 Voraz 1 Voraz 1 Voraz 1 — Justificacion 1
Voraz 2 mal — Contraej. del 2
100 (long. 3)
Voraz 1 Voraz 1 Ninguno Ninguno v — Contragjs. del 1
Voraz 2 revisado y 2 (longs. 3y
100 5)
9. Voraz 1 5.000 Ninguno Ninguno v — Contraejs. para
Voraz 2 los dos (long. 4)
10. Voraz 1 273 Ninguno Ninguno v — Contragj. del 2
Voraz 2 (long. 5)
11. Voraz 1 Voraz 1 Voraz 1 Voraz 1 — Justificacion 1
Voraz 2 mal
100
Muestra
dialogo
generacion
Voraz 1 Voraz 1 Ninguno Ninguno v — Muestra filas de
Voraz 2 revisado la tabla de
100 resultados pero
Muestra sin mostrar los
dialogo datos asociados
generacion
12. Voraz 1 847 (parece Ninguno  Ninguno v — Contragj. del 1
Voraz 2 que los ha (long. 2)
generado — Contraej. del 2
por tiempo) (long. 3)
13. Voraz 1 5.000 Ninguno Ninguno v — Sin contragjs.
Voraz 2
Igual Igual Igual Igual Igual | — Contragj. del 2
(long. 5)
14, Voraz 1 100, 500 Ninguno  Ninguno v — Contraej. del 2
Voraz 2 (long. 5)
15. Voraz 1 168 Ninguno Ninguno v — Seremiteala
Voraz 2 tabla histérica
parael 1

— Contragj. del 2
(long. 4)
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16. | Voraz 1 65 Ninguno Ninguno — Contragjs. del 1
Voraz 2 y del 2
(generados por
OptimEXx, long.
4)
17. P Voraz 1 100 Ninguno Ninguno — Contraejs. para
Voraz 2 los dos (long. 4)
18. P Voraz 1 Voraz 1 Voraz 1 Voraz 1 — Contraej. del 2
Voraz 2 mal
1.000
Voraz 1 Voraz 1 Ninguno Ninguno — Contragj. para
Voraz 2 revisado los dos (long. 3)
4x500
19. P Voraz 1 2,3 Voraz 2 Voraz 2 — Sin contragjs.
Voraz 2
Voraz 1 400 Voraz 2 Voraz 1 Igual
Voraz 2 Voraz 2 superopt.
marcado
optimo
Voraz 1 2.077 Voraz 2 Ninguno — Contragj. del 1
Voraz 2 Muestra (long. 2)
dialogo
generacion
Probado
con datos
mas
pequefios y
variando el
coste del
traslado
20. 1 Voraz 1 2x500 Ninguno Ninguno — Contragj. 1
Voraz 2 Muestra 2 (long. 3)
dialogos — Mejor 2
generacion (generaliza
casos)
21. 1 Voraz 1 10.000 Ninguno Ninguno — Contraegj. los
Voraz 2 dos (long. 2)
22. 1 Voraz 1 100 Ninguno Ninguno — Contragj. 1y 2
Voraz 2 (long. 2)
23. 1 Voraz 1 70 Ninguno Ninguno — Contragj. 1y 2
Voraz 2 (long. 4)
24. 1 Voraz 1 1.000, Ninguno Ninguno — Contragj. 1
Voraz 2 2.500, (long. 2)
4,600 — Mejor 2
Muestra 3
dialogos

generacion
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25. 1 Voraz 1 - 81 Ninguno  Ninguno v — Contraej. 1y 2
Voraz 2 (long. 4)
— Entiende
“contrej.” al
revés, al ser el
problema de
minimizacion:
caso donde el
algoritmo
devuelve un
valor menor
(subdptimo) que
el otro
26. 1 Voraz 1 - 108 Ninguno Ninguno v — Contragj. de los
Voraz 2 dos (long. 4)
27. 1 Voraz 1 - 917 Ninguno Ninguno v — Contragj. 1y 2
Voraz 2 — Muestra (generado por
dialogo OptimEXx, long.
generacion 3)
28. P Voraz 1 - 22 (1seg) Ninguno  Ninguno v — Contraej. 1
Voraz 2 — Muestra (long. 4)
dialogo de
generacion,
resto de
dialogos y
datos
generados
Igual Igual Igual Igual lgual | — Contraej. de 1y
de 2 (long.4)
29. P Voraz 1 — 1.000 Ninguno Ninguno v — Sin contraejs.
Voraz 2
30. | Voraz 1 - 5.127 Ninguno  Ninguno v — Contraej. de 1y
Voraz 2 — Muestra 2 (long. 3)
dialogo
generacion
311 Voraz 1 — Voraz 1l Ninguno Ninguno v — Sin contragjs.
Voraz 2 mal
- 921
32.1 Voraz 1 - 100 Ninguno Ninguno v — Contragj. dely
Voraz 2 2 (long. 2)
33.1 Voraz 1 - 100 Ninguno Ninguno v — Contragj. dely
Voraz 2 2 (long. 2)
34. 1 Voraz 1 — 10, 6x200, Vuelta atrdés ~ Vuelta atras v — Contragjs. de
Voraz 2 1.200 todos los
Otros 6 — Especifica voraces (longs.
voraces rangos de 2,3y4)
Vuelta atras

generacion
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35. P Voraz 1 - 237 Ninguno Ninguno v — Contragj. 1 no
Voraz 2 lo dan por obvio
— Contragj. 2
(generado por
OptimEXx, long.
10)
36. 1 Voraz 1 — Voraz 1 Voraz 1 Voraz 1 — Sin contragjs.
Voraz 2 mal
— 1.000
Voraz 1 — Voraz 1 Ninguno Ninguno v — Contragj. para
Voraz 2 revisado los dos (long. 3)
— Voraz2=1
(sera error)
— 1.000
37. 1 Voraz 1 — Voraz 1 Voraz 1 Voraz 1 — Justificacion 1
Voraz 2 mal — Contraej. 2
- 1.198 (long. 2)
Voraz 1 — Voraz 1 Ninguno Ninguno v — Contraej.1
Voraz 2 revisado (long. 5) y 2
— 1.007 (long. 2)

La Tabla 3 muestra el razonamiento de los grupos en su primera entrega, teniendo
en cuenta su propuesta de algoritmos Gptimos y su correspondiente justificacion o
contraejemplo. Los subrayados corresponden a grupos que hicieron dos entregas.

Tabla 3. Resultados sobre razonamiento de correccion en la practica 2 (N=37)

Propuesta # (%) grupos Grupos

G02, GO5, G09, G12, G15, G16,
18 (48°65%) G17, G21, G22, G23, G25, G26,
G27, G30, G32, G33, G34, G35

Ambos algoritmos subéptimos,
contraejs. de 2

Primer algoritmo 6ptimo,

10

justificacion, contraej. del 2 3 (E1%) b——
Ambos algoritmos suboptimos, 3 (8"1%) G20, G24, G28
contraej. del 1

gnr:tbrgzjalgglnztmos suboptimos, 4 (10°8%) GO01, G07, G10, G14
Primer algoritmo 6ptimo, 1(27%) Gl1
justificacion

Primer glgorltmo optimo, 2 (5°4%) G04, G18
contraej. del 2

Ambos algoritmos suboptimos, 3 (8'1%) G13, G29, G31
sin contraejs,

Primer algoritmo 6ptimo, sin 1(2'7%) G36
justificacion ni contraejs.

Segundo algoritmo 6ptimo, sin 2 (5°4%) G03, G19

justificacion ni contraejs.
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Hemos dividido la tabla en tres partes, distinguiendo tres casos:

— Respuesta completa: grupos que han justificado de forma correcta y completa
su conclusion sobre los algoritmos 0ptimos. Obsérvese que no analizamos si su
propuesta es correcta, sino si la justificacion es coherente con ella. Asimismo,
las valoraciones de optimidad suelen ser superficiales pero simplemente
analizamos si han hecho un intento de justificacion. Suman 21 grupos (56°8%).

— Respuesta semicompleta: grupos que solamente han razonado sobre uno de los
algoritmos. Suman 10 grupos (27%).

— Respuesta incompleta: grupos que no han razonado sobre ningin algoritmo.
Suman 6 grupos (16°2%).

Algunos casos de la primera subcategoria (5 de 18) han cuidado la seleccién de sus
contraejemplos:

— Un grupo (G02) distingue 4 casos de optimidad relativa (ambos algoritmos con
resultado Optimo, cada uno 6ptimo por separado y ninguno 6ptimo, siendo en
este Ultimo caso el contraegjemplo comdn a ambos algoritmos)

— Dos grupos (G05, G16) distinguen 3 casos (los anteriores menos el caso de
ningun algoritmo éptimo).

— Dos grupos (G21, G26) presentan un contraejemplo comdn a ambos
algoritmos heuristicos.

Otro grupo (G34) de la misma subcategoria presenta diversos contragjemplos para
los dos algoritmos del enunciado jy para 6 mas, de disefio propio!

Sin embargo, otros grupos de la misma subcategoria hicieron aportaciones de
contraejemplos del primer algoritmo heuristico con peor calidad:

— Sélo presenta los resultados de los contraejemplos (pero no los datos en si) en
la tabla histérica (G15).

— Dados los peores resultados del algoritmo primero, da por obvio encontrar
contraejemplos (G35).

Asimismo, un grupo interpretd el concepto de contraejemplo al revés (G25):
ejemplo en el que se muestra que el algoritmo calcula un valor éptimo (en lugar de
subdptimo). Sin embargo, mostré que era capaz de aportar ejemplos razonados.

En el subapartado anterior comentamos que algunos grupos implementaron mal el
primer algoritmo heuristico pero afirmaban o intuian que el proceso no era coherente.
Estos grupos quedan repartidos entre las 3 categorias (1, 2, 1) pero ha afectado a su
respuesta en este apartado.

La entrega fue repetida por 13 grupos, aunque dos de ellos presentan el apartado de
razonamiento sin variacion alguna (GO1, G19). El primero simplemente elimind
(“ocultd™) el algoritmo primero, sin modificar el apartado de razonamiento. El otro
grupo realiz6 dos entregas: en la segunda no modific nada de este apartado, mientras
que en la tercera aportd un contragjemplo del algoritmo suboptimo (pero no
justificacion del 6ptimo).
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De los otros 11 grupos que repitieron la entrega, 10 la resolvieron de forma
correcta y completa. En la Tabla 4 se muestra la evolucién de todos los grupos. Los
grupos que presentaron una entrega distinta aparecen subrayados.

De nuevo, podemos resaltar algunos informes recatalogados en la categoria
correcta:

— Dos grupos (G06, G18) aportan un contragjemplo simultaneo de ambos
algoritmos heuristicos.

Asimismo, encontramos algunos informes poco satisfactorios:

— Un grupo (G11) presenta los contraejemplos en la tabla histérica, con sus
resultados, pero sin mostrar los datos.

— Un grupo (G13) proporciona un contragjemplo del algoritmo segundo pero
considera innecesario darlo para el primero, dado que calcula una solucion
Optima en menos casos.

También es interesante conocer la naturaleza de los razonamientos realizados. Los
resultados se muestran en la Tabla 4 para las dos entregas.



Tabla 4. Resultados sobre razonamiento de correccion en las dos entregas de la practica 2 (N=37)

Propuesta # (%) grupos Grupos # (%) grupos |
G02, G05, G09, G12, G15, G02, G03, GO
Ambos algoritmos . G16, G17, G21, G22, G23, 70 Gl11, G12, G1
suboptimos, contraejs. de 2 | 8 (4865%) o5’ o6 G27. 30,632, | BTN 5o 6ozl 62
G33, G34, G35 G30, G32, G:
Erlmc_er al_glorltmo opt!mo, 3 (8"1%) G06, GOS8, G37
justificacién, contraej. del 2
Ambos algoritmos 310 10
subdptimos, contraej. del 1 3 (8"1%) G20, G24, G28 2 (574%)
Ambos algoritmos 4 (10°8%) G01, G07, G10, G14 4 (10°8%) GO1,
subdptimos, contraej. del 2
Erlmc_er al_glorltmo optimo, 1(2'7%) Gl1
justificacion
Primer glgorltmo optimo, 2 (5°4%) G04, G18
contraej. del 2
Segundo algoritmo optimo, 170
contraej. del 1 1(277%)
Ambos algoritmos 3 (8’1%) G13, G29, G31 2 (5°4%)
subOptimos, sin contraejs,
P_rlmer _al_gorl_t,mo _optlmo, _ 1(27%) G36
sin justificacion ni contraejs.
Segundo algoritmo éptimo, 2 (5°4%) G03, G19

sin justificacion ni contraejs.
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Cuatro grupos propusieron, en su primera entrega, el primer algoritmo heuristico
como optimo y lo justificaron (G06, G08, G11, G37). Su justificacion es de las
siguientes formas:

— Suresultado es igual a la suma del coste minimo de cada mes (G06, G37).
— En cada etapa dan el menor coste posible (G08, G11)

En cuanto a los contraejemplos, vemos si los disefiaron manualmente o
aprovecharon casos generados aleatoriamente por OptimEx. La Tabla 5 muestra las
dos formas de generacion. Utilizamos como referencia la Gltima entrega de cada
grupo, al ser la mas completa. Hubo 2 grupos que no aportaron contragjemplos en
dicha entrega (G29, G31).

Tabla 5. Forma de producir los contragjemplos de la Ultima entrega de la practica
2 (N=35)

(%)
Fuente grupos Grupos
) G01-2, G06-2 G09, G12, GI5, G17, G18, G19-3, G20, G2L,
Manual 19 (54'3%) G22, G24. G25. G28-2, G30, G32, G33, G34. G36-2
OptimEX 10 (28°6%) G02, G03-2, G04-2, GO7, G08-2, G11-2, G16, G26, G27, G35
Ambos 2 (5"7%) GO05, G37-2
Indeterminado 4 (11°4%) G10, G13-2, G14, G23

Es dificil determinar con seguridad el origen de numerosos contragjemplos.
Podemos afirmarlo de aquellas practicas con contraejemplos muy pequefios y con
valores pequefios o regulares (origen manual) o con contragjemplos grandes o
mostrados en las tablas de OptimEx (generados por OptimEXx).

Veamos también el tamafio de los contraejemplos. En este caso, algunos grupos
aportan contraejemplos de varias longitudes (véase Tabla 6). Obsérvese que el
namero total de contraejemplos (41) difiere del nimero de grupos (37) porque hay
grupos que aportan contraejemplos de tamafios diversos (G12 y G37-2 aportan 2, G34
aporta 3).

Tabla 6. Tamafio de los contragjemplos en la Gltima entrega de la practica 2
(N=41)

Tamafio  # (%) grupos Grupos
5 10 (24°4%) G06-2, G12, G19-3, 62(13,3(73_222, G24, G32, G33, G34,
3 7 (17°1%) G08-2, G12, G18-2, G20, G30, G34, G36-2

G01-2, GO5, GO9, G15, G16, G17, G23, G25, G26,

4 12(29'3%) G27, G282, G34

5 7 (A7 1%) G02, G04-2, G08-2, G10, G13-2, G14, G37-2
6 1 (2°4%) Go7

10 2 (4°9%) G05, G35

12 2 (B°9%) G03-2, G11-2
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5 Practica 3a: Algoritmos de Busqueda

Se recogieron un total de 44 informes de 35 grupo (23 individuales y 12 parejas).
Estos informes se entregaron de la siguiente forma:

— Primer plazo de entrega: 34 envios, 31 del grupo presencial (19 individuales y

12 parejas) y 3 del grupo on-line (todos individuales).

— Segundo plazo: 10 envios, 9 del grupo presencial (6 individuales —uno de ellos

por primera vez—y 3 parejas) y 1 del grupo on-line (individual).

Presentamos los resultados del cuestionario en la Tabla 7. La tabla incluye una fila
por cada informe entregado. Las columnas tienen el siguiente significado:

“Grupo”. Asigna un nimero a cada grupo, indicando también si es individual
“I” 0 una pareja “P”.

“Arbol de blsqueda”. Indica si el carbol de busqueda disefiado para resolver
este problema es correcto.

“Comprobacion de validez”. Indica si se ha identificado correctamente esta
comprobacion.

“Implementacion incremental”. Indica si el algoritmo de vuelta atras realiza
incrementalmente los calculos necesarios para construir y comprobar
soluciones. Se ha examinado directamente el cddigo de cada grupo, ya que
parecen no entender el significado de “implementacion incremental” (el grupo
GO08 llega a decirlo expresamente), aunque lo aplican. Esta columna se repite
posteriormente para el algoritmo de ramificacion y poda.

“Algoritmo de vuelta atras”. Identifica el tipo de algoritmo desarrollado en este
apartado.

“Definicion de funcién de cota”. Identifica la funcion de cota disefiada.
“Algoritmo de ramificacion y poda”. Identifica el tipo de algoritmo
desarrollado en este apartado.

“Comentarios abiertos”. Comentarios realizados por los grupos en el apartado
de conclusiones del informe.

A efectos del andlisis posterior, la practica entregada por el grupo G10 en el
segundo plazo es considerada igual que las entregadas en el primer plazo, ya que no
es el resultado de una mejora. Por tanto, consideramos que hay 35 primeras entregas y
9 segundas entregas.
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Tabla 7. Analisis de los informes de la practica 3a

Arbol de | Comprobacion de Implementacion Algoritmo de Definicion de Implementacion Algoritmo de . .
Grupo busqueda validez incremental vuelta atras funcidn de cota incremental ramificacion y poda Comentarios abiertos
Calcula el coste en Enumetr_ac(ljon @
P artir de .
Confunde con coste cada “hoja P ., Confunde con mejor ,
1.1 v L . - Vuelta atrés
de cada solucion Almacena todas las reﬁ{ﬁ:ﬁgaﬁ?n solucion encontrada
soluciones incrementalmente)
Vuelta atras Confunde con
v v Copia vector y calcula (mezcla_de estilo soluuor_1es _ < Vuelta atras
el coste en cadanodo | declarativoy con | construidas y mejor
acumulador) solucion encontrada
Ramificacion y poda |- OptimEx ha ayudado a encontrar
Calcula el coste en ., e L
2.1 v - . Enumeracion v x (ineficiente en cada problemas con la definicion de
cada hoja
nodo) cota
. . - ier Vil ra teori
3.1 v - Algoritmo voraz v x Algoritmo voraz ijig ere uso de videos para teoria y
Calcula el coste en ., j .
4. P . Enumeracion ConfL_dee con mejor - Vuelta atrés
cada hoja solucion encontrada
5 1 v Vuelta atras v v Ramificacion y poda
Vuelta atras
v (solucién en un (mezcla de estilo | Confunde con mejor . :
o v - . “ - Vuelta atrés -
6 vector de 1 elemento) | declarativoy con | solucién encontrada Ha usado OptimEx
acumulador)
— Han medido tiempos y
. Confunde con mejor . comprobado que el segundo
7. P v v v “ - Vuelta atras .
Vuelta atras solucion encontrada algoritmo tarda menos que el
primero
v v v Vuelta atrés v v Ramificacion y poda |— idem
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Vuelta atras

v (confusa porque la
parte conocida se
computa aparte)

Ramificacion y poda

— No comprenden qué significa
“implementacion incremental”

v

Vuelta atras

v" (no computa coste
del resto de la
solucioén)

Ramificacion y poda

— Préctica dificil

10. 1

Confunde con mejor
solucidn encontrada

Vuelta atras

v

Ramificacion y poda

(Entregada en el segundo plazo)

11. 1

Vuelta atras

Confunde con mejor
solucién encontrada
(valor inicial igual al
menor de los costes
de estar siempre en
una sede oen la
otra)

Vuelta atrés

— No ha tenido ningln problema de
minimizacion resuelto que le sirva
de guia

Vuelta atras

v (no calcula una
cota inicial inferior,
sino el menor de los

costes de estar
siempre en una sede
0 en la otra)

Ramificacion y poda

— idem

12. P

Confunde con mejor
solucion encontrada

Vuelta atras

Confunde con mejor
solucion encontrada

Vuelta atras

Vuelta atras

v (no calcula una
cota inicial inferior,
sino el coste de estar

siempre en la sede

primera)

Ramificacion y poda
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v (no calcula una
cota inicial inferior,
sino el menor de los

— Dificultad de la técnica por:

13. v v Vuelta atras No se actualiza Ramificacion y poda recursividad, retroceso
costes de estar Utilidad de los i ionad
siempre en una sede — Utilidad de los ejs proporcionados
0 en la otra)
v (no calcula una
cota inicial inferior,
14 Confunde con mejor Algoritmo confuso | sino el menor de los No se actualiza Algoritmo confuso | — Practica dificil
' solucién encontrada (cédigo propio) costes de estar (cédigo propio) — Se sobrevalora
siempre en una sede
0 en la otra)
. j . — Le resulto dificil disefiar el arbol
15, Confunqe_cpn v Vuelta atrés ConfL_dee con mejor _ Vuelta atrés e resulto dific
precondicion solucion encontrada de busqueda
Confunde con v Vuelta atrés Confunde con el - Ramificacion y poda |- fdem
precondicion coste de cada etapa
., . Valor inicial igual al el
v (solucién en un . : . — Les ha costado bastante
16. g)?nl;tljgr? ecgr?ln leta vect(gr de 1 elemento) Vuelta atras S;r&f;gﬂeerc](égnrz?é); coste de estar siempre en Vuelta atras — Han usado SR
P la sede primera an usado srec
i . Valor inicial igual a la — Consideran que busqueda es la
v" (solucién en un ) L . -
17. v vecto(r de 1 elemento) Vuelta atrés S(;Eggﬂeeﬁggnrz?ﬂ solucion del segundo Vuelta atrés técnica a usar en problemas de
algoritmo heuristico este tipo
v (no calcula una
cota inicial inferior, Va disminuyendo
. i L . e — Reconocen | unda parte
18. - v Vuelta atrés sino el mayor de los (inspirado en mochila | Ramificacion y poda econocen que 'a seg P

costes de estar
siempre en una sede
0 en la otra)

0/1)

no la han acabado bien
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Confunde con mejor

— Han modificado el algoritmo de
vuelta atras mirando otros

solucién encontrada v Vuelta atras v No se actualiza Ramificacion y poda ejem_pl_os 5 ,
— Modificacion de vuelta atrés para
obtener ramificacion y poda, facil
Confunde con: v" (no calcula una
— solucién cota inicial inferior,
19.1 completa, y v Vuelta atrés sino el menor de los x Ramificacion y poda | — Ha usado OptimEx
— comparacion de costes de estar
soluciones siempre en una sede
completas 0 en la otra)
-, . Valor inicial igual al el
20. 1 4 ve‘c/t(gf(zilgcll%rlle?rr:e%?o) Vuelta atrés S(;Eggﬂeeﬁggnrz?ﬂ costeI de estar s_iempre en Vuelta atrés
a sede primera
Vuelta atrés (toma
un valor inicial — Préctica dificil
21. 1 - v maximo a partir de v v Ramificacion y poda |- No le gusta (y le aburre) tener que
los datos de documentar
entrada)
. Vuelta atras (toma . Vuelta atras (toma . .
Crtidecon vt | comovlorinl | Sorntecon ne - comovlar il | - DA St el
una cota inferior) una cota inferior)
Confunde con:
— solucion — Ha usado OptimEx jcon cada
23. 1 completa,_),/ v Vuelta atrés v v Ramificacion y poda algoritmo individual!
~ comparacion de — Concepto de cota dificil
soluciones

completas
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— “Algoritmo aparentemente
tedioso”

. — “Ha sido necesario el uso del
Confunde con mejor

24. 1 v v v Vuelta atrés solucion encontrada - Vuelta atrés algoritmo voraz para realizar
algunas comprobaciones sobre las
primeras soluciones que daban los
nuevos algoritmos”

v v v Vuelta atrés v x Ramificacion y poda |- idem
— Le gusta la mezcla de recursividad
Vuelta atrés (valor e iteracion
inicial igual al ) Vuelta atras (valor |- Dificultad de depurar el algoritmo
25, | v v v mayor dde I?S C()Infqr)de con Tejé)r - inicial igual asuma | de vuelta atras
costes de estar solucion encontrada de costes mayores) | — Ha medido tiempos mucho

siempre en una

sede o en la otra) mejores con su algoritmo de

“ramificacion y poda”

v (no calcula una

cota inicial inferior, Ramificacion y poda

26. P v v v Vuelta atrés sino el menor de los v (como variable (se compara con el
costes de estar global)
siempre en una sede coste de un mes)
0 en la otra)
v" (no calcula una
cota inicial inferior i .
. . ’ e — Dificultad de determinar la
27.P v v v Vuelta atras sino el coste de estar x Ramificacion y poda funcion de cota
siempre en la
segunda sede)
Confunde con mejor Vuelta atras (valor
28. | Vuelta atrés solucién encontrada v inicial igual asuma | Ha usado OptimEx

(mas otras
confusiones)

de costes de la
primera sede)
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— Compara ambos algoritmos

v v Vuelta atras v x (no se actualiza) Ramificacion y poda contando el nimero de llamadas
recursivas
29. — Incompleto: necesita una tutoria
, Confunde con mejor . — Utilidad de esquema
. v v L - Vuelta atras e . .
30 Vuelta atras solucion encontrada — Dificultad de manejo de variables
v
v (guarda vector de . Confqr)de con mejor _ Vuelta atrés
3L tantos costes como Vuelta atras solucién encontrada
meses)
— Disefia otro algoritmo de
ramificacion y poda mejorado
) e — Compara rendimiento de
) v v v v Ramificacién y poda .
32 Vuelta atrés yp algoritmos
— Dificultad de disefiar funciones de
cota
Al no calcular
incrementalmente
. el coste de la
. Calcula el coste en - Confunde con mejor - .
. - . - Vuelta atrés
33 (no lo entiende) cada hoja Enumeracion solucion encontrada solygon, Ia_
solucion parcial
(“cota”) siempre
vale cero
Vuelta atras
34, v v (mezcla de estilo | Confunde con mejor B Vuelta atrés — Le resulta mas sencillo no usar el

declarativo y con
acumulador)

solucion encontrada
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La primera observacion a partir de los resultados es que todos los alumnos
disefiaron un arbol de blsqueda correcto.

Como elemento de disefio del algoritmo de vuelta atras, también se pedia
identificar la condicion de validez a comprobar sobre las soluciones parciales. La
Tabla 8 muestra los resultados.

Tabla 8. Identificacion de la condicion de validez en los algoritmos de vuelta atras
de la practica 3a (N=35)

. . # (%)
Condicion de validez grupos Grupos
G04, G05, G07, G09, G13, G17,
Correcta 17 (48'6%) G20, G24, G25, G26, G27, G28,
G30, G31, G32, G34, G35
Comparacion entre nueva 130,
solucion y mejor solucién actual 5 (14'3%) G08, G10, G12, G14, G22
Comprobacién de solucion 4 (11°4%) GO1, G16, G19, G23
completa
Precondicion 1 (2°9%) G15
Ninguna 8 (22'9%) G02, G03, G06, G11,G18, G21,

G29, G33

Puede comprobarse que aproximadamente la mitad de los grupos identificaron
correctamente la comprobacion de validez a satisfacer las soluciones parciales (en
este caso, todas las soluciones parciales son validas, es decir, no deben satisfacer
ninguna comprobacion de validez).

Las dos categorias siguientes corresponden, respectivamente a los grupos que
identificaron que debia compararse cada nueva solucidn completa con la mejor
solucion encontrada hasta el momento y que debia determinarse cuando una solucion
parcial ya era una solucion completa.

El grupo G15 confundié la comprobacion de validez con la precondicion del
problema (datos de entrada positivos). Por su respuesta a la implementacion
incremental, este grupo tenia una grave incomprension de los elementos de la
especificacion de un problema de optimizacion.

La categoria de “ninguna” incluye grupos que no identifican ninguna
comprobacion. Con frecuencia, dan una explicacion del proceso de blisqueda.

Nueve grupos realizaron una segunda entrega, de los que 4 tenian este apartado
bien. De los 5 grupos restantes, 2 grupos que habian contestado algo, lo corrigieron
satisfactoriamente (G01, G12), 2 no lo corrigieron (G11, G15) y otro grupo paso de
no identificar ninguna comprobacién a la comparacion de una nueva solucion con la
mejor hasta el momento (G18).

La clase de algoritmo desarrollado estd relacionado parcialmente con la
implementacion incremental. El resultado se muestra en la Tabla 9.
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Tabla 9. Clases de algoritmos desarrollados la practica 3a (N=35)

Clase de

0,
algoritmo # (%) grupos Grupos

G05, G06, GO7, G08, G09, G10, G11, G12, G13, G15,
Vuelta atras 28 (80%) G16, G17, G18, G19, G20, G21, G22, G23, G24, G25,
G26, G27, G28, G30, G31, G32, G34, G35

Enumeracion 4 (11°4%) G01, G02, G04, G33
Voraz 1 (2°9%) G03
Confuso 1 (2°9%) Gl4
Ninguno 1 (2°9%) G29

Puede observarse que 28 de los 35 grupos (80%) desarrollan un algoritmo de
vuelta atras. Asimismo, 4 grupos (11°4%) desarrollaron algoritmos de enumeracion.
La diferencia entre ambas clases de algoritmos es que esos Ultimos no realizan
operaciones incrementalmente, sino solamente en los nodos de hoja. En este
problema, dichas operaciones se limitan al céalculo del coste de cada solucidn
completa, no teniendo excesiva influencia sobre el rendimiento del algoritmo. Sin
embargo, en problemas con comprobaciones de validez, pueden tener una gran
influencia sobre el tamafio del arbol de bisqueda generado.

Un algoritmo de enumeracion (G01) generé las soluciones contando con ndmeros
binarios en lugar de basarse en un arbol de bisqueda.

Los 3 grupos restantes desarrollan algoritmos distintos: voraz (G03), confuso (G14,
con una estructura de bucles anidados) y ningtn algoritmo (G29).

A veces, las soluciones correctas contienen detalles que reducen su calidad:

— Utiliza un vector para guardar los sucesivos costes que se van generando en
cada rama del arbol de busqueda (G31).

— Utilizar un vector de un solo elemento (G06, G16, G17, G20, G31). Dado lo
peculiar de este detalle, podria comprobarse si hay evidencias de plagio.

Un detalle curioso es el valor inicial tomado como el mejor valor conocido. La
Tabla 10 muestra estos valores, salvo para cinco grupos: los 3 grupos antes
identificados con soluciones que no son de vuelta atras ni de enumeracion (G03, G14,
G29) y dos grupos que presentan algoritmos con estilos relativamente declarativos, no
precisando un valor inicial (G01, G02).

Tabla 10. Mejor valor inicial usado por el algoritmo de vuelta atras en la practica
3a (N=30)

Mejor valor inicial # (%) grupos Grupos
G05, G06. G08, G13, G17, G19,
Integer. MAX_VALUE 9 (30%) G23, G26, G35
MAX 1 (3'3%) G11
1.000.000 1 (3'3%) G31
10.000 1 (373%) G04
9.999 1 (373%) G12

1.000 2 (6°7%) G27, G30
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0 2 (6°7%) G09, G34
-1 6 (20%) G10, G15, G18, G24, G28, G32
Valor_guardado en celda 1(3'3%) GO7
especial

Maximo del coste de sede )

en cada mes mas traslado 1(3°3%) G2l
Maximo de la suma de los 1(3'3%) G25
costes de una y otra sede

Su_ma de costes de la 3 (10%) G16, G20, G33
primera sede

Minimo del coste de sede 1(3'3%) G22

en cada mes

Puede observarse que la mitad de los grupos presentan valores muy grandes,
aunque siendo estrictos solamente es correcto el valor inicial Integer. MAX_VALUE.
El valor MAX debe ser una constante global declarada en la clase Java, pero no
incluida en el informe.

Otros 9 grupos (30%) presentan valores que pueden recibir una interpretacion de
caso especial. Destaca el caso -1 (6 casos, 20%), probablemente influido por el uso de
este valor en problemas de maximizacién.

Otros 6 casos (20%) calculan un valor a partir de los datos de entrada, bien un
valor que no va a ser solucién optima (G21), un valor correspondiente a una solucion
valida (G25, G16, G20, G33) o incluso u valor inferior al éptimo (G22). Obviamente,
este Ultimo caso es incorrecto.

Casi todos los grupos que hicieron una segunda entrega tenian bien el algoritmo de
vuelta atras en su primera entrega. La excepcion fue GO1, que corrigi6 su algoritmo
de enumeracion por otro de vuelta atras, aunque con ineficiencias.

Veamos la definicion de funciones de cota. Los resultados en muestran en la Tabla
11.

Tabla 11. Definicion de funciones de cota en la practica 3a (N=35)

o)
Funcion de cota # (%) Grupos
grupos
G02, G03. G05, G08, G09, G10, G21
bl 0 1 1 1 ) 1 1
Correcta 9 (25'7%) G23, G32
No proporcionauna cota g ;7.4 G13, G14, G18, G19, G26, G27

inferior

GO01, G04, G06, G0O7, G11, G12, G15,
19 (54°3%)  G16, G17, G20, G22, G24, G25, G28,
G30, G31, G33, G34, G35

Comprobacién extra con
mejor solucion encontrada

Ninguna 1 (2°9%) G29

Una cuarta parte de los alumnos formularon una cota inferior valida (el menor de
los costes de estar siempre en una sede u otra).
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Otra categoria de alumnos disefiaron una cota aparentemente razonable pero que en
realidad no era una cota inferior. Las cotas definidas por estos grupos son:

— Calcular el coste de estar siempre en una sede o en otra, quedandose con el
valor menor de ambas posibilidades (G13, G14, G19, G26).

— lgual pero calculando el mayor de ambas situaciones (G18).

— lgual pero calculandolo s6lo para la segunda sede (G27).

El conjunto de ambas categorias engloba a alumnos que han comprendido el
concepto de funcién de cota. La dificultad de la segunda categoria podria estar
relacionada con que el problema propuesto es de minimizacion, menos intuitivo y que
se habian visto con menos detalle en clase.

Una tercera categoria agrupa a los alumnos que afiadieron una comprobacion extra,
que es correcta para problemas de minimizacion pero no es una funcién de cota:
continuar sélo mientras la solucion en construccion sea menor que la mejor solucién
encontrada hasta el momento. Suponen mas de la mitad de los alumnos (54’3%).
Consideramos a estas soluciones correspondientes a la técnica de vuelta atras.

Veamos algunas peculiaridades menores de las soluciones. La solucién de algunos
grupos de la primera categoria es deficiente:

— Dos grupos (G02, G19) calculan el valor completo de la cota en cada nodo del
arbol de busqueda.

— (08 la presenta de forma confusa porque la parte conocida y la prevision de la
cota se calculan en partes distintas del algoritmo.

— GO09 omite en su cota la parte posterior a la etapa actual, resultando en una cota
muy inferior y, previsiblemente, de escasa utilidad.

— G26 compara el valor de la cota con el coste del alquiler del mes actual (en
lugar de la mejor solucion encontrada hasta el momento).

Algunas incidencias de los grupos de la segunda categoria son:

— No actualizar el valor inicial de la cota (G13, G14).
— La cota se va actualizando de forma que su valor disminuye (G18).

Algunas soluciones de vuelta atras también presentan la peculiaridad de que no
parten de un valor de una solucion inicial ficticia (infinito), sino de:

— El coste de estar siempre en la primera sede (G16, G20, G28).

— El coste menor de estar siempre en una de las dos sedes (G11).

— La cota inferior (G22).

— Un valor calculado de forma similar a la cota pero tomando costes mayores
(G25).

— El valor calculado por el segundo algoritmo heuristico de la practica 2 (G17).

La mayor parte de las segundas entregas (7 de 9) correspondian a grupos de la
tercera categoria, es decir, que crefan disefiar segun ramificacion y poda (por realizar
una comprobacion extra). En general, estas segundas entregas suponian una mejora
pero seguian teniendo deficiencias:
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— Un grupo mejoré su algoritmo de ramificacion y poda (G18), pero sin
actualizar su cota.

— Dos grupos corrigieron satisfactoriamente sus algoritmos de vuelta atras,
desarrollando algoritmos de ramificacion y poda (G07, G35).

— Dos grupos corrigieron satisfactoriamente sus algoritmos de vuelta atras,
desarrollando algoritmos de ramificacion y poda, pero sin actualizar la cota de
forma incremental (G24, G28).

— Tres grupos corrigieron sus algoritmos de vuelta atrads, desarrollando
algoritmos de ramificacion y poda, pero con deficiencias mas graves: calcular
una cota inferior poco atil (G15: igual al coste en la etapa actual) o calcular
cotas superiores (G11: minimo del coste de estar siempre en una sede o0 en la
otra, G12: coste de estar siempre en la primera sede),

— Un grupo cambid su algoritmo de enumeracion por un algoritmo de vuelta
atras (GO1).

Por Gltimo, los alumnos han incluido una gran diversidad de comentarios abiertos.
Los comentarios relevantes sobre las técnicas de bisqueda o sobre la préactica son:

Dificultades de la técnica (9 comentarios):

o Definicion de las funciones de cota (G22, G23, G27, G32).

o Elementos basicos de las técnicas (G08: “implementacion incremental”,
G13: recursividad, G15: arbol de bisqueda, G34: esquema de
programacion).

o Falta de ejemplos (G11).

— Practica dificil, o més dificil que otras anteriores (7 comentarios: G09, G14,
G16, G21, G29, G30, G35).

— Han usado programas auxiliares con distintos fines, sobre todo OptimEXx pero
también SRec (7 comentarios: G02, G06, G16, G19, G23, G28-1, G35).

— Han comparado los dos algoritmos de blsqueda para comprobar que el
algoritmo de ramificacion y poda es mas eficiente que el de vuelta atras (4
comentarios: G0O7, G25, G28-1, G32).

— Sugieren diversa mejoras o reconocen virtudes (4 comentarios) (G03: uso de

videos, G13 y G18-2: mas ejemplos, G30: utilidad del esquema).

6 Resumen de Resultados

Resumimos en primer lugar los hallazgos de la practica 1, sobre la implementacion
eficiente de algoritmos voraces:

— Los alumnos perciben la conveniencia de ordenar los candidatos siempre que
sea posible.

— Dos terceras partes de los alumnos utilizan la técnica de ordenacién mediante
indices. Sin embargo, el uso de vectores innecesarios y el tercio restante de
alumnos hacen ver que la técnica resulta dificil de aprender y dominar



40

La implementacion de dos algoritmos heuristicos, esbozados en el enunciado de la
practica 2, dio lugar al sorprendente resultado de que casi un cuarto de los alumnos
(24°3%) tuvieron dificultades conceptuales, relacionadas con problema, algoritmo,
funcién de seleccion y funcién objetivo.

Los resultados del apartado de razonamiento sobre estos algoritmos heuristicos son
variados:

— EI porcentaje de grupos que presentd un razonamiento completo (bien dos
contragjemplos bien justificacién mas contraejemplo).fue alto en la primera
entrega (56°8%). El resto quedd repartido entre los que presentaron un
razonamiento incompleto (27%) o ninguno (16°2%). Aun asi, incluso los
grupos de la primera clase presentan diversas dificultades en sus aportaciones,
reduciéndose a un porcentaje bajo (13’5%) los que aportaron contraejemplos
cuidados.

— EI porcentaje de grupos que presentdé un informe completo en la segunda
entrega, tras corregir el apartado siguiendo los comentarios del profesor, fue
muy alto (75’7%), quedando muy bajo (5’4%) el porcentaje de los que no
presentaron nada.

— Resulta dificil tener certeza de qué alumnos presentaron contraejemplos
disefiados por ellos mismos o tomados de los datos generados por OptimEx.
Aun asi, es casi el doble el nimero de los primeros (54’3%% frente a 28°6%,
sin contar los grupos que presentan ejemplos obtenidos de ambas fuentes).

— Casi todos los grupos (87°8%) aportan contraejemplos de tamafio pequefio,
comprendido entre 2y 5.

— Podemos concluir que el disefio de contraejemplos es una tarea facil para los
alumnos, al menos combinada con una experimentacion con OptimEx. Sin
embargo, convendria reforzar su docencia en varios aspectos: significado de
contraejemplo, criterios de sencillez y “elegancia” de un contraejemplo, y
obtencién de un contraejemplo sencillo a partir de datos mas grandes usados
en un experimento.

Asimismo, los resultados de la practica 3a son:

— Todos los alumnos disefiaron correctamente un arbol de blsqueda para
resolver el problema planteado.

— Los alumnos tienen dificultades para identificar las comprobaciones de
validez. Aunque la mitad de los alumnos las identificaron, la otra mitad, no.
Estos alumnos se dividen entre los que no parecen haber entendido su
significado (22°9%), los que las confunden con las comparaciones de valores
entre cada nueva solucion completa y la mejor solucién encontrada hasta el
momento (14’3%) y la comprobacion de que la solucién parcial ya esta
completa (11°4%).

— Los alumnos han desarrollado de forma mayoritaria algoritmos de vuelta atras
(80% en primera entrega) o de enumeracion (11°4%).

— Los valores iniciales tomados para el proceso de blsqueda indican un cierto
desconocimiento del valor neutro de la operacion min.

— Casi la mitad de los grupos (42°9%) han definido funciones de cota. Sin
embargo, solamente el 25°7% de las definiciones proporcionan una cota



41

inferior (para un problema de minimizacion), mientras que el 17°1% restante
dan lugar a cotas superiores.

— EI 54’3% de los alumnos han confundido la definicion y uso de cotas con la
comprobacion extra que puede hacerse (solo en problemas de minimizaciéon)
entre el valor de la solucién parcial en construccion con el valor de la mejor
solucion encontrada hasta el momento.

— La dificultad de los alumnos para disefiar algoritmos de ramificacion y poda
también es evidente en los numerosos errores contenidos en sus soluciones,
incluso en las segundas entregas.

— Segln los comentarios abiertos de los alumnos, es convenientes usar
programas auxiliares, mostrar mas ejemplos y comparar el rendimiento de los
distintos algoritmos de busqueda.

7 Recomendaciones

A partir de los resultados de la seccion anterior, podemos extraer varias conclusiones
sobre las distintas técnicas de disefio.

En primer lugar, podemos extraer una conclusiéon general para la asignatura. Los
alumnos tienen dificultades para identificar las distintas partes de la especificacion de
un problema de optimizacion y su correspondencia con las partes de los algoritmos
desarrollados con diversas técnicas de disefio (al menos, algoritmos heuristicos y de
blisqueda). Al igual que la experimentacién con la optimidad, parece necesario que
este aspecto se trate al comienzo de la asignatura y se trate recurrentemente con cada
técnica de disefio.

Varios aspectos de las técnicas evaluadas necesitarian mas atencién, sobre todo en
forma de mas ejemplos o ejercicios para los alumnos, con mas exposicion es estos a
situaciones problematicas. Es el caso de la ordenacion de candidatos en los algoritmos
voraces mediante la presentacion de resultados tras una ordenacién directa o sus
efectos laterales.

Algo similar puede decirse del disefio de contraejemplos, combinado con la
experimentacion usando OptimEx. En este caso, convendria reforzar varios aspectos:
significado de contragjemplo, criterios de sencillez y “elegancia” de un
contraejemplo, y obtencion de un contraejemplo sencillo a partir de datos mas grandes
usados en un experimento.

En cuanto a las técnicas de busqueda, podemos afirmar lo siguiente:

— Los alumnos no suelen encontrar dificultad en el disefio de los arboles de
blsqueda.

— Los alumnos no tienen excesivas dificultades para programar algoritmos de
vuelta atras, pero hay que resaltar que se evite la técnica de enumeracion a
favor de la técnica de vuelta atras.

— Los alumnos tienen dificultades para distinguir elementos que varian entre
problemas de maximizacion y de minimizacion, al menos para el uso de
valores iniciales de bisqueda y de cotas.
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8 Conclusiones

Hemos presentado de forma detallada el andlisis de tres practicas, desarrolladas en
otofio de 2015 y relacionadas con algoritmos de optimizacién. Las tareas analizadas
son: determinacién de las decisiones optimas en algoritmos voraces con ordenacion
inicial de los candidatos, implementacion de algoritmos heuristicos, razonamiento
sobre la optimidad de algoritmos heuristicos, y disefio de algoritmos de vuelta atras o
de ramificacion y poda. Se ha incluido el procedimiento y los enunciados de practicas
usados, los resultados detallados y comentados, asi como una discusion de los
mismos. Los resultados has sido Utiles para valorar mejor las dificultades reales de los
alumnos en estas cuestiones.
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Apéndice A: Enunciado de la Practica 1

Grado en Ingenieria Informatica
Asignatura Algoritmos Avanzados
Curso 2015/2016
Practican® 1

Objetivo
El objetivo de la préctica es profundizar en la implementacion de los algoritmos voraces
y aproximados.

Caracter
La practica es voluntaria. Puede realizarse individualmente o en pareja.

Enunciado

Sea un conjunto A de n actividades {ao, ai, ..., a.-1} que necesitan utilizar un recurso
comun, p.ej. una sala de reuniones. El recurso sélo puede ser usado por una actividad
en cada momento. Cada actividad tiene un instante de comienzo ¢; y un instante de
finalizacion fi, donde 0<ci<fi<oo. Si se selecciona la actividad a;, se desarrolla en el
intervalo semiabierto de tiempo [c;,fi). Las actividades a y a; son compatibles si sus
intervalos [ci,f;) y [c;,f;) no se solapan, es decir, si ¢i>f; o cj>fi.

El problema de seleccién de actividades consiste en determinar un subconjunto de
actividades compatibles cuya cardinalidad sea maxima.

Por ejemplo, sea el siguiente conjunto de actividades:
il o0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
ci| 11 24 7 0 5 12 23 2 16 15
fi] 20 29 8 3 11 25 24 18 20 24

Un subconjunto de actividades compatibles es {as,as,as,a1}. Sin embargo, no es un
subconjunto de cardinalidad maxima, como lo son {as,as,a0,as,a1} Y {as,a2,as,8s,a1}-

Como puede comprobarse con GreedEx, hay dos funciones de seleccion de
actividades optimas: orden creciente de fin y orden decreciente de inicio. Suponiendo
que las actividades ya estan ordenadas segun alguno de estos dos criterios, el
algoritmo voraz puede codificarse asi en Java y pseudocddigo:



public static boolean[] selecActividades (int[] c, int[] ) {
boolean[] s = new boolean[c.length];
s[0] = true;
int 1 = 0;
for (int j=1; j<c.length; j++) {
if (<<actividades i, j no se solapan>>) {
s[j] = true;

i=];
}
else
s[J] = false;
}
return s;

}

donde, dados dos vectores ¢ y f con los instantes de comienzo y fin, el método
devuelve un vector de booleanos que identifica las actividades seleccionadas.

Se desea:

1. Implementar el algoritmo anterior en Java usando una funcion de seleccion
optima.

2. Reimplementarlo de forma que pueda utilizarse en situaciones reales, es decir, sin
suponer que los datos de entrada estan ordenados y sin que los parametros queden
alterados tras ejecutar el algoritmo.

Por ejemplo, sean las actividades del enunciado anterior. Si se elige orden creciente
de fin, las actividades se examinan en el orden indicado por los tonos de la figura (de
oscuro a claro):

Visualizacion
Orden creciente de fin

0 11 21 10 5 o ——————————

1 24 29 & 4 | ! e
2 78 a4 = ’ ’
3 o0 3 3 0 | ] ;

4 5 11 & 2 i ‘ I — ;

5 12 25 13 8 ’ E o =33

6 2 M 17 I P . .

7 2 18 16 3 === - = | 2

5 18 220 4 4 b ’ i £ I -

9 15 24 9 & iesae——e—-- |

Aciv Ini Fin Dua oOrd 0 1 2 3 4 5 B 7 B 8 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 33 24 25 28 27 28 29 30

es decir, las actividades se irdn examinando de izquierda a derecha en el siguiente
orden:

i |3 2 4 7 8 0 9 6 5 1

¢ |0 7 5 2 16 11 15 23 12 24

fi 3 8 11 18 20 21 24 24 25 29
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quedando seleccionadas las 5 actividades {3,2,8,6,1} (las demas actividades se
solapan con las seleccionadas). Por tanto, el algoritmo debe devolver un vector de
booleanos con sus elementos 3, 2, 8, 6 y 1 a true y los demas elementos a false, es
decir, el vector {false, true, true, true, false, false, true, false, true, false}

Entrega

El alumno debe entregar un informe elaborado siguiendo el indice detallado a
continuacién. El informe debe enviarse por medio del apartado de Evaluacién del
campus virtual. Si se tienen dificultades, puede enviarse por el correo del campus virtual
con el asunto “Practica 1”. El plazo de entrega del informe es el domingo 27 de
septiembre de 2015, incluido.

Informe

El alumno debe entregar un informe con la siguiente estructura:

1. Algoritmo ejecutable. El pseudocodigo dado antes para el algoritmo voraz debe
implementarse como un algoritmo ejecutable. Se pide:

a. Elegir una funcion de seleccion optima.

b. Explicar como quedara codificada en Java la condicion del if del algoritmo para
dicha funcién de seleccion, si es necesario con ayuda de un diagrama de tiempos
como el anterior.

c. Cddigo en Java del algoritmo ejecutable, que supondra que las actividades estan
ordenadas.

2. Algoritmo final. Desarrollar una nueva versién del algoritmo voraz que no dependa
de que las actividades estén ordenadas y que no altere el contenido de los
parametros tras ser ejecutado.

3. Conclusiones. Se explican las conclusiones obtenidas tras realizar la practica.
Estas conclusiones pueden consistir en una valoracion de la técnica voraz o
cualquier comentario sobre la practica. Por ejemplo, pueden describirse las
incidencias que han dificultado la realizacion de la practica, sus aspectos mas
atractivos o mas dificiles, sugerencias sobre como mejorar la practica, etc.

Evaluacion
Se evaluard la calidad del algoritmo desarrollado y la claridad del informe.
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Apéndice B: Enunciado de la Practica 2

Grado en Ingenieria Informatica
Asignatura Algoritmos Avanzados
Curso 2015/2016
Practica n® 2

Obijetivo
El objetivo de la practica es que el alumno practique con los algoritmos heuristicos.

Caracter
La préactica es voluntaria, pero es un requisito para poder entregar la segunda parte de
las préacticas 3 y 5. Puede realizarse individualmente o en pareja.

Enunciado

Sea un pequefio negocio con dos sedes, sO y s1, en dos ciudades distintas. Segun la
clientela prevista en cada mes, le puede interesar realizar su actividad en una sede o
en otra. Si durante el mes i esta en la sede s0O, sus operaciones le supondran un coste
Co,i, Pero si esta en la sede si, el coste serd ci; (csi>0, para se{0,1}, 0<i<n-1). El
cambio de una sede a otra siempre conlleva un gasto fijo f>0.

El problema del plan de sedes de coste minimo consiste en decidir en qué sede debe el
negocio concentrar su actividad durante cada mes de forma que se minimicen los
costes totales de operacion.

Por ejemplo, los costes de 4 meses pueden ser ¢o={1,3,20,30} y ¢1={50,20,2,4}, con
un coste de traslado f=10. Un plan con coste minimo seria {s0,s0,s1,s1}, con un coste
igual a 1+3+10+2+4=20. Puede comprobarse que cualquier otro plan tendra un coste
mayor.

Un algoritmo heuristico consiste en seleccionar en cada mes la sede que tiene menos
coste. Una variacion de este algoritmo tomaria la decision teniendo también en cuenta
el coste del traslado f.

El objetivo de la practica es implementar ambos algoritmos y usar OptimEx para
comparar su optimalidad, medida como el porcentaje de casos en los que cada
algoritmo calcula una solucién dptima.
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Entrega

El alumno debe entregar un informe elaborado siguiendo el indice detallado a
continuacién. El informe debe enviarse por medio del apartado de Evaluacién del
campus virtual. Si se tienen dificultades, puede enviarse por el correo del campus virtual
con el asunto “Practica 2”. El plazo de entrega del informe es el domingo 11 de
octubre de 2015, incluido.

Informe
El alumno debe entregar un informe con la siguiente estructura:

3.

Implementacion de los algoritmos. Implementar ambos algoritmos en una sola
clase de Java y con la siguiente cabecera (obviamente, con identificadores
distintos):

public static int sedes (int[] cO, int[] c1, int f)

donde cO y c1 son los vectores de costes mensuales de las sedes sO y si,
respectivamente, y f es el coste fijo de cada cambio de sede. Para el ejemplo
anterior, la llamada sera sedes({1,3,20,30},{50,20,2,4},10). Cada algoritmo debe
devolver el coste 6ptimo de un plan de sedes.

Experimentacion con la optimalidad de los algoritmos. Se comparara la
optimalidad de ambos algoritmos con OptimEX y se incluira:

a) Resultado. Se dira si algin algoritmo es exacto.

b) Evidencias. Deben aportarse los resultados recogidos en las tablas de

resumen e historica y explicar el significado de dichos resultados.

Puede usarse OptimEx de la siguiente forma: se carga la clase con los dos
algoritmos a comparar, se selecciona su signatura, se realiza una ejecucion
intensiva y se comparan los resultados obtenidos en la tabla resumida. Hay que
tener cuidado con respetar las restricciones del enunciado al generar datos
aleatoriamente: los costes mensuales son mayores que cero, y el coste fijo f es no
negativo. La guia de uso de OptimEx identifica diversos resultados que, si se
obtienen, son contradictorios con los conceptos presentados en clase; conviene
leerla atentamente para, en su caso, identificar y corregir estas situaciones.

(Opcional.) Razonamiento sobre la optimalidad de los algoritmos. En el
apartado anterior ha podido resultar que algin algoritmo, los dos o ninguno
parezca ser Optimo. En este apartado se pide que se intente razonar sobre los
algoritmos a partir de los resultados obtenidos. Si algun algoritmo ha dado
siempre resultados Optimos, se pide una demostracion (o boceto) de su
optimalidad. Si algn algoritmo da a veces resultados subdptimos, se pide aportar
un contraejemplo de su optimalidad que sea lo mas sencillo posible (es decir, que
implique pocos meses).

Conclusiones. Se explican las conclusiones obtenidas tras realizar la préactica.
Estas conclusiones pueden consistir en una valoracion de los algoritmos
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heuristicos o cualquier comentario sobre la practica. Por ejemplo, pueden
describirse las incidencias que han dificultado la realizacion de la practica, sus
aspectos mas atractivos o mas dificiles, sugerencias sobre como mejorar la

préctica, etc.

Evaluacion
Se evaluara la calidad y claridad de todos los apartados del informe.
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Apéndice C: Enunciado de la Practica 3a

Grado en Ingenieria Informatica
Asignatura Algoritmos Avanzados
Curso 2015/2016
Practican®3.a

Objetivo
El objetivo de la préctica es que el alumno profundice en su conocimiento de las técnicas
de busqueda en espacios de estados.

Carécter
La préctica es voluntaria. Puede realizarse individualmente o en pareja.

Enunciado

En la practica 2 se plante6 el problema del plan de sedes de coste minimo.
Suponiendo que la planificacion se realiza para 2 sedes (sO y s1) y n meses, el
objetivo consiste en decidir en qué sede debe el negocio concentrar su actividad
durante cada mes de forma que se minimicen los costes de operacion.

Por ejemplo, los costes de 4 meses pueden ser ¢o={1,3,20,30} y ¢1={50,20,2,4}, con
un coste de traslado f=10. Un plan con coste minimo seria {s0,s0,s1,s1}, con un coste
igual a 1+3+10+2+4=20. Puede comprobarse que cualquier otro plan tendra un coste
mayor.

El objetivo de la préactica es desarrollar de forma sistematica algoritmos de blusqueda
en espacios de estados que resuelvan el problema planteado. Los algoritmos deben
desarrollarse siguiendo unos pasos que permitan completar el informe detallado a
continuacién.

Entrega

El alumno debe entregar un informe elaborado siguiendo el indice detallado a
continuacién. El informe debe enviarse por medio del apartado de Evaluacién del
campus virtual. Si se tienen dificultades, puede enviarse por el correo del campus virtual
con el asunto “Practica 3a”. El plazo de entrega del informe es el jueves 29 de octubre
de 2015 a las 15h.

Informe
El alumno debe entregar un informe con la siguiente estructura:
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1. Técnica de vuelta atras. Constara de varios apartados, que mostraran el desarrollo
sistematico de un algoritmo de vuelta atras:

a)

b)

c)

Disefio de un arbol de busqueda adecuado para resolver el problema. Debe
incluirse una figura del mismo; si el arbol es muy grande, basta con mostrar una
parte, siempre que sea facil deducir la parte omitida. La figura debe
acompafiarse de una explicacion breve y clara, en términos de los parametros
del problema, de: (1) nimero de niveles del arbol, y (2) candidatos en cada nodo
del arbol.

Comprobacion de validez. Debe explicarse claramente: (a) comprobacion de
validez de la solucion parcial correspondiente en cada nodo del arbol de
busqueda, y (b) implementacién incremental.

Cddigo de un algoritmo basado en el esquema de vuelta atras, que incorpora el
disefio anterior. Al igual que en la practica 2, la cabecera del método principal
del algoritmo debe ser:

public static int sedes (int[] cO, int[] ci1, int f)

donde c0 y cl son los vectores de costes mensuales de las sedes sO y si,
respectivamente, y f es el coste fijo de cada cambio de sede. Para el ejemplo
anterior, la llamada del método principal sera
sedes({1,3,20,30},{50,20,2,4},10). Cada algoritmo debe devolver el coste
optimo de un plan de sedes y opcionalmente puede imprimir la solucion
optima calculada.

2. Técnica de ramificacion y poda. Partiendo del algoritmo de vuelta atras anterior,
se pide:

a)

b)

Funcién de cota para este problema. Debe explicarse claramente: (1) definicién
de la funcion de cota, (2) valor inicial, y (3) actualizacion.

Cddigo de un algoritmo basado en el esquema de ramificacion y poda, que
incorpora la cota anterior. Debe tener la cabecera antes indicada.

3. Conclusiones. Se explican las conclusiones obtenidas tras realizar la préactica.
Estas conclusiones pueden consistir en una valoracion de las técnicas de bisqueda
o cualquier comentario sobre la practica. Por ejemplo, pueden describirse las
incidencias que han dificultado la realizacion de la practica, sus aspectos mas
atractivos o mas dificiles, sugerencias sobre como mejorar la practica, etc.

Evaluacion
Se evaluara la calidad y claridad de todos los apartados del informe.



