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Carta Editorial Volumen XXIII

Nos es muy grato editar el nimero XXIII de la Revista de Ingenierfa de Siste-
mas (RIS) dedicado a temas de frontera en Investigacién de Operaciones, Ges-
tién y Tecnologia. Queremos agradecer al Instituto Milenio ”Sistemas Com-
plejos de Ingenieria” por su colaboraciéon para hacer posible esta publicacién.

Este ntimero contiene articulos de académicos y estudiantes de nuestro De-
partamento de Ingenieria Industrial (algunos de ellos incluso son consecuencia
de trabajos finales de grado, tesis de magister o tesis de doctorado), y de
investigadores del Instituto Milenio. En esta oportunidad también contamos
con un articulo de la Universidad de Concepcién y otro de la Universidad de
Buenos Aires, en Argentina.

La revista muestra trabajos sobre la aplicacién de técnicas modernas de
gestién de operaciones, programacion matematica, tecnologias de informacién,
redes neuronales y teoria de juegos.

Nuestro objetivo a través de esta publicacién es contribuir a la genera-
cién y difusién de las tecnologias modernas de gestion y administraciéon. La
revista pretende destacar la importancia de generar conocimiento propio en
tecnologia y administracién para nuestras problemadticas, junto con adaptar
las tecnologias foraneas a las realidades de nuestro pais y de otros de la regién.

Estamos seguros de que los articulos publicados en esta oportunidad mues-
tran formas de trabajo innovadoras que seran de gran utilidad e inspiracién
para todos los lectores, ya sean académicos o profesionales, por lo que espera-
mos que esta iniciativa tenga la recepcién que creemos se merece.

Atentamente,

Guillermo Durédn
FEditor
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WEB MINING: ANALISIS SOBRE LA PRIVACIDAD
DEL TRATAMIENTO DE DATOS ORIGINADOS EN
LA WEB

JUAN D. VELASQUEZ"
LORENA DoN0sO™

Resumen

Web mining es el concepto que agrupa a todas las técnicas, métodos y
algoritmos utilizados para extraer informacion y conocimiento desde los
datos originados en la Web (web data). Parte de estas técnicas apuntan
a analizar el comportamiento de los usuarios, con miras a mejorar conti-
nuamente la estructura y contenido de los sitios que son visitados. Detras
de tan altruista idea, es decir, ayudar al usuario a que se sienta lo mejor
atendido posible por el sitio web, subyacen una serie de metodologias
para el procesamiento de datos, cuya operacion es al menos cuestionable,
desde el punto de vista de la privacidad de los usuarios de un sitio web de-
terminado. Entonces surge la pregunta ;hasta donde el deseo por mejorar
continuamente lo que se ofrece a través de un sitio web puede vulnerar la
privacidad de quien lo visita?. El uso de herramientas de procesamiento
de datos poderosas como las que contempla el web mining, puede atentar
directamente contra la privacidad de los actos de los usuarios de un sitio
web. En este trabajo se analizara el problema del procesamiento de los
web data, para concluir con cudles serian las técnicas que vulneran la
privacidad de los usuarios que visitan un sitio y cuales no. A la luz de
esta informacion, se podra orientar mejor a los profesionales de las TICs
para aunar esfuerzos en la mejora de la estructura y contenidos de la
Web, pero sin vulnerar la privacidad de las personas.

Palabras Clave: Web Mining, Privacidad, Regulacion.
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1. Introduccion

Desde los origenes de la Web, la creacién de un sitio no ha sido un proceso
facil. Muchas veces se requiere de un equipo multidisciplinario de profesionales
avocados a una sola mision “asegurar que el contenido y la estructura del sitio
le son atractivos al usuario”. Lo anterior es la clave del éxito para obtener una
adecuada participacién en el mercado electrénico, mantener la vigencia del
sitio y sobre todo, lograr la tan ansiada y dificil fidelizacién del cliente digital
[9].

La personalizacion implica que de alguna forma se puede obtener informa-
cion respecto de los deseos y necesidades de las personas, para luego preparar
la oferta correcta en el momento correcto [5]. Entonces, tal vez la solucién para
entender mejor al cliente digital seria someterlo a varias encuestas de opinion
via e-mail o al llenando formularios electrénicos. Sin embargo, la préactica ha
demostrado que los usuarios no gustan de llenar formularios, contestar e-mails
con preguntas, etc., a menos que se trate de algin amigo o familiar que quiera
ayudar en el andlisis, lo cudl no seria un caso real.

Cualquier anélisis serio que se pretenda hacer respecto del comportamiento
de navegacién y preferencias que tiene un usuario en la Web, requiere del uso
de datos reales, originados por usuarios reales. La pregunta entonces es: “;de
dénde saldran estos datos?” . La respuesta es simple: de la misma Web. Ahora
el como extraer estos datos y procesarlos para obtener un nuevo conocimiento
acerca de los usuarios, es el gran desafio detras de la personalizacién de la Web
[2].

;Hasta dénde este afan por analizar al usuario en la Web no se transforma
en una persecucién?. Con los web data adecuados, se puede hacer un completo
seguimiento a todas las actividades de los usuarios en la Web, es decir, invadir
directamente su privacidad, sin que estos se den cuenta de que estan siendo
vigilados por un “gran hermano” cibernético [4]. Evidentemente, la tecnologia
tiene dos caras, una de ellas muy siniestra y que la historia ha demostrado
que si no se le regula adecuadamente, se pueden caer en excesos que atentan
contra los derechos fundamentales de las personas [14].

En este trabajo se analiza hasta donde las herramientas usadas en web
mining vulneran la privacidad de los usuarios, desde un punto de vista de
la regulacion nacional e internacional. En tal sentido, el capitulo 2 muestra
la estructura que poseen los datos que se original en la web. El capitulo 3
muestra como estos datos son limpiados y preprocesados antes de que se le
apliquen técnicas de web mining, las cuales son detalladas en el capitulo 4.
Posteriormente, el capitulo 5 presenta un marco legal genérico respecto de la
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regulacién nacional e internacional que podria ser utilizada en el contexto del
andlisis de la privacidad que pueden vulnerar las técnicas de web mining, para
luego establecer, en el capitulo 6, una revision especifica de la regulacion exis-
tente en torno a la personalizacién de la Web. Con todos estos antecedentes,
el capitulo 7 centra su analisis en aquellas técnicas que estarian vulnerando en
mayor medida la privacidad de los usuarios. Finalmente, el capitulo 8 muestra
las principales conclusiones del presente articulo.

2. Naturaleza de los datos originados en la Web

La Figura 1 muestra en forma simple el funcionamiento de la Web. El servidor
web o web server (1) es un aplicacién que esta en ejecucién continua, aten-
diendo requerimientos (4) de objetos web, es decir, el conjunto de archivos que
conforman el web site (3) y envidndoselos (2) a la aplicacién que hace la solici-
tud, generalmente un web browser (6). En general estos archivos son imagenes,
sonidos, peliculas pdginas web que conforman la informacién visible del sitio.
Las pédginas estan escritas en Hyper Text Markup Language (HTML), que
en sintesis es un conjunto de instrucciones, también conocidas como “tags”
(5), acerca de cémo desplegar objetos en el browser o dirigirse a otra pagina
web (hyperlinks). Estas instrucciones son interpretadas por el browser, el cual
muestra los objetos en la pantalla del usuario [1].

Web Server

(1) Web Browser

@ Request
Y (6)
(2) Object =

b log fil /B
we (4] Hes FOWSEr
5 ¢ / Cache

S C@kie == ﬁﬂ

— /

| _—T1 HTML
D‘;DTIH <tags>
<tags>

Wen Pictu[?;, <tags>
eb pages sounds
s =7 (5)
Web Site —
- Web Page
INTERNET

Figura 1: Modelo bésico de operacién de la Web
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Cada uno de los tags presentes en una pégina, son interpretados por el
browser. Algunos de estos tags hacen referencia a otros objetos en el web site,
lo que genera una nueva peticion en el browser y la posterior respuesta del
server. En consecuencia, cuando el usuario digita la pagina que desea ver, el
browser, por interpretacion secuencial de cada uno de los tags, se encarga de
hacer los requerimientos necesarios que permiten “bajar” el contenido de la
pagina al computador del usuario.

La interaccién anterior, ha quedado registrada en archivos conocidos como
“web log files” [2], con lo cual es posible saber aproximadamente qué objetos
fueron requeridos por un usuario, reconstruir su sesiéon y en la practica reali-
zar un verdadero seguimiento a sus actividades de navegacién, analizando los
contenidos visitados, el tiempo que se ha invertido en ello, qué informacién no
atrae su interés, etc. La Figura 2 muestra un ejemplo del contenido y estruc-
tura de un archivo de web log, comenzando por la direccién IP del visitante
del sitio, los pardmetros ID y Authority (A), que son una forma de autenticar
al usuario, siempre y cuando se especifique esa opcién en el sitio web; la fecha
y hora de conexién (Time), el método de obtencién de la pagina, estatus de la
peticién, datos transferidos, de qué pagina procede el usuario (Referer) y fina-
mente el tipo de software utilizado para navegar (Firefox, Mozilla, Explorer,
etc.).

#_|IP [id [A"TTime Method/URL/Protocol Stat]Byte[Referer [Agent

1[164.77.128.50 |- |- [12/Apr/2003:23:47:44 |GET fimg/tab.gif HTTP/1.1 200] 89|http./iwww.thebank.cl [MSIE 6.0; Windows 98
2|200.28.206.200 | - | 20/12/Apr/2003:23:48:31 |GET transalinfo.htm HTTP/1.1 00| 144 |/infoecofinfo.html MSIE 4.01; Windows 95
3[200.86.248.170 |- |- [12/Apr/2003:23:48:37 |GET fimg/gen.gif HTTP/1.1 04] _0/ofertiwines/ MSIE 6.0; Windows 98
4|66.249.65.97 - |- |12/Aprf2003:23:48:41 |GET findex.htm HTTP/1.1 00| 88| - Googlebot/2.1; google.com/bot.html
5|216.241.8.179 - | 31/12/Aprf2003:23:50:03 |GET /txfinfoecolcard.htm HTTP/.1 00| 210|/tx/infoeco/prom/ MSIE 6.0; Windows NT 5.1
6|164.77.129.50 |- |- [12/Apri2003:23:48:34 |GET /txfinfoeco/ HTTP/1.1 200| 186)/tinfoeco/card.htm  [MSIE 6.0; Windows 98
71200.28.206.200 | - | 20/12/Apr/2003:23:51:13 |GET tran htm HTTP/1.1 200/ 180|/transalinfo.htm MSIE 4.01; Windows 95
8|216.241.8.179 | - | 31/12/Apr/2003:23:51:23 |GET /txfinfoecofind htm HTTP/1.1 200/ 300|/txiinfoeco/card.htm __|MSIE 6.0; Windows NT 5.1
9[200.86.248.170 |- |- [12/Apr/2003:23:51:41 |GET /prom/wine.html HTTP/1.1 404 0|/ofert/wines! MSIE 6.0; Windows 98
10{164.77.129.50 |- [ 44[12/Apr/2003:23.52:04 [GET /txfinfoecafind htm HTTP/.1 200| 186|/buinfoeco/ MSIE 6.0; Windows 98

Figura 2: Parte de un web log file

Como se puede apreciar, cada registro da cuenta de los movimientos de
un usuario en un sitio web. En consecuencia, y en forma casi anénima, los
datos generados en el sitio web son tal vez la mayor encuesta que podria tener
una empresa por sobre sus eventuales clientes, analizando sus preferencias de
informacién, las cuales estan directamente relacionadas con las caracteristicas
de los productos y servicios ofrecidos.

El proceso anterior, no esté exento de desafios, siendo el primero de ellos
la preparacién de los datos para un proceso de extraccion de informacién. En
efecto, los web data, como se les conoce, consideran todos los tipos de datos
existentes, lo cual dificulta su procesamiento. Adicionalmente, no siempre con-
tienen datos relevantes e incluso algunos de ellos son més bien ruido, por lo
cual se requiere de su pre-procesamiento y limpieza antes de que la informa-
cién salga a la luz. El procesamiento considera la reconstruccién de la sesion
del usuario, la limpieza del contenido de las paginas web, para la identificacion
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de elementos relevantes (textos clave, imégenes, sonidos, etc.,) y en general la
transformacién de los web data en vectores de caracteristicas que modelen el
comportamiento del usuario en un sitio web particular.

3. Limpieza y preprocesamiento de los web data

Los datos originados en la Web o web data, corresponden esencialmente a tres
fuentes [2]:

= Contenido: Son los objetos que aparecen dentro de una pagina web, por
ejemplo las imagenes, los textos libres, sonidos, etc.

» Estructura: Se refiere a la estructura de hipervinculos presentes en una
pagina.

= Uso: Son los registros de web logs, que contienen toda la interaccion

entre los usuarios y el sitio web.

Algunos autores argumentan que también se debieran considerar los datos
de “perfil de usuario” como parte de los web data [2] y [3]. Se trata de datos
personales como el nombre, edad, sexo, etc., los cuales en rigor no deben ser
tratados en un proyecto web mining, correspondiendo su procesamiento al uso
de otras herramientas (data mining), por lo que no se les considerard en el
presente trabajo.

Los web data deben ser pre procesados antes de entrar en un proceso de
web mining, es decir, son transformados en “vectores de caracteristicas” que
almacenan la informacién intrinseca que hay dentro de ellos [3] y [10].

Aunque todos los web data son importantes, especial atencién reciben los
web logs, ya que ahi se encuentra almacenada la interaccién usuario sitio web,
sus preferencias de contenido y en sintesis su comportamiento en el sitio. Por
esta razén, y concediendo de que es posible que en los otros web data se
pueda albergar informacién que identifique a los usuarios, nos concentraremos
esencialmente en los web logs, como fuente de mayor controversia al momento
de analizar el comportamiento de los usuarios.

La primera etapa, entonces, corresponde a la reconstruccién de la sesion
del usuario a partir de los datos existentes en los registros de web log. Este
proceso se denomina sesionizaciéon y puede resumirse en los siguientes pasos

[2]:

1. Limpiar los registros de los web logs, dejando sélo aquellos concernientes a
peticiones de paginas web, eliminando los que indican peticiones de objetos
contenidos en éstas

| °
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2. Identificar registros de peticiones hechas por web crawlers. Para ello, existen
listas oficiales y no oficiales de crawlers en la Web. Pueden ser identificados a
través del campo Agent o, en su defecto, por la IP Address.

3. Agrupar los registros por IP Address y por Agent. Cabe senalar que se estéd asu-
miendo que no hay mas datos acerca de los usuarios que visitan el sitio.

4. Ordenar los registros de menor a mayor Timestamp, de modo que los registros
aparezcan cronolégicamente.

5. Identificar las sesiones de navegacion, para lo cual existen dos alternativas:

a) Utilizar un criterio estadistico, es decir, asumir que por lo general las
sesiones reales de los usuarios no duran mas alld de 30 minutos.

b) Asumir que ninguna sesién tiene paginas visitadas mds de una vez.

6. Por ultimo, reconstruir la sesién usando la estructura de hipervinculos del si-
tio y completando aquellas paginas que no fueron registradas debido a que se
utilizé la memoria caché del web browser o la caché corporativa de un servidor

proxy.

Existen dos estrategias a seguir para realizar el proceso de sesionizacion
[21,3] v [9]:

1. Estrategia Proactiva: Consiste en utilizar herramientas invasivas para
identificar a los usuarios, generalmente se trata de cookies' o spybots?,
las cuales permiten identificar al usuario con un identificador tnico, de
modo que es posible conocer su frecuencia de visitas y como ha variado
su comportamiento en el tiempo. La efectividad de estas técnicas no es
muy clara, sobre todo por que existen programas especializados en borrar
spybots y la mayoria de los navegadores puede eliminar las cookies y no
permitir su funcionamiento.

2. Estrategia Reactiva: Consiste en la utilizacién de los web logs como
fuente tUnica de datos para la reconstruccion de sesiones, evitando atentar
contra la privacidad de los usuarios. Si bien es la estrategia que provee
una riqueza potencial de informacién menor, pues no se puede identificar
al usuario y su frecuencia de visitas, es la que puede ser seguida en
cualquier sitio.

Cabe senalar que ciertos sitios han cambiado su estructura con el propésito
de identificar a sus visitantes [2],[9] y [12]. Una primera estrategia consiste en
implementar un sistema username/password, que promueva el registro de los

'Fragmento de informacién que se almacena en el disco duro del visitante de una pégina
web a través de su web browser, a peticién del web server de la pégina.

2Programas que entregan directamente la secuencia de visitas realizadas por el usuario
en toda la Web.

10
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usuarios a cambio de nuevos servicios. Sin embargo, sélo es posible reconstruir
perfectamente las sesiones de los registrados, quedando los no registrados en el
anonimato. Otra estrategia consiste en utilizar paginas dinamicas en el sitio.
Con ellas, cada solicitud de abrir una pagina genera un identificador inico para
el usuario, sin embargo, ello obliga a reconstruir el sitio y trae complejidades
para identificar qué esta realmente viendo el visitante, dadas las direcciones
URL dindmicamente generadas [3].

4. Web mining

El concepto web mining, agrupa a todas las técnicas, algoritmos y metodo-
logias utilizadas para extraer informacién y conocimiento desde los web data.
En este sentido, se podria decir que es la aplicaciéon de teoria del data mining
al caso particular que revisten los web data [7].

Web Mining ha permitido estudiar la creciente cantidad de datos disponi-
bles, donde la estadistica clédsica y la revisién manual ya resultan ineficientes
[5]. La importancia de tener datos limpios y consolidados radica en que la cali-
dad y utilidad de los patrones encontrados por estas herramientas dependeran
directamente de los datos que sean utilizados. Por este hecho es que muchas
veces los procesos de web mining dan lugar a informacion errénea, pues a dife-
rencia de las herramientas estadisticas, existen herramientas a disposicion de
cualquier usuario con poco conocimiento de este campo.

Dentro de las técnicas de Data Mining més utilizadas se puede mencionar
[7]:

1. Reglas de asociacion: Consiste en encontrar correlaciones entre conjun-
tos de datos bajo una probabilidad de ocurrencia (confianza) para una
proporcién del total de datos (soporte). Por ejemplo: pan queso (sopor-
te = 5%, confianza = 42 %) quiere decir que 42 % de las personas que
compraron pan también compraron queso y que esta combinacién se dio
en 5% de las transacciones. Una extension a ésta es la asociacién multi-
dimensional, dénde se asocia méas de un atributo a otro. Ejemplo: pan,
mantequilla y queso.

2. Clasificacion: Consiste en clasificar una serie de registros en alguna cate-
goria previamente definida. Para ello, se suele usar un proceso de apren-
dizaje, en el cual el algoritmo es aplicado sobre datos ya clasificados, de
modo que pueda establecer bajo qué valores de los otros atributos del
registro, se trata de una categoria u otra. Una vez realizado el aprendi-
zaje, se procede a efectuar la clasificacién sobre registros que no fueron
utilizados como input en el aprendizaje.

| 11
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3. Clustering: Consiste en agrupar objetos que tienen caracteristicas simi-
lares, a diferencia de la técnica anterior en el clustering no se conoce
la categorizacion a priori y se espera encontrarla a partir de los datos.
Para ello se utiliza una medida de similitud entre registros, que permite
separarlos de acuerdo a sus diferencias en esta medida. Existen princi-
palmente 3 técnicas de clustering:

a) Particionado: bajo esta técnica se definen a priori los n clusters en
los que se clasificaran los registros.

b) Jerdrquico: esta técnica construye los clusters mediante una des-
composicién jerarquica que puede ser de dos tipos: Aglomerativa,
en el que se parte con un cluster por cada registro y estos empiezan
a agruparse de acuerdo a la medida de similitud utilizada hasta
una condicion terminal previamente definida y Divisiva, en el que
se parte con un solo cluster que incluye todos los registros y este
empieza a separarse de acuerdo a la medida de similitud utilizada
hasta una condicién terminal previamente definida.

¢) Basado en densidad: Esta técnica toma prestada la definicién de
densidad de la Fisica. Consiste en definir una densidad umbral, que
no es mas que una cardinalidad predefinida para cada cluster, y un
radio, que no es mas que una distancia predefinida, de modo que los
clusters se van formando por registros a una distancia del centroide
del cluster menor al radio, los centroides son redefinidos en cada
iteracion y el algoritmo para cuando todas las cardinalidades de los
clusters encontrados son menores a la densidad umbral previamente

definida.

5. Marco legal para el analisis de la privacidad en
la web

La legislacién internacional ha recogido una de las preocupaciones mas rele-
vantes de los constitucionalistas de la nueva sociedad, cual es el grado de
afectaciéon a la libertad y a la dignidad humana por el nivel de control perso-
nal que se puede alcanzar gracias al almacenamiento y tratamiento de datos
personales. Cuando ello alcanza al control de los datos que hoy en dia tran-
sitan a través de Internet la preocupacion se hace mas aguda, en tanto que a
través de esta red podria llegar a conocerse practicamente toda la informacion
de la persona, incluso su ubicacién y estado de salud o situacién emocional,
todo ello en tiempo real.
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5.1. Antecedentes

Desde la perspectiva juridica, en Chile y la mayoria de los paises es suscep-
tible de ser calificado como ”dato personal?? cualquier informacién relativa a
personas naturales identificadas o susceptibles de ser identificadas, lo que de-
penderd del avance de la técnica y de la potencialidad identificativa del dato.
En este contexto, los elementos que conforman el concepto de dato personal
son los siguientes:

= Toda informacién. Se trata de un concepto amplio, que abarca tanto,
imagen, sonido, muestras bioldgicas, incluso al conjunto de caracteres
grafolégicos que proporcionen antecedentes que coadyuven al conoci-
miento de un sujeto.

» Relativos a una persona Natural. Si bien hay legislaciones (como la
de Argentina) que admiten la proteccién de datos personales respecto de
las personas juridicas, la generalidad de los paises s6lo admite la protec-
cion de datos personales de personas fisicas. Ello principalmente porque
hacen derivar la garantia desde los derechos fundamentales emanados de
la dignidad humana.

= Identificada o identificable. En el &mbito europeo, se ha dicho sera iden-
tificable “Toda persona cuya identidad pueda determinarse directa o in-
directamente, en particular mediante un nimero de identificacién o uno
o varios elementos especificos, caracteristicos de su identidad fisica, fi-

13”. De su parte, en la

siolégica, psiquica, econdmica, cultural o socia
legislacion espafiola se ha dicho al respecto que estaremos frente a una
persona identificable cuando estemos en presencia de “cualquier elemen-
to que permita determinar directa o indirectamente la identidad fisi-
ca, fisioldgica, psiquica, econémica, cultural o social de la persona fisica

47 En consecuencia el concepto identificable debe adaptarse en

afectada
cada momento a la realidad tecnoldgica y social, pues hoy en dia existen
mecanismos héabiles para la identificacion del sujeto, a partir de diversas
circunstancias, los que son accesibles al comin de las personas y, por tan-
to, no imponen un esfuerzo exorbitante al responsable del tratamiento

0, en su caso, al encargado del tratamiento de datos personales.

Los datos personales podran ser ptiblicos o sensibles®, siendo estos 1iltimos
aquellos que gozan generalmente de un mayor nivel de proteccion. Si bien no
podemos generalizar respecto de qué datos ocupan una u otra categoria, pues
ello dependerd de las condiciones y usos sociales de cada pais, lo que queda

32 letra a) Directiva 95/46 CE, del Parlamento y del Consejo, de 1995

4 Asf se ha reconocido desde el R.D. 1332/94, Articulo 1, inciso 5.

5En la nomenclatura europea, estos son “datos especialmente protegidos”. Véase al res-
pecto la Directiva 95/46 CE, del Parlamento y del Consejo, de 1995.
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claro es que el factor que determina la sensibilidad es el riesgo de que el uso
del dato acarree perjuicios a su titular, basicamente por las posibilidades de
que terceras personas adopten decisiones arbitrarias a su respecto. De ahi que
por regla general y a via de ejemplo los datos sobre salud, los relativos a las
ideologias politicas, al credo religioso y/o la vida sexual sean considerados
como datos sensibles.

Otro aspecto conceptual que es importante considerar es que la legislacién
entiende que el tratamiento de datos personales comprende cualquier ope-
racién manual o automatizada, que se realice sobre los datos personales,
desde la recogida y hasta la cancelacion definitiva de los datos personales.

Finalmente dentro del contexto es importante destacar que la legislacion
entiende que el dueno del dato personal es siempre su titular, esto es, la persona
a quien se refiere el dato, lo cual no se altera por el hecho de que el titular
del banco o base de datos en la cual consta ese dato, le haya agregado valor
o lo haya integrado con otros datos personales a través de reglas de negocio
especificas y/o procesos tecnoldgicos de tratamiento de datos.

5.2. Los datos personales y la Web

El tratamiento de datos personales en/o a través de la web conlleva pro-
blematicas de derecho internacional, en el sentido que podran producirse si-
tuaciones en las que los servidores se encuentren en un pais diferente a aquel
en que se encuentra o pertenece el sujeto fuente de datos. Es maés, la situa-
cién puede ser més compleja en tanto que el titular del banco de datos puede
asimismo estar en un pais diverso al de localizacion del servidor. Esto es mas
evidente conforme avanzan los sistemas y procesos que adscriben al concepto
de Cloud computing.

Para los efectos de responder a la interrogante sobre cudl es el estatuto
juridico de estas actividades de tratamiento de datos personales hemos aten-
dido a lo regulado en la Uniéon Europea y en Estados Unidos. Ello principal-
mente porque se han pronunciado expresamente sobre estas materias, mientras
en nuestro entorno el debate ain no se ha iniciado.

Al respecto es importante considerar que en la Unién Europea, el Grupo
del Articulo 29 del tratado constitutivo de la Unién ha sostenido que si el sitio
web o motor de bisquedas o recogidas de datos accede a datos de habitantes
de Europa, debe aplicarseles la legislacién europea de tratamiento de datos®.

En Estados Unidos, la Children’s Online Privacy Protection Act (COPPA)
de 1998 extiende su dmbito de aplicacién a los sitios web extranjeros que
recogen informacion personal de ninos menores de 13 anos establecidos en el

6Véase al respecto 5035/01/ES/Final WP 56, Documento de trabajo relativo a la aplica-
cién internacional de la legislacién comunitaria sobre proteccién de datos al tratamiento de
los datos personales en Internet por sitios web establecidos fuera de la UE
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territorio de los Estados Unidos.

Siguiendo estos criterios, nos queda claro que la tendencia internacional
es considerar que la legislacién aplicable en esta materia es aquella que co-
rresponde a la del titular de los datos en el momento de la recogida, lo que
debera resolverse de acuerdo a las reglas generales del Derecho internacional.

5.3. Proveedores de medios de conexién y Almacenamiento

Juridicamente cada uno de los servidores contectados a la red de redes
actiia como emisor/receptor de datos (contenidos) y se les denomina nodos de
la red. Los servicios de transferencia de informacion a través de la red suponen
la existencia de proveedores de medios de interconexién y de almacenamien-
to de informacién. Ambas categorias integran lo que se ha dado en llamar
ISP (Internet Service Providers) o PSI (Proveedores de Servicios
Internet).

En este punto es importante destacar que el marco normativo nacional
estd contenido en la Resolucién Exenta No. 1483, de 22 de octubre del ano
1999, que “Fija Procedimiento y Plazo Para Establecer y Aceptar Conexiones
Entre ISP”. Como podemos apreciar del solo titulo de la norma ya se des-
prende que su ambito de aplicaciéon estd restringido a la interconexién entre
ISP concebidos en ella como personas naturales o juridicas que actian como
Proveedores de Acceso a Internet”, que es aquel que “permite acceder a la
informacién y aplicaciones disponibles en la red Internet”®.

Estos proveedores proporcionan a los usuarios capacidad de almace-
namiento de datos (Hosting), capacidad de conexidn, esto es aquella
que permite hacer transitar la informacién desde su punto de origen hasta
su destino, y que en definitiva son aquellos servicios asociados a las redes de
telecomunicaciones.

En consecuencia estos servicios podran clasificarse como: Proveedor de
Acceso, que permiten la conexién a la red y por tanto el funcionamiento del
usuario como un nodo temporal o continuo; Proveedores de enlace: que
son aquellos que proporcionan los mecanismos de transmision y finalmente los
Proveedores de Hosting, que, como su nombre lo indica dan el servicio
de proporcionar un espacio en disco que permite almacenar la informacion,
dejandola a disposicion de todo aquel que quiera acceder a ella a través de la
Red. Estos ultimos en todo caso, se califican en general como suministradores
de servicios suplementarios.

Teniendo en consideracién las escasas bases juridicas con que se cuenta,
debemos sostener que conforme al principio de neutralidad tecnolégica,
habré de considerarle un servicio de telecomunicaciones? y en consecuencia

"Resolucién Exenta 1483, 1999, Subsecretarfa de Telecomunicaciones, Articulo 1 letra c)
8Resolucién Exenta 1483, 1999, Subsecretarfa de Telecomunicaciones, Articulo 1 letra a)
°El Articulo 1 de la ley 19.628 define servicio de telecomunicaciones en los siguientes
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seguir el principio de “aplicacién de la misma regulacién a los servicios de
telecomunicaciones con independencia de la tecnologia utilizada para la pres-
tacién de los mismos”19.

El marco bésico a aplicar serd la ley 18.168, general de telecomunicaciones
en lo que respecta al servicio propiamente tal y por la ley 19.628, de tratamien-
to de datos personales en lo que se refiere a lo datos personales que circulan por
las redes con ocasion o gracias a este servicio y la normativa complementaria,
por ejemplo en lo que se refiere a la obligacion de captura y almacenamiento
de datos personales para los efectos, por ejemplo, de investigacién criminal.
Para esta calificacion nos basamos en que los medios empleados para reali-
zar esta transmisién son las redes de telecomunicaciones, las que para estos
efectos se intercomunican mediante el protocolo TCP/IP. Considerado asi, las
comunicaciones a través de las cuales opera Internet responden al concepto de
Telecomunicacién y en consecuencia la instalacion, operacion y explotacién de
los servicios de telecomunicaciones ubicados en el territorio nacional, incluidas
las aguas y espacios aéreos sometidos a la jurisdicciéon nacional y, en lo que les
sea aplicable, los sistemas e instalaciones que utilicen ondas electromagnéticas
con fines distintos a los de telecomunicaciéon!!, quedan bajo la Subsecretaria
de Telecomunicaciones como el organismo técnico cuyas finalidades principa-
les son la aplicacién y control de la ley y sus reglamentos, la interpretacion
técnica de las disposiciones legales y reglamentarias que rigen las telecomuni-

caciones!?

, sin perjuicio de las facultades que establece la legislacién respecto
de otros érganos administrativos o judiciales.

En el contexto que nos interesa, los proveedores del servicio de acceso a
Internet son responsables de la custodia de datos personales a los que tie-
nen acceso y que son objeto de tratamiento con ocasién del servicio prestado.
Estos seran principalmente aquellos relativos a las navegaciones, comunicacio-
nes efectuadas y en general, los logs generados en el proceso comunicativo.
Asimismo, en términos generales los PSI quedan expresamente exonerados de
monitorizar la red o el servidor que administran, por entender que dicha labor
es imposible ante el volumen de informaciéon existente.

Ahora bien, en cuanto al papel de los proveedores de medio en la cadena de

términos: Para los efectos de esta ley, se entenderd por telecomunicaciones toda transmi-
sién, emisién o recepcién de signos, senales, escritos, imagenes, sonidos e informaciones de
cualquier naturaleza, por linea fisica, radioelectricidad, medios 6pticos u otros sistemas elec-
tromagnéticos.

0Comentarios de Aniel en Relacién con la Comunicacién de la Comisién Euro-
pea, COM (1999) 539, “Revisién 1999 del Sector de las comunicaciones” en linea en
http://europa.eu.int/ISPO /infosoc/telecompolicy /review99/comments/aniel22b.htm [Con-
sulta: 28 Ago. 2004]. En el mismo sentido Directiva 2002/20/CE del Parlamento Europeo y
del Consejo, relativa a la autorizacién de redes y servicios de comunicaciones electrénicas,
de 7 de marzo de 2002 (Directiva autorizacién)

114 Ley 18168, incisos 1 y 2.

12Art. 6 incisos 1 y 2 ley 18168
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responsabilidad por los contenidos, se ha reconocido que ellos “no controlan
de manera directa el contenido disponible en Internet ni qué parte deciden
consultar sus clientes” ... puede que sea preciso cambiar o clarificar la legislacion
para ayudar a los suministradores de acceso y los suministradores de servicio
de ordenador central, cuya ocupacién primordial es prestar servicio al cliente,
a abrir un camino que evite, por un lado las acusaciones de censura, y por

otro, los riesgos de acciones judiciales”!3.

5.4. Regulaciéon y web mining

La idea basica que subyace detrds del web mining es la extraccién de in-
formacién y conocimiento desde un conjunto de web data. Dependiendo del
tipo de web data a minar, el algoritmo de web mining puede estar altamente
relacionado con los datos personales del usuario. Lo anterior plantea muchas
interrogantes, sobre todo en lo referente a la privacidad del usuario.

Partamos analizando el o los archivos de web log, en especial la direccion
IP desde donde accedio el usuario al sitio web. Este parametro en combinacion
con otros datos existentes en el registro de web log, ha sido frecuentemente
utilizada para identificar la sesién del usuario. Debido a la posibilidad de que se
pueda relacionar o identificar a la persona a través de la direccién IP que utiliza
para navegar por la Web, es que en la UE se estd comenzando a considerar a

1'4. En Espaiia, la Ley Orgédnica 15/1999, en su

la TP como un dato persona
articulo 3a define al dato personal como “cualquier informacién concerniente
a personas fisicas identificadas o identificables”.

El TCP/IP versién 4, que es el protocolo con que en la actualidad ope-
ra Internet, fue concebido para identificar un computador conectado a la red.
Hay que recordar que Internet (Interconection Network) es una “red de redes”,
asi que para identificar un computador, primero se identifica a qué red perte-
nece. De esta forma, las direcciones IP estdn compuestas de cuatro nimeros
(rango entre 0 y 255 cada uno) con los que se identifica la red y el computador
dentro de ésta.

Entonces, por construccion la direcciéon IP no fue creada para identificar a
la persona detras del computador. Mucho menos ahora que existen sistemas
que permiten a varios usuarios acceder a Internet, usando la misma IP y que
los ISP entregan direcciones dindmicas, es decir, sélo relacionan una sesién de
usuario mientras que esta conectado. Incluso mas, es posible que durante la
sesion, el usuario experimente cambios en la IP asignada. Sin embargo, si se
realizan los cruces de datos adecuados, se puede llegar a una aproximacion
respecto de quien seria la persona que en un determinado momento, estaba

13Comunicacién de la Comisién Europea al Parlamento Europeo, al Consejo, al Co-
mité Econémico y Social y al Comité de las Regiones”’de fecha 16 de octubre de 1996,
(COM(96)487), Acépite Nos. 1 y 2.

Mhttp://www.habeasdata.org/Ipcomodatopersonal
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conectada desde un computador, usando una IP especifica. Si lo anterior es
probatorio en un tribunal, es un tema que escapa a las pretensiones de este
estudio, pero hay que dejar en claro de que, desde el punto de vista técnico,
no habria una certeza del 100 % de que una persona accedié a un sitio desde
una IP determinada.

El escenario anterior deberia cambiar una vez que la nueva generacién del
protocolo TCP/IP, la versién 6, entre en total funcionamiento en Internet, por
cuanto se podran implementar otros recursos de identificaciéon de la persona,
por ejemplo transmision de datos cripto-segurizados y con firma digital.

Asumiendo, entonces, que a través de la direccién IP sélo se puede identi-
ficar la sesién y no a la persona que hay detras, los algoritmos de web mining
se orientan a extraer informacién desde los web data para analizar compor-
tamientos de usuarios en determinados momentos del dia, es decir, un mismo
usuario se puede comportar diferente en momentos diferentes, con lo cual se
argumenta que no se estaria analizando a la persona, sino mas bien a grupos
de personas para extrapolar comportamientos colectivos [7].

Como en todo aquello donde el ser humano no encuentra consenso, apare-
cen posturas divididas. Por una parte, los especialistas que aplican algoritmos
de web mining para lograr un mejor entendimiento de las preferencias de los
usuarios de un sitio web, asumen que todo el procesamiento de los web data es
inocuo para el usuario. Por otro lado, si el usuario se entera de que todos sus
movimientos en el sitio estan siendo monitoreados, tal vez decide no visitar el
sitio, porque siente que a través del uso de estas herramientas se produce una
intromision directa en su privacidad.

A partir del uso de algoritmos de web mining, se pueden extraer patrones
respecto del comportamiento de grupos de usuarios en la Web. En este sentido
el valor del “individualismo” podria verse afectado. Este concepto se relaciona
con el de privacidad por cuanto muchos sistemas que usan los patrones ex-
traidos a través del web mining, tienden a clasificar a los usuarios y a tomar
decisiones en base a cuan parecido es su comportamiento respecto de un grupo.
Por ejemplo, este usuario se comporta como aquellos que pertenecen al grupo
de los amantes del rock, entonces las paginas a mostrarle en su navegacién son
sélo las referentes a ese tipo de musica. Lo anterior claramente coarta toda
posibilidad al usuario de que pueda tomar decisiones respecto de lo que en
realidad quiere ver [13].

Si se analizan los web data utilizados para la extracciéon de patrones de
navegacion y preferencias de lo usuarios, estos se pueden agrupar en [6]:

= Datos explicitos. Son provistos por los usuarios en forma directa, por
ejemplo, su nombre, edad, nacionalidad, etc.

» Datos implicitos. Se infieren a partir del comportamiento del usuario en
un sitio web, por ejemplo, qué paginas visitara, historia de compras, etc.
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., Qué parte de los web data es publico y privado? La respuesta depen-
de casi exclusivamente del pais donde se haga la pregunta. Algunos paises
industrializados, han abordado la privacidad de los datos creando regulacio-
nes especificas, por ejemplo en EEUU se crea la Self-Regulatory Principles
for Online Preference Marketing by Network Advisers. NetworkAdvertising
Initiative del afno 2000, donde la legislaciéon cubre muy pocos tipos de datos,
pero se espera que esto cambie rapidamente.

Cabe se?a?ar que el duefio o mantenedor de un sitio, es amo y senor de los
registros de web logs que se generen producto de la navegacion de los usua-
rios. Perfectamente podria comercializar estos datos, pero seria muy extrano,
pues estaria abriendo al mundo la mayor ventaja competitiva que puede tener
una empresa en el mundo digital “conocer el comportamiento de sus clientes
virtuales” [8], [9] v [11].

Visto lo anterior, la sola visita de un usuario a un sitio expone la privacidad
de su navegacién al duenio de los web logs. Lo mismo sucede cuando entramos
en una tienda con camaras de vigilancia. El fin altruista puede ser proteger
al cliente ante los robos, pero igual este pierde intimidad al ser filmado, toda
vez que su comportamiento de compra también puede ser estudiado para luego
formular reglas de fidelizacién, promociones, etc. Desde el derecho la respuesta
es clara, las filmaciones son operaciones de tratamiento de datos personales
y por tanto deberdn respetar los estandares legislativos correspondientes. Por
tanto esas filmaciones sélo podran ser utilizadas en el marco de la finalidad
para las que fueron recogidas.

Otro punto muy importante a dejar en claro, es que los registros de web
log no pueden identificar a una persona, pero si a un usuario web, es decir,
un ente que posee una direccion IP desde donde se conecta, fecha y hora
de visita, las paginas que visit6 etc. En este sentido, en forma directa no se
estaria trabajando con datos personales, por lo que la regulacién que existe al
respecto, podria ser insuficiente para los web data.

La utilizacién de mecanismos de identificacion, tales como las conocidas
cookies, podria establecer una relacién directa entre el ser humano y el usuario
web. Sin embargo, es posible que un tercero use el computador de una persona
y sin desearlo la suplante en el sitio web que visita, ya que estaria usando la
misma cookie que su antecesor.

Otro caso de vinculacién usuario web/persona se produce en los ISP,
En efecto, cuando contratamos el servicio Internet, datos personales respecto
de nosotros quedan consignados en un contrato. Luego para una determinada
sesion, el ISP sabe al menos a través de que conexién el cliente estd navegando
por la Web. Sin embargo, dado que una conexion puede ser compartida, es
decir, varias personas saliendo por un mismo lugar, nuevamente no es posible
vincular una determinada sesién a un usuario.

BInternet Service Provider
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La tendencia mundial en mejores practicas para el tratamiento de los web
data, especifica que se debe [6]:

» Informar al usuario que estd entrando en un sistema informatico el cual
por construccién almacenard datos respecto de su navegacion en el sitio
vy que dichos datos pueden ser usados para hacer estudios posteriores.

= Obtener el consentimiento explicito del usuario para realizar una ope-
racion de personalizacién del sitio web que visita. Por ejemplo “;desea
usted que le enviemos sugerencias de navegacion?”.

= Proveer una explicacién sobre las politicas de seguridad que se aplican
para mantener los web data que se generen en el sitio.

Estas practicas, son un marco minimo de requerimientos para asegurar una
adecuada privacidad del usuario en el tratamiento de los web data.

En Chile, la ley 19.628 sobre datos personales, consagra como tales a “los
relativos a cualquier informacién concerniente a personas naturales, identifi-
cadas o identificables”. En su sentido amplio, los web data no estarian con-
templados como dato personal, salvo los referentes a las direcciones IP que
podrian ser utilizadas, en combinacién con otros datos para identificar a la
persona detras de la sesiéon del usuario. Entonces, el tratamiento de los web
data podria estar regulado por la citada ley, siendo el responsable del banco
de datos, el administrador o dueno del sitio web que el usuario visita.

6. Privacidad en la personalizaciéon de la Web

La personalizaciéon de la Web es la rama de la investigaciéon en “Web Intelli-
gence” dedicada a ayudar al usuario a que pueda encontrar lo que busca en
un sitio web [5] y [9]. Para esto, se han desarrollado sistemas informéticos que
ayudan a los usuarios a través de sugerencias de navegacién, contenidos, etc.
y mas aun, entregan informacién valiosa a los duenos y administradores de
sitios para que realicen cambios en su estructura y contenido, siempre con la
idea de mejorar la experiencia del usuario, haciéndolo “sentir” como si fuese
el visitante mas importante del sitio, con una atencién personalizada. Para
lograr lo anterior, se han desarrollado multiples esfuerzos tendientes a extraer
informacién desde los web data que se generan con cada visita del usuario a
un sitio, siendo los trabajos en web mining, los que han concentrado la mayor
atencion de empresas e investigadores en los iltimos anos.

Primero que todo, hay que dejar en claro el fin ultimo que persigue el uso
del web mining: aprender del comportamiento de los usuarios en la Web, para
mejorar la estructura y contenido de un determinado sitio, personalizando la
atencién del usuario [11] y [13].

20



REVISTA INGENIERIA DE SISTEMAS VOLUMEN XXIII, SEPTIEMBRE 2009

Como se puede apreciar, el fin es bastante altruista, siempre orientado a
satisfacer al usuario y en el fondo a ayudarlo a encontrar lo que busca. Ahora
bien, el exceso de “ayuda” no sélo puede molestar al usuario, sino que ademas,
para ayudarlo mejor, se requiere de mas y mas datos, conocer sus preferencias
y en buenas cuentas, intrometerse en su privacidad.

Existe evidencia empirica que los sitios que incorporan sistemas de perso-
nalizacién de sus contenidos, logran establecer una relacion de lealtad con sus
visitantes [6]. Sin embargo, el precio a pagar es permitir que el sistema se in-
miscuya en aspectos relacionados con las actividades del usuario en el sitio, sus
hébitos anteriores de navegacién o de pares parecidos, etc. En algunos casos,
el usuario puede llegar a experimentar una verdadera sensacién de invasion
su privacidad, lo que se traduce en otra razén més por la cual un usuario no
visita un sitio web que personaliza la informacién que muestra a sus visitantes,
es decir, el “remedio fue peor que la enfermedad”, por lo que el desarrollo de
este tipo de sistemas se estd tomando con cautela, mas alld de las implicancias
legales que puede traer el vulnerar la privacidad de los actos de los visitantes
de un sitio.

Entonces jhasta que punto la personalizacién de la Web es invasiva de la
privacidad de los usuarios? [3].[4] y [6]. La percepcién dependera mucho de las
caracteristicas culturales de cada pais o mas aun, comunidad de individuos.
La solucién a la cual mas se ha recurrido, es realizar encuestas de opinién a
los usuarios de los sitios, pero que van mas de acorde a las bondades que trae
la personalizacién, sin explicar en detalle el cémo se logra.

La creacion de sistemas para personalizar la navegacion en la Web, limita
el libre albedrio, por cuanto asume que el usuario no es lo suficientemente
avezado como para encontrar informacién por si solo y necesita ayuda, que
al final se transforma en una imposicién sublime sobre qué debe ver. Ahora
bien, la gran queja de los usuarios es que visitan un sitio y nunca encuentran
lo que buscan, pese a que muchas veces el contenido si estaba. La “culpa” es
compartida, por cuanto si el usuario no encuentra nada, tal vez se deba a su
poca experiencia en la Web, y también es muy posible que el sitio esté mal
estructurado y en realidad oculte informacién en vez de mostrarla [8].

Entonces, ;dénde estd el punto de balance entre vulnerar privacidad y
ayudar al usuario?. Tal vez la solucién sea muy simple, y todo pase por pre-
guntarle al usuario si necesita apoyo y explicarle que para ayudarlo se requiere
involucrarse un poco mas en su vida privada.

Lamentablemente lo anterior en la Web es complicado, ya que muchas
preguntas cansan al usuario y es ineficaz.
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7. Analisis de la operacion de las técnicas de mi-
neria de datos

Las técnicas de web mining analizadas, utilizan como entrada de datos los web
data preprocesados y en forma de vectores de caracteristicas. Como ya se ha
comentado antes, de todos los posibles web data, son los registros de log los
que mas informacién aportan para realizar un andlisis del comportamiento de
los usuarios en un sitio web [10].

Previo al uso de estos registros, se requiere aplicar un proceso de recons-
truccién de la sesién de los usuarios: la sesionizacién. Al respecto, la Tabla 1
muestra un resumen de las técnicas mas utilizadas para sesionizar registros de
log.

Desde un punto de vista de la privacidad de los web data, todo apunta a que
el andlisis del comportamiento del usuario debe hacerse utilizando estrategias
de reconstruccién de la sesién que no liguen directamente a un ser humano con
el usuario web [2] y [3]. En tal sentido, las técnicas mas comtinmente aceptadas
son las dos primeras de la Tabla 1. Sin embargo, la extraccién de patrones de
navegacion y preferencia de los usuarios, siempre puede ser utilizada como una
forma indirecta de extrapolar el comportamiento de un visitante en un sitio
web, que a través de la personalizacion de sus contenidos, puede atentar contra
el libre albedrio del usuario, toda vez que la informaciéon que verd no sera toda
la que puede ver, de eso la légica informatica del sitio se va a encargar, tal
como “el gran hermano” que vela por lo bueno y lo malo que se le permite ver
a las personas.

Luego, asumiendo que sdlo se trabajard con datos que identifican sesiones
pero no personas, se construyen los vectores de caracteristicas. Los maés fre-
cuentemente usados, contienen informacién sobre la pagina visitada, el tiempo
que el usuario gasta por pagina y sesién, mas alguna referencia al objeto que
se estd visitando [12] y [13].

Las técnicas de web mining mas frecuentemente usadas, apuntan a la iden-
tificacién de grupos de usuarios con preferencias de navegacion y contenidos
similares (uso de clustering), las cuales no permiten identificar en forma directa
a la persona detras de la sesién.

El paso siguiente es analizar cémo usar los patrones que se pueden extraer
desde los grupos de usuarios con caracteristicas a fines. Desde un punto ne-
tamente informatico, este “cémo” se transforma en reglas “if-then-else”, que
junto con los patrones, configuran el conocimiento extraido desde los web data
[11].

La personalizacién de la Web se logra a partir del uso del conocimiento
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Método Descripciéon Vulneraciéon | Ventajas Desventajas
de la Priva-
cidad
IP + Agen- | Asume que ca- | Baja Siempre dispo- | No garantiza
te da par IP/Agente nible. No se | unicidad. Las Ips
inico es una se- requiere tecno- | pueden cambiar
sién logia adicional
Identificador¢sUso de péaginas | Baja a Me- | Siempre dispo- | No puede cap-
de sesién web dindmicas | dia nible indepen- | turar visitas
para asociar ID a diente de la IP | repetidas. Sobre
cada hipervinculo carga por genera-
cion de péaginas
dindmicas
Registro Uso explicito de | Media Se pueden se- | Muchos usuarios
los logs del sitio guir las accio- | no se registran.
web nes de la per-
sona detras del
browser
Cookie Almacena una ID | Medio a Al- | Se puede ha- | El usuario las
en el computador | to cer seguimien- | puede deshabili-
del cliente to de varias | tar
visitas de un
mismo browser
Robots Cédigo que se car- | Alta Se pueden se- | Existen software
espias ga en el browser y guir todos los | que permiten
envia toda la na- movimientos limpiar los ro-
vegacion del usua- de un usuario | bot espias del
rio a un destinata- en el sitio alojados en el
rio browser
Tabla 1: Técnicas de reconstruccion de la sesién de un usuario.

extraido, el cual permite aplicar técnicas de clasificacién de los usuarios por

similaridades con los grupos identificados [10] y [11]. En sintesis, cuando un

usuario visita el sitio, inmediatamente se procede a analizar su navegacion

para luego identificar a que grupo de usuarios pertenece. Luego, aplicando

las reglas “if-then-else” se procede a crear la recomendacién de navegacién y

preferencia que se enviara al usuario, siempre manteniendo la “sugerencia” por

omisién que es el estado de “no sugerencia” es decir, sino hay nada bueno que

recomendar, entonces no se perturba al usuario con informacién anexa.

Es en la preparacion de la recomendacién donde mas se puede vulnerar la
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privacidad del usuario, ya que se requiere de un seguimiento de sus acciones
en el sitio, para poder clasificarlo en el grupo adecuado y preparar la recomen-
dacién de navegacién que mas se ajuste a lo que el sistema cree que el usuario
anda buscando en el sitio.

En concreto, la etapa de preparacién de los web data para ser usados en un
proceso de web mining, puede ser realizada sin identificar a la persona detras
del browser, a través de técnicas no invasivas [2] y [3]. De hecho, son las més
comunmente aceptadas en investigacion y que generan menos controversia en
el tratamiento de los web data.

Las técnicas usadas en web mining para analizar el comportamiento del
usuario en la Web, trabajan con miles de sesiones, sin importar quién es la per-
sona que gener6 una determinada sesién. Aqui se aplica el principio estadistico
de que el comportamiento de una persona es aleatorio, por lo tanto no sirve
para conjeturar nada. Sin embargo, el comportamiento colectivo siempre mar-
ca una tendencia, por lo que se puede extrapolar y usar como un estimador
probabilistico aceptado.

Respecto de las técnicas de web mining utilizadas para personalizar la Web,
involucran que de alguna forma se pueda hacer un andlisis del usuario que en
ese momento visita el sitio, incluso se podria hasta llegar a la identificacion
de la persona detras del usuario (buenos dias senora Lorena, ayer compré un
libro de web mining electrénico, pero aun no lee nada, jalgin comentario?),
con lo cual se estaria vulnerando abiertamente la privacidad del visitante.

Finalmente, la preparaciéon de la accién de personalizacién claramente li-
mita el libre albedrio del usuario que visita el sitio, por cuanto implica limitar
su exposicion a contenidos que “tal vez no le son de interés”. En la practica,
esta limitacién no ha sido mal recibida por los usuarios, lo cual no quita que
igual sea una invasién en la privacidad del visitante del sitio. Sin embargo,
en el ciberespacio, jexiste el libre albedrio?, claramente somos duefios de ir
donde queramos, pero en la mayoria de los casos lo hacemos influenciados por
una recomendacién de un motor de biisqueda, asi que al menor podemos decir
que el libre albedrio estaria limitado a lo que “el gran hermano” tecnolégico

quiera mostrarnos.

8. Conclusiones

La identificacién de una persona a partir de los web data que se recolectan
en un sitio web, no es factible en su totalidad. Utilizando el actual protocolo
de comunicaciones de Internet: IP versién 4. A lo més se puede identificar la
sesion de un usuario, es decir, un ente que en un determinado momento esta na-
vegando en un sitio web. Cuando esté en operacion el proximo protocolo de
Internet: IP version 6, serd posible establecer mecanismos de autenticacién de
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los usuarios, por ejemplo firma digital avanzada, y asociar una determinada
direccién IP a una persona. En ese momento, tal vez seria conveniente analizar
si es factible que este guarismo sea tratado como un dato personal.

El uso de las técnicas de web mining para la extraccion de informacién y
conocimiento desde los web data, puede vulnerar la privacidad de los usuarios
que visitan un sitio web. Ahora bien, existen formas de minimizar esta vulnera-
cion hasta lo estrictamente necesario y con el consentimiento del usuario para
ayudarlo en su busqueda de informacién en un sitio, comenzando por cémo
se pre procesan los web data y finalizando en la forma en que se entregan las
recomendaciones de navegacion y preferencias de contenido.

La personalizacién de la Web es el area de investigacion en Web Intelligence
que por lejos ha acaparado méas seguidores en investigacién y en el comercio.
Se le considera el siguiente paso en la creacién de sitios web, por lo que el
desarrollo tecnolégico a su alrededor ha sido exponencial. Como suele suceder
cuando aparece una nueva tecnologia, el marco regulatorio no existe y su
creacién demora, comparativamente hablando, “siglos” en estar listo, y cuando
esto ocurre, ya esta obsoleto. Sin embargo, existen ciertos principios universales
que se podrian cautelar y que son independientes del cambio tecnolégico. Uno
de ellos es la privacidad de la navegacion del usuario en un sitio web. Al menos
deberia quedar claro que si el usuario acepta que su visita sea personalizada,
entonces existird un seguimiento de sus acciones y que los datos que genere
su sesion seran usados para establecer lineas de accién en los cambios que
experimentard el sitio web.

Teniendo presente qué técnicas, metodologias y algoritmos vulneran la pri-
vacidad de los usuarios, es posible establecer las modificaciones necesarias para
hacer del andlisis del comportamiento del usuario en la Web, una actividad
no invasiva, de minimo impacto en lo referente a la privacidad de los usuarios
que visitan un determinado sitio web.
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Resumen

La industria salmonera en Chile representa uno de los sectores mas
importantes de exportaciones de alimentos del pais. Con una produc-
cién de mas de 600 mil toneladas y ventas por mas de 2.200 millones
de délares en 2008, es uno de los polos de desarrollos mas importantes
del sur de Chile. Dentro de las actividades mds relevantes en el proceso
de produccién de esta industria, esta el cultivo de salmones en el mar.
Esto requiere de centros de cultivos especializados cuya mantencion es
realizada en tierra por talleres artesanales. El presente trabajo presen-
ta la creacion de una herramienta basada en modelos de programacion
entera mixta para optimizar el uso de recursos, mejorar la planificacion
y realizar evaluaciones econdmicas que facilitan el analisis y la toma de
decisiones con respecto a la mantencion, reparacion y cambio de mallas
de cultivo. El prototipo fue implementado en una de las principales em-
presas de la industria. Los resultados obtenidos logran reducir los costos
de mantencién de las mallas alrededor de un 15% y generan también
diversos beneficios cualitativos.

Palabras Clave: Cultivo de Salmones, Mallas de Cultivo, Planificacion,
Programacién Lineal Entera.
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1. Introduccion

La introduccién de especies acuicolas exéticas se produjo en Chile entre 1850
y 1920, pero los primeros salmones llegaron a nuestro pais a partir de 1921,
gracias a la labor del Instituto de Fomento Pesquero (IFOP).

De todos modos, fue recién a principios de los anos 80 que se comenzd a
cultivar el salmén en Chile. Hacia 1985, existian en nuestro pais 36 centros de
cultivo operando y la produccion total llegaba a méas de 1200 toneladas. Un
ano mas tarde comenzé el auge de la industria salmonicultora y la produccion
ya supero las 2100 toneladas anuales. Ese mismo afo, y como muestra de una
consolidacién definitiva de la industria salmonicultora, nacié la Asociacién de
Productores de Salmoén y Trucha de Chile A.G, hoy SalmonChile, la Asociacion
Gremial que aglutina a las empresas del sector en el pais.

En 1990, la salmonicultura comenzoé a desarrollar reproduccion en Chile y
se obtuvieron las primeras Ovas nacionales de Salmén Coho, uno de los 3 tipos
que hoy se cultivan (los otros dos son la Trucha y el Salmén del Atléntico). Este
hito se recuerda como el primer adelanto cientifico chileno en el area y el punto
de partida para el despegue definitivo de la industria. Desde ese momento
se realizaron las mejoras mas importantes en los alimentos para salmones.
El aumento de los volimenes permitié la profesionalizacién de la industria,
incorporando los alimentos secos con crecientes contenidos de lipidos, y un
balance maés eficiente entre éstos y las proteinas.

No obstante los avances de la industria chilena y de los mercados, en 1998
la industria vivié uno de sus momentos mas complicados debido a la crisis
asidtica, que hizo caer los precios en Japdén, y una sobreproducciéon a nivel
mundial. Sin embargo, y gracias a las medidas necesarias para enfrentar la
situacién y la correcta manera de abordar los desafios por parte de los diversos
productores, la industria pudo sobrellevar el problema y seguir aumentando
su produccion.

Hasta 2008 la industria salmonicultora era el cuarto sector exportador del
pais, generaba mas de 45.000 empleos directos e indirectos, y era el segundo
productor de salmones en el mundo superado sélo por Noruega !. La crisis
generada en la industria el a no pasado por la apariciéon del virus ISA en la
mayor parte de los centros de cultivo de las empresas en agua-mar ha sido un
fuerte golpe para su desarrollo y aiin no hay datos de cuanto ha afectado a
estas estadisticas.

La empresa donde se implemento la herramienta desarrollada en este traba-
jo es Salmones Multiexport, parte del holding empresarial Multiexport Foods.
Salmones Multiexport es una de las principales empresas chilenas y mundiales

!Fuente: SalmonChile A.G - www.salmonchile.cl
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del sector. Su inicio de actividades se remonta a 1989, se dedica a la pro-
duccién, procesamiento y comercializacién de salmones y truchas cultivados
en Chile. Sus operaciones productivas se extienden desde la IX hasta la XI
region de Chile, donde cuenta con centros de pisciculturas, smoltificacién, en-
gorda y plantas de procesamiento que se encuentran entre las mas eficientes del
mundo. Salmones Multiexport esta integrada verticalmente, operando desde
la reproduccién hasta la distribucién al cliente.
El cultivo del salmoén se divide en tres etapas:

1. Reproduccién: cada empresa cuenta con centros especializados de re-
produccién y genética, donde se producen las ovas (1 a 2 meses)

2. Crianza en agua dulce: en esta etapa los peces son criados en pisci-
culturas, hasta alcanzar los pesos requeridos para su traspaso a centros
en agua dulce, donde se smoltifican ?(10 a 14 meses)

3. Engorda en agua de mar: es la etapa més larga, en ella los peces son
trasladados a los centros de cultivo ubicados en el mar, donde concluiran
su desarrollo (16 a 20 meses)

En la etapa de engorda en agua de mar, los salmones son criados en balsas
que contienen jaulas flotantes, las cuales poseen mallas de cultivo donde estéan
contenidos los salmones durante todo el proceso (usaremos los términos mallas
y redes como sinénimos a lo largo de este trabajo).

El objetivo del presente trabajo es optimizar el uso de recursos, mejorar
la planificacién y realizar evaluaciones econémicas que faciliten el anélisis y la
toma de decisiones con respecto a la manutencién, reparacién y cambio de las
mallas de cultivo de salmones.

El desarrollo de modelos de optimizacién ha estado presente dentro de la
evolucién del cultivo de salmones en grandes volumenes, lo que ha sido fuente
de investigacién de varios autores, quienes buscando mejoras en el crecimiento
y la productividad ([4], [9], [6], [1], [10], [2]), o bien mejoras en la planificacién
de sus cultivos ([7], [3], [8], [5]), muestran los efectos positivos, los beneficios y
la necesidad de la utilizacién de modelos de optimizacién dentro de la industria
del salmon.

El trabajo esta organizado de la siguiente manera. En la Seccion 2 se des-
cribe el problema a encarar. En la Seccién 3 se detalla el modelo matematico
desarrollado. La Seccién 4 muestra los resultados y el impacto del trabajo,
mientras que en la ultima Seccién se resenian las principales conclusiones.

2Smoltificacién: Adaptacién natural de los peces para condiciones de mayor salinidad
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2. Descripcion del problema

2.1. Composicion de las mallas de cultivo

La mallas de cultivo estdn confeccionadas con diversos tipos de nylon o
poliéster (ver figura 1), lo que permite un mejor manejo y traslado por su
alta flexibilidad.

Figura 1: Tipos de tejidos de mallas de cultivo

Las dimensiones méas usadas son 30 metros de largo por 30 metros de
ancho (usualmente llamado 30x30), o 20 metros de largo por 20 metros de
ancho (usualmente llamada 20x20), con profundidades que son de 10 metros

o de 17 metros (ver figura 2).

P
L

Figura 2: Malla de Cultivo

2.2. Mantencién de las mallas de cultivo

Dado que la composicién de las redes de cultivo es de nylon o poliéster con
el paso del tiempo se deteriora y/o se ensucia con fouling?, y por lo tanto las
mallas deben ser reparadas o cambiadas para realizarles mantencién.

3Fouling: se refiere al material organico que se adhiere en la malla debida a su exposicién
al agua de mar.
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La mantenciéon de las mallas consta de 3 etapas principales, las cuales se
realizan en Talleres de Redes, empresas dedicadas exclusivamente a esta
tarea. Estas etapas son:

Lavado Una vez que las mallas son llevadas a los talleres estan deben ser
lavadas para poder extraer todo el fouling adherido a las mallas. Este proceso
se realiza por medio de lavadoras de tambor, llamadas hidrolavadoras o por
mangueras de alta presién. Posteriormente las redes deben ser desinfectadas
para cumplir con las normativas de bioseguridad establecidas.

Reparado Una vez realizado la etapa anterior las mallas son revisados por
cuadrillas de 3 o més personas, quienes van revisando tramo a tramo las mallas
para ver cualquier desperfecto que estas tengan e ir reparando de ser necesario.
Una vez que la mallas es revisada completamente esta es derivada a los centros
de acopio de mallas para ser retiradas por la empresa duena de las mallas.

Pintado Una vez lavadas y reparadas las mallas pueden ser pintadas con
pintura anti-fouling. El pintado tiene un costo adicional, pero permite que la
malla dure més tiempo en el agua.

2.3. Factores de deterioro en las mallas de cultivo

Durante la permanencia de las mallas de cultivo en el mar, los principales
factores de deterioro o causales de mantencién son:

Crecimiento de algas El crecimiento de algas o desarrollo de fouling en
las mallas de cultivo disminuye la resistencia y aumenta el peso de la malla,
generando dificultades en su manejo y aumentando el riesgo de ruptura. Asi-
mismo, causa también un impacto negativo en el desarrollo de los peces, pues
al estar la malla “sucia” debido al exceso de algas en la misma, la circula-
cién del agua baja creando una disminucién en los niveles de oxigeno en el
agua, generando asi aletargamiento de los peces (disminucién de ingesta de
alimento) y aumentando la mortalidad. El crecimiento de algas tiene directa
relacion con el aumento de luz solar, por lo que este efecto se ve incrementado
en verano.

Ataque de lobos marinos Uno de los predadores naturales que los salmo-
nes tienen en esta zona son los lobos marinos. Estos mamiferos son capaces de
romper las mallas de cultivo en busca de los peces, generando grandes pérdidas
a las empresas. Para proteger a los centros de los ataques de los lobos mari-
nos, las jaulas de cultivo tienen ademds por encima una red mas resistente,
conocida como malla lobera.
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Condiciones ambientales FEn general las mallas de cultivo no sufren gran-
des deterioros con el clima, pero en condiciones de extremo mal tiempo o de
mucho sol, las mallas aumentan su desgaste.

2.4. Pérdidas econémicas asociadas a los factores de deterioro

Los factores de deterioro pueden ocasionar los siguientes problemas si no
son tratados a tiempo:

Ruptura de mallas Una ruptura de malla implica una fuga masiva de
salmones, con la consecuente pérdida de la inversién realizada. Si se considera
que en cada jaula hay aproximadamente 90.000 peces, y si éstos tienen un peso
promedio de 3 Kg. por salmén, a precio del salmén? del afio 2008, las pérdidas
por la ruptura de una malla superarian el medio millon de délares.

Problemas de crecimiento El crecimiento de algas en la malla de cultivo
disminuye los niveles de oxigeno en su interior, esto causa que los peces per-
manezcan un mayor tiempo en engorda, debido a un desarrollo mas lento [2].
Todo esto retarda la recuperacion de capital, aumenta los costos por kilogra-
mo de salmén generado y disminuye la disponibilidad del centro para otras
cosechas.

2.5. Medidas de prevencién

Las medidas de prevencién son las siguientes:

Revision periddica de las mallas Consta en revisiones realizadas por
buzos con el fin de ver el estado de las mallas y el nivel de crecimiento de
algas.

Mantenimiento periédico de las mallas La forma de realizar las man-
tenciones periddicas involucra distintas etapas y actores. En primer lugar se
solicita a una embarcacién destinada exclusivamente para el movimiento y
manejo de redes, la cual llamaremos Barco de Redes, que vaya a un centro
de cultivo y cambie una malla, que estda “sucia” o rota en el centro de cultivo,
y la reemplace por otra que esté limpia y en 6ptimas condiciones. Una vez que
el Barco de Redes realiza la faena de cambio, se traslada al puerto de carga y
la malla se lleva por medio de camiones a talleres de mantenimiento y repara-
do de redes. Estos talleres limpian y reparan las mallas de cultivo, dejandolas
listas para su reutilizacién. Es en esta etapa donde la empresa duena de la

4Precio de referencia segiin Fondo Monetario Internacional, estadisticas de produccién
acuicola.
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malla de cultivo decide si pinta o no pinta la malla con pintura que disminuye
la adhesién de las algas.

2.6. Situacién Actual

Como fue mencionado, las empresas poseen mecanismos de prevencion ante
los problemas que pudiesen estar asociados al correcto funcionamiento de las
mallas de cultivo. Pero estas medidas tienen altos costos para la empresa. En
el Cuadro 1 se detallan algunos costos involucrados en el mantenimiento de
las mallas de cultivo, a modo de establecer un orden de magnitud.

Costos Directos de Mantencion Valor

Contratar equipo de buceo para inspeccionar US$ 20.000
las jaulas y verificar la condicién de las mallas. | mensuales por equipo
Transporte de mallas por los Barcos de Redes. US$ 30.000
mensuales por barco

Mantencién y Reparacién de las mallas. US$ 0,26 por m?
Pintado de las mallas con pintura antifouling US$ 0,65 por Kg
Costo de malla nueva US$ 4.400

(Precio ref.: Malla de cultivo de 30x30)

Cuadro 1: Principales costos directos de mantenimiento de mallas de cultivo

Actualmente las decisiones que la empresa debe tomar son: cuando instalar
una malla; cudndo retirar una malla; cuando cambiar una malla instalada, por
una limpia o por otra més grande; pintar o no pintar una malla; cudntas mallas
se deben comprar y cuando comprarlas; qué centros debe visitar un barco por
semana; cuando realizar cambio de mallas loberas.

Estas decisiones, considerando ademaés la disponibilidad de los barco de
redes y las capacidades de los talleres de redes, se basan en juicios expertos
sin herramientas especificas que los apoyen.

Estas decisiones se ven fuertemente afectadas por condiciones externas,
como el nivel de luz solar, lo que aumenta el crecimiento de fouling en las
redes; o condiciones climaticas, que impiden que los barcos realicen sus tareas.
Ademss, la falta de programacién adecuada de la llegada de las mallas al taller
genera inconvenientes en los tiempos de respuesta.

Si consideramos que la cantidad de mallas que la empresa tiene ha ido en
aumento (930 mallas de cultivo de 1”7y de 2”aproximadamente en la actua-
lidad), y que existe una gran variabilidad de las necesidades asociada a los
recursos involucrados, lograr hacer una planificacién mensual ya resulta bas-
tante dificil. Realizar proyecciones semestrales o anuales de manera manual
lleva varios dias de trabajo, generando asi una merma en las labores dia-
rias del experto, asi como también una incapacidad de determinar de buena
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manera soluciones eficientes. Considerar todas las combinaciones posibles sin
ningin soporte tecnolégico (solamente planillas Excel) es practicamente im-
posible, por lo que resulta necesario el uso de herramientas de programacion
matematica a modo de apoyar al experto en la toma de decisiones.

3. Modelo de Programacién Entera Mixta

Se represent6 el problema mediante un modelo de Programacién Entera Mixta
(MIP). A continuacién describimos algunos puntos conceptuales del modelo y
su formulacién matemadtica.

3.1. Descripcion conceptual del modelo matematico

Antes de dar la formulaciéon del modelo, es necesario mencionar que el
mismo toma conjuntos de centros® que la empresa tiene, los cuales se denomi-
nan dreasS. Esto nos permite resolver el problema de cada una de estas dreas
por separado, pues son independientes en la operacién que involucra tanto la
mantencién como el traslado de las redes de los centros a los talleres (hay un
taller distinto asignado a cada area).

El fin de esta seccién es describir conceptualmente qué es lo que hace el
modelo, cudles son sus limitantes y los resultados que entrega.

1. Inputs del Modelo
A continuacién se especificaran los inputs base que se le debe entregar
al modelo:
a) Horizonte de tiempo del modelo, expresado en semanas.
b) Tipos de red utilizadas en el drea y sus caracteristicas bésicas:

» Dimensién de la red, expresado en m?2.

= Peso de la red, expresado en Kg.
¢) La cantidad de jaulas totales del area.
d) La cantidad de centros del drea.

e) Recursos disponible del drea (cantidad de barcos de redes) y su
rendimiento de faenas o actividades por dia que pueden realizar.

f) La permanencia méxima que una red puede tener en el agua, defi-
nido en semanas.

5Un centro de cultivo es un conjunto de médulos en los cuales estdn contenidos las
jaulas. Cada médulo contiene 14 o 28 jaulas y en cada centro hay de uno a dos médulos.

SEstas 4reas corresponden a las dreas geograficas que la misma empresa ha definido como
agrupacion para sus centros.
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3.2.

Stock inicial de redes de cada tipo en el area.

El tiempo de respuesta de los talleres’, expresado en semanas.

Costo de mantencién de redes en los talleres, expresado en [[{n*sf]

Costo de impregnar pintura antifouling en las redes en los talleres,

expresado en [UK—S;B] .

k) Costo de la pintura antifouling®, expresado en [[iff]

I) Costo de traslado?, expresado en [US$]

. Con la informacién entregada de la utilizacién de centros (Plan de Pro-

duccién, Carta Gantt) se define cuando y qué tipo de redes seran requeri-
das de cada uno de los centros. Es decir la demanda por redes (pardmetro
del modelo) esta determinada a partir de esta informacién y el modelo
esta obligado a satisfacer los requerimientos de redes.

. Se generan restricciones relacionadas con los rendimientos que tienen los

barcos de redes y los periodos destinados para la instalaciéon de redes
loberas. El modelo buscard de que modo cumple la demanda por redes
adecuandose a los recursos disponibles.

. Tomando estas restricciones y consideraciones, el modelo minimiza los

costos de mantencion, de transporte y de compra de redes de cultivo.

. Ademaés de entregarnos la informacion necesaria para poder determinar

el plan de mantencién para las redes, el modelo indica también la can-
tidad de viajes realizados hacia cada uno de los centros, la cantidad de
redes utilizadas en cada periodo de tiempo y la cantidad de redes nece-
sarias para dar cumplimiento a todo el periodo de evaluacién incluyendo
la cantidad que deben ser compradas (i.e. Stock critico de redes).

Los pardametros necesariamente variaran segin el drea que deseemos eva-
luar (distintos rendimientos, cantidad de barcos, nimero de centros, dis-
tintos tiempos de respuesta, etc), lo cual es posible de realizar sin alterar
la estructura del modelo.

Formulacién del modelo matematico

. Indices

» t = Periodo, t €{1,..,T}, donde T es el nimero total de periodos
en el horizonte de planificacién, medidos en meses.

"Tiempo que tarda una red en ser traslada y reparada en el taller.

8Pintura anti-incrustantes marinos [Algas, moluscos, etc.].
El costo de traslado se determina a través de la distancia (Centro - Puerto de Carga) en

[mn], el consumo de petréleo de los barcos |

Lts
mn

] v el precio del petréleo.
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k = Tipo de malla, k €{1,.., K}, donde K es el nimero total de
tipos de mallas utilizados.

» j = Jaula perteneciente a los centros abiertos, j €{1, .., J}, donde J
es el nimero total de jaulas en todos los centros.

» ¢ = Cento abierto, ¢ €{1,..,C}, donde C es el niumero total de
centros.

= d = Numero de periodos que permanecerd la malla en el agua cuan-
do la coloque, d {1, .., D}, donde D es el méximo de periodos que
la malla puede permanecer en el agua.

= p = Establece el estado de la pintura de la malla.

» b = Numero de barcos, b €{1,.., B}, donde B es el nimero total
barcos.

2. Pardmetros

» DDAyj; = Demanda de mallas tipo k de la jaula j en el periodo t.

» CPAV}4, = Costo incurrido por mantener en el agua una malla
de tipo k, por d periodos con estado de pintura p y en periodo de
Verano.

» CPAlLq, = Costo incurrido por mantener en el agua una malla
de tipo k, por d periodos con estado de pintura p y en periodo de
Invierno.

» C'PApgp = Costo incurrido por mantener en el agua una malla de
tipo k, por d periodos con estado de pintura p y empezando en el
periodo t. (este pardmetro se calcula en funcién de los 2 anteriores)

» Semana Inicial = Indica el nimero de semana (correlativa del afno)
en que se inicia el horizonte de planificacién.

= TR = Tiempo que tarda una malla en ser reparada, desde que es
retirada de su jaula.

= CTrans. = Costos de transporte al centro c, este costo se incurre
al colocar o sacar una o mas jaulas en el centro c.

s CCompy = Costo de comprar una malla de tipo k.
» J, = Indices de jaulas que pertenecen al centro c.

» Histy;, = Cantidad de periodos que una malla tipo k, ha perma-
necido en la jaula j, con estado de pintura p, hasta hoy.

= MInv; = Cantidad de mallas tipo k que tengo en inventario.

1 sila jaula j, tiene una malla k, con estado de pintura p
» Auzyj, = en el periodo 0.

0 ~
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= Barcosy. = Matriz de asignacién de barcos por centro
= Rend. = Rendimiento del barco b en periodo t

» DiasLab = Cantidad de dias laborales en una semana

3. Variables

1 si coloco la malla tipo k, en la jaula j en el periodo t,

Xijtdp = por d periodos, con estado de pintura p

0 ~

~

1 si utilizo el barco b en el centro ¢ en el periodo t
Wbct =

= [, = Cantidad total de mallas tipo k que tengo que disponer para
el horizonte de planeacion.

s MU, = Cantidad de mallas tipo k requeridas en el periodo t.

s MComp;, = Cantidad de mallas tipo k que debo adicionar a mi in-
ventario para satisfacer las necesidades del horizonte de planeacién.

4. Funcién Objetivo

min Z CPAgapt 'ijtdp+z CCompy.- M Compy, +Z CTrans. Wiyet -2
kjtdp k bet

(1)

+ D Xijodp - OP A Histyg+dp0
k7j7d7p

5. Restricciones

a) Naturaleza de las variables.
Xhjtdp Binaria (2)
Wiets Ug, MUy, M Compy, positivas

b) Satisfaccién de la demanda.

Z Xijodp = DDAy Yk, j,t (3)
p,0¢€[0..T]:0<t,d>t—6

¢) Mallas tipo k que estén siendo utilizadas este periodo.

Z Xkjodp = MU Vk,t (4)
3,p,0€[0..T):0<t,d>t—6—-TR

d) Méximo nimero de mallas tipo k que estan siendo utilizados.

MUy < U, Ykt (5)
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e) Indica si hay utilizacién de transporte desde o hacia el centro c.

Z ijtdp+ Z ij95p < Wit - Rendey Vet (6)
k,jedc,d,p k,jedc,0<t,0=t—0,p

f) Uso maximo de un barco en un centro en un periodo
Wiet < 2 - Barcoy. - DiasLab Vb, c,t (7)

g) Calcular el nimero de mallas que se deben comprar.
MCompy, > U, — MInuvy vk (8)
Cabe observar que el modelo maneja las semanas destinadas a cambios de
mallas loberas asignando rendimiento 0 a los barcos de talleres en esas semanas

(lo que implica que durante esas semanas no hay ningin cambio de mallas de
cultivo).

4. Resultados e impacto

Se compard el impacto del modelo contra lo realizado por la empresa, tomando
como situacion base una de las areas de cultivo.

La aplicacion se ejecutd en OPL 1.71, y se utilizé el solver de programacion
lineal entera CPLEX 11.2, en un procesador Intel®) Core™DUO T7200 de 2.00
GHz y 1 GB de RAM. Los tiempos de corrida de la aplicacién varian de
acuerdo al tamano de las areas entre 15 y 30 segundos.

4.1. Situacién Base
4.1.1. Antecedentes

Para la realizacién de este andlisis se tomd como area de evaluacion el area
Dalcahue!®. Los valores de los pardmetros son:

= En el area operan 3 barcos de redes.
= Cada barco puede realizar 7 actividades ' en un dia de trabajo.
= El 4rea posee 6 centros de cultivo.

» El horizonte de evaluacién es de un semestre!2.

10Ubicacién Geogréfica: Isla Grande de Chiloé, X Regién de los Lagos

"Tas actividades que un barco realiza son instalacién y retiro de mallas. Un recambio
de mallas involucra las dos actividades mencionadas anteriormente

12Equivalente a 24 semanas
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= Durante 6 semanas los barcos no realizardn cambios de mallas sino que

estaran asignados a realizar labores de cambio de mallas loberas'?.

= Existen 2 tipos de mallas de cultivo, mallas de 1”7 y mallas de 2”.

El tiempo de respuesta de los talleres' es de 1 semana.

» Stock Inicial de Mallas

Mallas 17 | Mallas 2”
35 98

Cuadro 2: Stock Inicial

4.1.2. Resultados

A continuacion se presentaran los resultados obtenidos para la situacion

base:

= Situacién Base

La situacion base puede ser considerada de dos formas:

e Gasto Presupuestado: Es aquel gasto que considerando los pa-
rametros descritos en 4.1.1, se debieron haber efectuado en Man-
tencién de Mallas en un periodo de tiempo de 24 semanas, segtn el
plan de mantencién que la empresa estimo.

e Gasto Real: Es aquel gasto que efectivamente la empresa incu-

rri6 en Mantenciéon de Mallas en el mismo periodo de 24 semanas.
Los pardmetros descritos en 4.1.1 se mantuvieron iguales.

Gasto Presupuestado Gasto Real
Mantencién de Redes [US$] | Mantencién de Redes [US$]
541.460 580.520

Cuadro 3: Situacion base

La diferencia entre el gasto real versus el presupuestado se debe a la
poca informacion con que se realizan las estimaciones. Las estimaciones

138e pueden dar escenarios en que el uso de las embarcaciones sea bajo, es decir menores
que 2 actividades por semana los cuales también podrian ser considerados para las labores
de cambio de mallas loberas

MTncluye tiempo de traslado
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de capacidad de talleres y los movimientos de los barcos no estaban
consideradas dentro del plan de mantencion.

Las compras de nuevas mallas se realiza en funcién de los requerimientos
de todas las areas, pero la asignacién de las mallas no quedaba registrada
pues la distribucién era en funcion de las contingencias que la empresa
tiene en todas sus areas. Presupuestariamente se estimaron aproximada-
mente 111 mallas de 2” (equivalentes a [US$]478.500) para las 2 dreas de
cultivo de la X Regiéon de los Lagos, las cuales presentan tamanos simi-
lares lo que hace suponer que el gasto incurrido por el area en concepto
de mallas nuevas compradas es de [US$]239.250 por area.

Por lo tanto, para comparar nuestra situacién base con las futuras pro-
puestas de mejora que nos entrega el modelo, consideraremos los gastos
reales del periodo,las mallas utilizadas y los pardmetros descritos a con-
tinuacion, definiendo de esta manera la Situacién Base:

Gasto Gasto Gasto en Compra | Gasto en Compra
Mantencién [US$] | Transporte [US$] | mallas 17 [USS$] mallas 2" [USS$]
580.520 85.072 0 239.250
Cuadro 4: Valores de Gastos de la Situacién base
Ne@ Rendimiento Total N© faenas Total N9 faenas
barcos barco mallas 17 | con mallas | mallas 2” | con mallas
operando utilizadas | 1”pintadas | utilizadas | 2”pintadas
3 7 35 0 121 32

Cuadro 5: Pardmetros de la Situacion base

= Situaciéon Base Optimizada

Considerando los parametros definidos en 4.1.1 y utilizando los resulta-
dos obtenidos tras aplicar el MIP desarrollado definimos la Situacion

Base Optimizada. Los resultados se describen a continuacién::

Gasto Gasto Gasto en Compra | Gasto en Compra
Mantencién [US$] | Transporte [US$] | mallas 17 [USS$] mallas 2" [USS$]
528.207 12.214 0 222.639

Cuadro 6: Valores de Gastos de la Situaciéon Optimizada

» Comparacién Situacién Base v/s Situacién Base Optimizada

Considerando los cuadros 4 y 6 podemos construir el siguiente resumen:

|
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N© Rendimiento Total N° faenas Total N° faenas

barcos barco mallas 1”7 | con mallas | mallas 2” | con mallas

operando utilizadas | 1”pintadas | utilizadas | 2”pintadas
3 7 35 0 145 0

Cuadro 7: Parametros de la Situacién Optimizada

Gasto total Gasto total Diferencia
Sit. Base [US$] | Sit. Optimizada [US$]
904.842 763.060 141.782

Cuadro 8: Diferencia en gastos

Como era de esperarse, el modelo mejoro la situacién base disminuyendo los
costos asociados a la mantencién de las mallas de cultivo en un 16 %. Ademas
por construccién del modelo, ahora se entrega un plan de mantenimiento mas
acabado, ya que actualmente los planes de mantenimiento son aproximados
(proyectados en su gran mayoria a estimaciones mensuales de requerimientos
de mallas de cultivo por centro).

4.2. Resultados del Andlisis de Sensibilidad

Con el fin de lograr identificar el impacto que tiene en los resultados del
problema original determinadas variaciones en los pardmetros, analizamos los
distintos resultados ante variaciones del rendimiento de los barcos, del niimero
de los mismos que se utilizan, del tiempo de respuesta de los talleres o de la
permanencia de una malla en el agua.

4.2.1. Barcos de redes y rendimiento

A continuacién se muestra un cuadro comparativo que muestra el costo
calculado por el modelo, las cantidades de mallas requeridas y la cantidad
de mallas que deben ser “pintadas”para distintos rendimientos de los barcos
(expresados en actividades por barco) y distinto niimero de barcos utilizados'?:

Del Cuadro 9 podemos realizar los siguientes comentarios:

= Aunque en general todos los resultados tienen similar cantidad de mallas
utilizadas de ambos tipos, las estrategias de traslado de mallas son dis-
tintas y eso se ve reflejado en la columna de Costo del Cuadro 9, donde
se aprecia la diferencia de los costos por concepto de transporte y de

15Cuando el nimero de barcos de redes es igual a 2, se descontard al valor de la funcién
objetivo [US$] 40.000, por el ahorro del arriendo de la embarcacién

|~



F. CISTERNAS, G. DURAN, C. POLGATIZ, A. WEINTRAUB USO EFICIENTE DE MALLAS DE CULTIVO

N° Rend. Costo Total N© faenas Total N© faenas
barcos Barco | Func. Obj. | mallas 17 | con mallas | mallas 2” | con mallas
operando | redes [US$] utilizadas | 1”pintadas | utilizadas | 2”pintadas

3 10 762.295 35 0 145 0

3 9 762.591 35 0 145 0

3 8 762.557 35 0 145 0

3 | 7 | 763.060 35 0 145 0

3 6 760.142 36 0 144 0

3 ) 765.209 35 0 145 0

3 4 762.191 35 0 143 1

2 10 722.295 35 0 145 0

2 9 722.591 35 0 145 0

2 8 722.557 35 0 145 0

2 7 722.512 35 0 145 0

2 6 723.241 35 0 145 0

2 ) 723.744 35 0 144 0

2 4 726.744 35 0 145 0

Cuadro 9: Resultados analisis de sensibilidad para barcos de redes y su rendi-
miento

utilizacién de mallas. Un buen control de los rendimientos de los barcos
de redes permitird que existan ahorros significativos por este rubro en el
mediano plazo.

= Kl costo de tener 3 barcos en el drea no genera el ahorro suficiente que
justifique la incorporacién de una embarcaciéon mas. En periodos de tiem-
po que existan necesidades de embarcacién con el fin de brindar apoyo
a otro tipo de actividades, puede justificarse el uso de 3 embarcacio-
nes, pero si no es tal el escenario, es recomendable dejar solamente 2
embarcaciones en el drea.

4.2.2. Tiempo de Respuesta de Talleres

Con el fin de entender el impacto que tiene dentro de nuestra solucién
los tiempos en que las mallas no se encuentran en las jaulas por motivos de
reparado y/o traslado, se analizé como varia la solucién base frente a cambios
en los tiempos de respuesta:

Del Cuadro 10 podemos concluir lo siguiente:

= A medida que aumentan los tiempos de respuesta mayor es el requeri-
miento de mallas y de mallas pintadas para satisfacer las necesidades del
area.
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Tiempo de Costo Total N© faenas Total N° faenas
Respuesta | Func. Obj. | mallas 1”7 | con mallas | mallas 2” | con mallas
de Taller [US$] utilizadas | 1”pintadas | utilizadas | 2”pintadas

1 763.060 35 0 145 0

2 910.136 36 14 168 6

3 1.006.532 36 25 168 54

4 1.192.391 36 28 224 0

Cuadro 10: Resultados analisis de sensibilidad para el tiempo de respuesta de

talleres

= Dentro de este pardmetro existen 2 variables que deben ser objeto de

constante control. El primero es el cumplimiento de los tiempos de repa-
racion de los talleres y el segundo los tiempos de traslados de las mallas
de cultivo desde y hacia los centros de cultivo (poniendo también repa-
ro en los tiempos de muertos del proceso), ya que cualquier retraso en
alguno de estas variables hard que la estrategia, y por ende los costos
asociados, cambien.

Los resultados obtenidos hacen pensar que es necesario crear un estandar
de tiempo de permanencia de una malla en un taller. Esto nos permitiria
lograr una planificacién mas certera pero requeriria de mayor control
sobre los talleres.

4.2.3.

Variacion de la Permanencia de una Malla en una Jaula

Con el fin de entender como el modelo varia su solucion a partir de distintos

rangos de permanencia de una malla en el agua, se mostraran a continuacion

los resultados obtenidos. Estos resultados se obtienen a partir de modificar el

parametro CPA del modelo. La forma de entender esta variacién es esencial-

mente modificando el tiempo promedio que una malla se conserva en el agua

(o sea, aumentando o disminuyendo el nimero de semanas que una malla se

mantiene en promedio en el agua).

= Con los resultados presentados en el Cuadro 11 podemos ver el impacto

que tiene la estrategia a seguir segin sea el criterio definido para el tiem-
po de permanencia de una malla en una jaula. Criterios conservadores,
es decir mas cautos al momento de decidir cudndo realizar un cambio de
la mallas, generan mayores costos sobre aquellos criterios en que ven de
modo méds optimista la permanencia de las mallas en el agua.

Con la informacion reunida y tras el analisis realizado queda demostrado

que la variable que mayor impacto causa marginalmente es la Variacion de
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Variacién en Costo Total N° faenas Total N° faenas
el Rango de | Func. Obj. | mallas 1”7 | con mallas | mallas 2” | con mallas
Permanencia [USS] utilizadas | 1”pintadas | utilizadas | 2”pintadas
+2 semanas 457.823 35 0 133 0
+1 semana 590.104 35 0 140 0
765.060 35 0 145 0
-1 semana 1.024.851 35 0 150 36
-2 semanas 1.481.737 35 28 168 140

Cuadro 11: Resultados andlisis de sensibilidad para la variacion de la perma-

nencia de una malla en una jaula

la permanencia de las mallas en una jaula. Esta es una variable que las

personas encargadas de la toma de decisiones deben determinar segiin sea el

comportamiento que ellos perciban del area geografica en que se encuentran.

El juicio de expertos en este caso es un buena aproximacion a la realidad.

Los tiempos de respuestas de talleres deben ser controlados por la empre-

sa productora para que la estrategia definida no varie y no se deban tomar

decisiones apresuradas (tanto en pintado como en compra de mallas).

Finalmente, los barcos de redes deben mantener altos rendimientos para

no caer en gastos adicionales. Una manera de hacer que los administradores de

barcos de redes enfoquen sus esfuerzos en mejorar sus rendimientos, es el de

tener contratos con tarifas variables (por ejemplo en funcién de las actividades

realizadas) pudiendo asi mantener un alto estdndar en servicio y menores

costos finales para la empresa.

5. Conclusiones

Cémo se puede ver en este trabajo, la solucién propuesta tiene multiples ven-

tajas con respecto a la situaciéon base.

= Usar un MIP mejora la solucién actual del problema y ayuda a una

mejor planificacién. La utilizaciéon de este modelo permite realizar una

planificacién a largo plazo (un horizonte de seis meses) mientras que

antes se resolvia practicamente semana a semana.

= Permite elaborar escenarios con variables que no son controlables, cémo

variaciones climaticas, o condiciones laborales extraordinarias en el arrien-

do de barcos o reparacién de las mallas. Con esto se pueden realizar

simulaciones y evaluar configuraciones a un mucho menor costo y en un

menor tiempo.
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= Ayuda a responder una de las preguntas largamente sin respuesta de la
industria: “;Es rentable utilizar antifouling?”. La respuesta depende del
periodo de permanencia de la red en el agua y la época del afio en que
se instalard la malla (debido a la intensidad del sol). Esto sorprendié a
la contraparte en la empresa, pero se ajustd a la intuicién que se tenia
al respecto y respaldo la toma de decisiones al respecto.

= Kl uso de eficiente de los barcos es muy importante debido a su alto costo
de arriendo y mano de obra. La herramienta generada permite evaluar
el niimero de barcos y el riesgo que puede involucrar tener una cantidad
muy ajustada a la demanda.

= Se puede involucrar a los talleres de reparacién de mallas dentro de la
cadena de suministro, informando con mayor anticipacion el flujo de
mallas, lo que les permite ajustar sus recursos, para disminuir costos
y tiempos de reparacién, y sobre todo tener menos incertidumbre del
tiempo que tardaran en reparar las mallas. Como se vio en el andlisis de
sensibilidad de este parametro, el efecto sobre los costos que tiene cada
semana adicional que los talleres tardan en reparar las mallas es muy
alto.

= Los tiempos de planificacién disminuyen notablemente, por lo que se
pueden evaluar mayores escenarios y a més largo plazo. Ademas, los ex-
pertos encargados del tema tienen mayor tiempo disponible para realizar
otras actividades.

Todos estos beneficios detectados se resumen en una herramienta para la
toma de decisiones con respecto al mantenimiento de las mallas de cultivo. La
potencialidad de ahorro es importante si se utiliza con una mirada en el largo
plazo.

La herramienta fue implementada de manera piloto en Salmones Multi-
export, pero la extensién de esta soluciéon a otras empresas de la industria,
como empresas productoras, transportistas de redes y reparadoras de redes es
evidente y representaria un beneficio importante para la industria.

Adicionalmente a los beneficios mostrados de manera explicita en este tra-
bajo, se deben considerar otras mejoras que incorpora la soluciéon propuesta
que son dificiles de cuantificar, como lo son los beneficios asociados al mayor
crecimiento de los peces debido a menores condiciones de stress y mayor lim-
pieza de las mallas; mejores relaciones con empresas contratistas (talleres de
redes, barcos de redes, etc); menor uso de personal en la creacion de estos es-
cenarios y menor tiempo de resolucién de los mismos, lo que posibilita evaluar
multiples escenarios de manera rapida y eficiente, ya que actualmente la crea-
cién de cada escenario tarda aproximadamente 2 dias y con la herramienta los
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tiempos de resolucién son menores a 30 segundos (y se consigue una planifica-
ciéon de mejor calidad y con mayor nivel de detalle, dado que la herramienta
planifica a nivel de jaula y la elaboracién manual, a nivel de centro).

Un aspecto interesante de esta herramienta es que permite al usuario for-
zar decisiones. Lo que permite por un lado incorporar aspectos que no fueron
modelados explicitamente, como es el caso del cambio de mallas loberas. Tam-
bién puede ser utilizado para que el usuario experto considere en la solucién
imprevistos o cosas muy dificiles de modelar, como una huelga, o acciones que
ya fueron tomadas, para que se adapte de mejor forma a la realidad. Esta
flexibilidad permite que la herramienta sea mucho mas aplicable, puesto que
la realidad es mucho més compleja de lo que se puede modelar y de esta forma
se puede adaptar con mucho mayor facilidad a las condiciones observadas.

Otro aspecto muy importante en la implementacion de este trabajo, es que
se desarrollé una aplicacién muy flexible, que genera automaticamente graficos
de uso de mallas, costos en que se incurre, una matriz con la planificacién de la
mantencion de las mallas, permite ingresar la historia de planificaciones pre-
vias, permite al usuario fijar algunos valores de variables de forma sencilla, usa
colores para indicar pintado de mallas, entre otras cosas. Todo lo cual repre-
senta parte fundamental de la solucion, puesto que sin esta interfaz amigable,
a pesar de sus beneficios evidentes, seria dificil que se utilice cotidianamente.

Durante el 2008 la industria salmonera en Chile sufrié una profunda crisis
impulsada por la aparicién del virus ISA que detiene fuertemente el creci-
miento de los salmones e incluso puede aumentar la mortalidad. Este flagelo,
sumado a la crisis econémica a nivel mundial, hizo que la industria tuviera
que disminuir drasticamente sus dotaciones y reducir la cantidad de centros
de cultivos y personal que no estuviera dedicado al proceso productivo. Es
por esto que la empresa piloto congelé la implementacién de la herramienta
y cambié algunos procesos operativos del proceso de mantencién. Por esto la
herramienta a la fecha no se encuentra en uso, aunque se espera que se retome
su utilizacién una vez que la industria se normalice.
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MODELO APLICADO DE TEORIA DE JUEGOS
PARA EL EsTUDIO DEL CRIMEN EN LA ViA

/
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Resumen

En este trabajo se plantea un modelo de teoria de juegos que emula
la interaccién entre criminales y policias en la via publica. El modelo
se basa en teorfa de juegos en una red de transporte, en donde las ru-
tas de la red simulan a las opciones de delitos disponibles y los flujos
a los criminales, los cuales pueden actuar organizada o desorganizada-
mente. El juego supone efectos de congestion en las rutas tanto por un
aumento de flujo (criminales) o por la asignacién de recursos policiales.
Adicionalmente, se plantea una metodologia genérica de aplicacién del
modelo. Esta consta de cinco pasos la cual finaliza con una sugerencia de
asignacion de recursos policiales bajo criterios de optimalidad. Los pasos
metodoldgicos proveen de flexibilidad de modelamiento, lo que permite
que la aplicaciéon del modelo pueda ser altamente ajustable a diferentes
problematicas. La metodologia fue probada utilizando datos reales de
denuncias de delitos de la Regién Metropolitana. Ademds, se realiza un
andlisis de robustez de la metodologia planteando diferentes escenarios
de modelacién. Los resultados se analizaron en base a los pardmetros de
calibracién del modelo y a los resultados de las asignaciones 6ptimas de
recursos policiales. En todos los escenarios, se muestran mejoras tedricas
significativas en la asignacion de recursos policiales, lo cual sugiere que
es posible incorporar modelos de esta naturaleza en el rol de disuasién
del crimen que tengan resultados potencialmente efectivos.

Palabras Clave: Crimen, Teoria de Juegos, Selfish Routing

“Departamento Ingenieria Industrial, Universidad de Chile
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1. Introduccion

El estudio del crimen visto como un fenémeno social es llamado en las ciencias
sociales criminologia. En general, sus estudios involucran diversas disciplinas
como sociologia, matematicas y economia entre otras y por lo tanto, consideran
tanto elementos cualitativos como cuantitativos.

En el marco de la criminologia cuantitativa, las primeras investigaciones
comenzaron desde el d&mbito de la estadistica. Estos estudios se enfocaron en
encontrar patrones de comportamiento de los criminales. En la actualidad,
los modelos cuantitativos se han expandido hacia miltiples dreas y han apro-
vechando los avances tedricos y tecnoldgicos para el andlisis del fenémeno.
Destaca el uso de mineria de datos y simulacién para el descubrimiento com-
plejo de patrones de comportamiento criminal' y el uso de teorfa de juegos
para modelar la interacciéon de agentes involucrados en el crimen. Sin embar-
go, estas disciplina mencionadas aportan sélo desde sus propias épticas de
resultados y pocas veces se integran para complementarse.

En el presente articulo, se propone un enfoque innovador del estudio del
crimen, visto como un fenémeno de interaccion entre individuos criminales y
policiales. En particular, se plantea un modelo de teoria de juegos que simula
dicha interaccion y una metodologia de cardcter genérica para llevar a la apli-
cacion el modelo. Luego, este trabajo se lleva a la practica utilizando datos
reales de denuncias de delitos.

Gracias al enfoque de modelacién, el estudio aporta no solo a un mejor
entendimiento del fenémeno del crimen, sino que también provee de sugeren-
cias de accionar policial bajo criterios de optimalidad. Del mismo modo, la
metodologia de aplicacién del modelo permite un alto grado de flexibilidad en
las decisiones, lo que permite poder ser adaptado a multiples escenarios de
trabajo.

El articulo se organiza de la siguiente forma: el capitulo 2 presenta una
breve revision bibliografica de importantes estudios cuantitativos del crimen.
El capitulo 3 presenta el modelo tedrico de éste trabajo y su metodologia
de aplicacion. El capitulo 4 muestra los resultados obtenidos al utilizar la
metodologia de aplicacién con datos reales. Finalmente, las conclusiones y
trabajos futuros son presentados en el capitulo 5.

Ver por ejemplo http://paleo.sscnet.ucla.edu/ucmasc.htm
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2. Estudios Cuantitativos del Crimen

2.1. La Economia y el Crimen

Uno de los tedricos mas influyentes en la criminologia contemporanea es
Gary Becker, quien en su ensayo “Crime and Punishment: An Economic Ap-
proach” [1], rompe con el paradigma que sostenia que el acto criminal era una
accién cometida por personas socialmente oprimidas o mentalmente enfermas.

En sus estudios, se asume que los criminales son agentes racionales y que
poseen una funcién de utilidad que desean maximizar. Los factores que influyen
en la accion de delinquir son entre otras cosas, la probabilidad de ser atrapado,
el castigo potencial que recibirian y las otras opciones de actividades que tienen
disponibles.

Segun Becker, la principal contribuciéon de su ensayo es la demostracién
de que las politicas optimas para combatir el comportamiento ilegal son parte
de una decision eficiente de asignacién de recursos. En su estudio utiliza la
teoria econdmica clasica, en donde existen multiples modelos para la asignacién
eficiente de recursos, pero agregando a tales modelos, aspectos particulares del
fenémeno del crimen (e.g. el castigo) los cuales son elementos no monetarios
que afectan los costos que enfrenta la sociedad.

2.2. Teoria de Juegos y Criminalidad

La teoria de juegos posee un razonamiento analitico altamente aplicable
al fenémeno criminal puesto que en todo delito coexisten al menos dos agen-
tes con intereses contrapuestos (e.g. el criminal y la victima). El desarrollo
profundo de estos modelos comienza en los anos 90 y destacan los juegos de
inspeccién, estudios de relaciones sociales y de comportamiento terrorista [9)].

Por ejemplo, el juego de inspeccién mas basico proviene del modelo de
George Tsebelis [16], quién plantea que existen infractores en potencia que
podrian ser disuadidos mediante la aplicacién de una multa. La medida busca
aumentar los costos para aquellos quienes infringen la ley, pero al mismo tiem-
po se generan costos asociados al hecho de aplicar la multa. Paraddjicamente,
los resultados obtenidos de la interaccién (equilibrio de Nash) muestran que
la aplicacién de una multa no tienen ningun efecto sobre el comportamiento
del potencial infractor.

La gran mayoria de los modelos de teoria de juegos no llegan a una aplica-
ciéon real, puesto que son complejos de manipular y resolver. A pesar de ello,
algunos modelos han logrado ser aplicados con éxito en situaciones reales. Un
trabajo reciente se llevé a cabo en el acropuerto de Los Angeles (LAX) [12],
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en donde mediante un sistema computacional en base a un modelo de Stackel-
berg, se determina eficientemente cudles puntos de monitoreo del aeropuerto
deben ser abiertos cada dia y hora de manera de que los criminales no detecten
el patron de comportamiento de seguridad.

2.3. Mineria de Datos para el Estudio del Crimen

Muiltiples técnicas de mineria de datos han sido utilizadas en criminologia
con este fin, incluyéndose tanto modelos supervisados como no supervisados.
Los principales han sido modelos de prediccion, clustering y clasificacién.

La prediccion del crimen se ha usado como cualquier problema&tica en donde
se tiene datos en una serie de tiempo. La técnica mas utilizada para esto son las
redes neuronales [4] en reemplazo de técnicas de series de tiempo tradicionales.
Las series de datos que usualmente se manejan en criminologia son a nivel de
denuncias de delitos. La técnica se basa en la hipdtesis de la existencia de
patrones de comportamiento de los criminales, como por ejemplo el aumento
de robos en la via publica el dia de pago de salarios.

La utilizacién de clustering en el crimen se ha usado de muchas maneras.
La mds utilizada es la identificacién de hot-spots (imagen 1 [3]), la cual se
realiza mediante algoritmos de andlisis de densidad de puntos para formar los
clusters [4]. Otra técnica de clustering que se ha empleado es el andlisis del
crimen es el algoritmo k-medias. En particular, se ha utilizado para identificar
distintos tipos de delitos que a simple vista parecen ser los mismos, pero que
en realidad pueden ser diferenciados si se agrupan apropiadamente [11].

Prafectura Coniral Proyecto Fondof N 1" Gomisara de Santiago Proyacto Fandof N
1 Comisara de Santiago o o o e v e ,.,m,,m)\ Distrbuson y Foeallzacion Preditid desriman paa s Ragion mmmnaA

Distribucion y Focallzacin Dsiitos de Connotscién Soclal
Comncdscitn Saclal 1 Dies Viernes Pericdo 2001 - 2004 i
Dies Viernes Pesicdo 2001 - 2004 Entre 1200 y 1558 Horas A

Figura 1: Hot-spots en el Centro de Santiago.

Las técnicas de clasificacion en general se han utilizado para los crimenes
“de cuello blanco”, en donde la expresién se utiliza para los delitos cometi-
dos por personas de nivel socioeconémico alto, en el cuadro de sus actividades
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profesionales y con el objetivo de llegar a una ganancia méas importante. Ejem-
plos de estos delitos son el blanqueo de dinero, falsificaciéon de dinero y estafas
en general. Su objetivo es identificar de la manera més certera posible cuales
montos de dineros en transacciones son ilicitas.

2.4. La Criminalidad y la Computacién

La computacion cada vez se vuelve mas indispensable en el trabajo contra
la criminalidad. Su aporte ha sido en el almacenamiento y procesamiento de
informacién entre otras cosas.

Ademas, la computacion ha permitido también el desarrollo de herramien-
tas de simulacion, lo que consiste en la emulacion de situaciones reales, con el
objetivo de observar virtualmente fendémenos y evitar experimentos en la vida
real. En la criminologia actual, esta técnica se ha convertido en una herramien-
ta crucial, ya que permite crear laboratorios en donde se simulan situaciones
de crimen y no se compromete la integridad de las personas y evita cuestiones
éticas o morales.

Una de las técnicas de simulacién que mas se estd usando en esta materia
son los agent based models (modelos basados en agentes) [8]. Estos modelos
combinan elementos de teoria de juegos, ecuaciones diferenciales y sistemas
complejos. La base de estos modelos es la construccion de agentes definidos
por una serie de caracteristicas, que se relacionan con otros individuos y con el
medio. Ejemplos de estos sistemas se han empleado para el estudio dindmico
de hot-spots bajo distintos escenarios [17] y evoluciones de sistemas reveladores
de patrones de crimen [6].

3. Modelo de Interaccion entre Criminales
y la Policia

3.1. Definicién del Juego

El modelo que interaccién entre criminales y la policia se contextualiza
bajo los concepto de teoria de juegos. A continuacién se definen los supuestos
y elementos que enmarcan este trabajo:

1. Agentes: Criminales y la policia. Los criminales se definen como una
masa continua de agentes y la policia como un agente que controla un conjunto
continuo de recursos.

2. Estrategias: Las estrategias de los criminales se definen como las opcio-
nes de delitos disponibles. Estas pueden ser por ejemplo, elecciones de delinquir
segun areas geograficas, tipos de delitos, momentos del dia o combinaciones de
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éstas. La estrategia de la policia es distribuir sus recursos sobre las opciones
de delito de manera de dificultar a los criminales a que los efectien.

3. Utilidades de los agentes: Los criminales obtienen un beneficio por
delinquir en alguna de las opciones. La policia obtiene un beneficio por prevenir
el crimen.

4. Supuestos del Juego: Congestion, actuar criminal y secuencialidad
de las decisiones.

Congestién: Las opciones de crimen se tornan menos atractivas a medida
que mas criminales las escogen. Es decir, se produce un efecto de congestion
entre los criminales. Los recursos policiales también provocan un efecto de
congestion sobre las opciones de delito. En otras palabras, las estrategias se
congestionan ya sea porque més criminales las escogen o porque hay recursos
policiales asignados.

Actuar Criminal: Se debe definir a priori si los criminales actian co-
mo agentes organizados o desorganizados, es decir, si maximizan el bienestar
comiin o cada uno de ellos maximiza su propio bienestar?.

Secuencialidad de las decisiones: Los agentes no deciden sus estrate-
gias simultaneamente. Primero lo hace la policia enunciando su distribucién de
recursos sobre las opciones de delito y luego los criminales acttian éptimamente
de acuerdo a aquella distribucién.

3.2. El Modelo Teodrico

En base a los elementos planteados anteriormente, el modelo que se plantea
es en base a un grafo. En detalle, el modelo estd compuesto por un nodo fuente,
un nodo demanda y FE arcos que los conectan, con funciones de costos asociadas
ce con e € E (ver figura 2). A continuacidn, se presenta la relacién entre los
elementos del crimen definidos anteriormente y el modelo de grafos.

CL (xl > a})
G(5,%)

2 =

1w -1

o Ol ) o
Figura 2: Grafo de elecciones criminales.

1. Los arcos representan las estrategias de los criminales (opciones de cri-
men).

2. Los flujos factibles a través de la red representan la cantidad de crimi-
nales que escogen cada una de las estrategias.

2Entiéndase bienestar por la utilidad que reciben los criminales por delinquir
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3. La tasa de tréfico es unitaria, lo que se interpreta como que la cantidad
de criminales que atraviesan el grafo es 1 (cada criminal representa una parte
infinitesimal de flujo).

4. Las utilidades de los criminales son vistas como los costos asociados a
cada arco. Es decir, los criminales en vez de maximizar su utilidad, minimizan
su costo de viaje a través de la red.

5. La distribucién de flujo resultante debido a los efectos de congestion,
se supone que es una situacién de equilibrio de Wardrop® o un flujo a costo
minimo, dependiendo si se considera el comportamiento de los criminales no
organizado u organizado respectivamente.

6. Los recursos policiales modifican las funciones de costos aumentando su
valor, lo cual afecta en la congestién de cada arco. Se considera que se cuenta
con una unidad de recursos policiales que se distribuyen en las estrategias.

Lo cual, mateméticamente se formaliza con una instancia (G,d,c) que se
especifica como sigue:

» Grafo: G = (V, E) es un grafo dirigido donde V' = {s,t} representa a
los vértices fuente y demanda (s y t respectivamente).

» Arcos: Todos los arcos e € E = {1, ..., E} estdn conectados desde s a t
y se denotan como (s,t). Ve € E.

= Tasa de trafico: d = 1.

= Funcién de costos: ¢, Ve € FE, funciones continuas, no negativas y
no decrecientes.

» G posee un sélo commodity, el cual es representado por los flujos 7 =

[xlv' : 'axE]t‘

Y la secuencia de interaccion entre entre los criminales y la policia, en el
contexto de la formulaciéon como grafo, se explica en los siguientes pasos:

1. Estrategia Policial

La policia distribuye su unidad de recursos sobre las opciones de crimen de
manera de modificar el valor de las funciones de costos. Se denota o =
la1,...,ag]" a los recursos policiales y > cpae = 1, donde a. es la canti-
dad de recursos asignados a la estrategia e.

Se le llama @* a la asignacién de recursos escogida ez-ante. Entonces, las
funciones de costo quedan definidas por ce(z.,a}) Ve € E.

Ademas, para cumplir con el efecto de congestién provocado por la policia,
se debe satisfacer que % > 0, pues a mayor cantidad de recursos policiales

en un arco, mayor es el costo de atravesarlo.

3Un flujo es un Equilibrio de Wardrop (flujo de Nash) si ningiin agente puede mejorar su
costo total cambiando su ruta.
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2. Estrategia Criminal

Criminales desorganizados: Dada la distribucién de recursos policiales, los
criminales escogen individualmente la manera de minimizar su costo del viaje
a través del grafo. Esto conlleva a un flujo en equilibrio de Wardrop para
(G,d,c), el cual se alcanza cuando se iguala el costos de todos los arcos con
flujo positivo. Esto se formaliza como sigue:

Equilibrio de Wardrop en Modelo de Crimen: Sea la instancia (G, d, ¢)<mmen
con funciones de costos c.(we, ) Ve € E donde )  pal=1.

El flujo 2’* es un equilibrio de Wardrop si se cumplen los siguientes puntos:

v c(xf,al)=C Vec€ FE tal que z} > 0.
v c(x},al) > C Vee E tal que z} = 0.

Para algin C > 0.
Criminales organizados: El flujo resultante se obtiene de la minimiza-
cién del costo grafo. Es decir, * es el flujo a costo minimo si y sélo si:

Zx:-ce(x:,aZ) = min Zaze-ce(xe,aZ)
x

ecE eclE
s.a. Z r. = 1 (1)
eck
o > 0 VeecFk

3.2.1. Estrategia Policial ()ptima

Hasta ahora, el modelo planteado no supone que la policia actiia de manera
Optima en la distribucién de sus recursos. En esta seccion se define la formu-
lacién matemaética que representa la estrategia éptima de la policia tanto en
situaciones de criminales organizados o desorganizados.

Para obtener este propdsito, se quiere maximizar el costo social de los
criminales. Esto se obtiene asignando los recursos de manera de maximizar el
costo del grafo a sabiendas de la actuacién criminal posterior.

Si los criminales actuaran de forma desorganizada, la estrategia 6ptima
de la policia serfa maximizar el costo del grafo sujeto a que los criminales
alcanzaran posteriormente el equilibrio de Wardrop, es decir:
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—>Ill>§ er'ce(x&ae)
o,z ,y,C

T eelE
s.a. Ce(Te,e) > C VYeeE
Ce(Teye) —(1—ye) - M < C Ve€eE
xe S ye Ve E E
Yo -
ecE (2)
Yoo - 1
eeE
c > 0
e > 0 VeekF
a > 0 VeeFE

ye € {0,1} VeeFE

Donde M >> 0 y las variables binarias y. Ve € E obligan a que los costos
se iguales sélo sobre los arcos ocupados.

Cabe destacar que la formulacién anterior puede ser altamente compleja
de resolver ya que el problema tiene funciones de costos no lineales y presenta
variables del tipo continuas y binarias. No obstante, ésta puede ser simplificada
si se agregan condiciones sobre las funciones de costos.

En particular, si c.(0,a.) = ¢1(0,01) y %ﬂ;ae) > 0 Ve € E (todas
las funciones de costos tienen el mismo punto de origen y son estrictamente
crecientes), todos los arcos en equilibrio tienen un valor positivo y en conse-

cuencia, la formulacion 2 se simplifica al siguiente problema:

’

_ méix E Te - Ce(Te, Q)
o, 7,y ,C

P adi ] eeE
s.a. Ce(Te,e) = C VYe€E
S
eckE (3)
Yo -
eck
c > 0
ze > 0 VeeFk

a. > 0 VeekFE

Lo que es equivalente a que el resultado de la formulacién 2 se cumpla que
ys =1 Ve € E. Es decir, en el 6ptimo todos los arcos del grafo son utilizados
(x>0 Vee E)L

4Demostracién en [7)
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Finalmente, si los criminales actuaran organizadamente, la estrategia 6pti-
ma de la policia estaria dada por la maximizacién del costo minimo del grafo:

maax m_;)n E Te + Ce(Te,y te)

eckE
s.a. Z T = 1
eclk 4
Yoo = 1 .
ecFE
ze > 0 VeekF
a > 0 VeeFE

. . , . —

Las tres formulaciones anteriores entregan los valores optimos o * de re-

cursos policiales y los flujos de criminales ='* como mejor respuesta a dicha
distribucién de recursos.

3.3. Metodologia de Aplicacion

Anteriormente se plantea el modelo tedrico que explica la interaccién entre
los criminales y la policia usando un enfoque de redes. En esta seccion, se
presenta una metodologia genérica para aplicar tal modelo a situaciones reales.

A continuacion, se describe en detalle la metodologia de aplicacion del
modelo, ésta consta de cinco pasos y son enumerados en lo que sigue:

1. Seleccién de datos.

2. Construccién de estrategias.

3. Seleccién de funciones de costos.
4. Calibracion del modelo.

5. Calculo de la estrategia éptima de recursos policiales.

1. Seleccion de datos

Datos de informacion criminal: El primer paso de la metodologia, es
establecer una seleccion de datos relacionados con el comportamiento criminal
que se adeciien de la mejor manera posible a los supuestos del modelo tedrico.
Para ello, se deben considerar elementos del tipo espacial, temporal y del tipo
de crimenes seleccionados, de manera de mantener una homogeneidad en los
datos y minimizar sesgos de comportamiento de los criminales.

Datos de informacion policial: Los datos de recursos policiales deben
ser relacionados con la informacion de delitos y que proporcionen informa-
cion respecto a los esfuerzos que se toman para la disuasién del crimen. Esto
quiere decir que ésta informacién debe poder ser asociada a las mismas zonas
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geograficas e intervalos temporales que se seleccionaron para la informacion
criminal.

2. Construccién de estrategias

Una estrategia de delito puede ser vista como una combinacién de multi-
ples variables que escoge un criminal al momento de delinquir (e.g. dia de la
semana, hora, lugar y tipo de delito). Entonces, luego de realizar una ade-
cuada seleccion de datos, debe decidirse cémo se utilizaran estos datos para
la construccién de las estrategias de manera de incluir al mismo tiempo la
multiplicidad de variables.

Para ello, en esta metodologia se propone utilizar métodos de clasificacion
mediante clustering. Asi, se asume que existen patrones “escondidos” en los
datos de modo que puedan ser clasificados en base a similitudes subyacentes.
De esta manera, cada cluster y su magnitud representardn respectivamente,
una estrategia de delito y la intensidad (proporcién de criminales) con la que
fue escogida.

3. Seleccién de funciones de costos

Luego de que se tienen seleccionadas las estrategias, se escogen las fun-
ciones de costos para los arcos de manera de modelar el efecto de congestion
producido por los criminales y por los recursos policiales. Para esto, se imponen
tres condiciones que deben satisfacer las funciones de costos:

(

.z . Oc(z,a ’ .
1. Funcion no decreciente: 87337) > 0. A mayor nimero de criminales,

mayor es el costo que paga cada uno de ellos.
9%c(z,a)

2. Funcién convexa: e

> 0. Congestion por efecto de mayor can-
tidad de criminales.

(

3. Efecto policial : ac%o;a) > 0. Incremento del costo al aumentar los

recursos policiales.

4. Calibracién del modelo

La calibracién del modelo consiste en determinar los parametros de las
funciones de costos que mejor se ajusten a los datos. Para este objetivo, se
debe utilizar toda la informacién disponible de los pasos previos: los datos
de informacion criminal y policial, las estrategias definidas y las funciones de
costos.

Existen multiples métodos de calibracion de parametros, sin embargo para
ésta problemadtica, cualquiera sea el escogido, éste debe considerar la unidad
de tiempo en la cual se asume la existencia de un equilibrio entre criminales y
la policia. Este supuesto debe ser cuidadosamente escogido en base al estudio
de los datos y al conocimiento experto.
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5. Calculo de la estrategia 6ptima de recursos policiales

Una vez calibrado el modelo, se quiere calcular la estrategia 6ptima de re-
cursos policiales, esto es, la mejor asignacién de recursos con el fin de encarecer
la accién criminal. Especificamente basandose en técnicas de optimizacion so-
bre las ecuaciones 2, 3 y 4.

4. Aplicacion

La metodologia es aplicada utilizando los datos de denuncias de delito en el
centro de Santiago (cuadrantes 1, 2 y 3), durante el periodo junio 2006 a mayo
2007 (51 semanas), ésta drea cubre aproximadamente 3 km?.

Respecto a la informacién policial, para este trabajo no se cuenta con
informacién respecto a los recursos que empled la policia durante el periodo
y lugar en cuestion, por lo que se emplea una simulacién semanal de datos
basados en una suavizacién exponencial. El modelo se presenta a continuacion.

pt
+(1-nPt =l = —%— VecE. (5
> ‘ ‘ ZEEE Pé’

Donde ]56? representa el nivel de crimen (cantidad de denuncias) estimado

Bt =y

€

(Pé‘/l _i_Pé‘fZ _i_Pé‘/fS
3

para la estrategia e en la semana t°. Esto se basa en la cantidad de denuncias
observadas P. de los cuatro periodos previos y 7 es el ponderador de la serie.
Luego, la asignacién de recursos policiales o se determina normalizando los
valores de P!

Construcciéon de Estrategias

Para la construccion de estrategias, se emplea el método k-medias con
distancias euclidianas. Para ello, las variables a utilizar son clasificadas segun
su tipo para luego transformarlas para minimizar los efectos de magnitud. La
clasificacién de las variables es la siguiente:

Variable espacial: Cuadrantes 1, 2 o 3.

Variables temporales: Dia de la semana y rango horario (6 rangos ho-
rarios).

Variable circunstancial: Tipos de delito (hurto, robo con fuerza, robo
con violencia).

Funciones de costos

Las funciones de costos que se proponen para asociar a los arcos son las
funciones de congestion BPR 'y CCF [15], las cuales se modifican para tomar

5La simulacién de datos se realizé posterior a la construccién de las estrategias.
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en cuenta el efecto policial®:

PR (@ ) = 14207 (6)

M@ a) =24 V(B-a)?- 1-a)?+372 - (B-a)- (L-2) =7 (7)

L 2(8—a)-1
Dondeyz%yﬁZl.
Por lo tanto, los parametros a ajustar en la calibracién del modelo son los

valores de (3, de estas funciones.

Calibracion del modelo

Se plantea un método que itera sobre una grilla de valores de los parametros
de las funciones de costo, de manera de seleccionar todas las combinaciones
posibles que ofrece la grilla. En cada iteracién, el algoritmo selecciona un
conjunto de parametros § y la informacion semanal de recursos policiales «
simulados, para asi determinar los parametros de las funciones de costos en
cada arco.

Luego, en base a esos costos parametrizados, se computa el flujo de Nash
correspondiente (o de costo minimo) y se compara con el flujo semanal obser-
vado’. Luego se registra con alguna medida de error la diferencia entre el valor
observado y la del equilibrio computado. Finalmente, entre todas las ejecucio-
nes se selecciona aquel conjunto de parametros de la grilla que minimiza aquel
error.

Calculo de la estrategia 6ptima de recursos policiales

Para el modelo tedrico en que los criminales no son organizados (problemas
2y 3), se realizan los modelos de optimizacién con el solver de MS Excel 2007
desde diferentes puntos iniciales. Para el modelo tedrico en que los criminales
estan coludidos (problema 4), la maximizacién se obtiene iterando sobre grillas
de valores de los recursos policiales y luego computando el flujo a costo minimo
(de manera andloga al algoritmo de calibracién de pardmetros) para luego
seleccionar los parametros o que maximicen el costo minimo del grafo.

4.1. Andlisis de Robustez

Como se observa en los pasos metodolégicos, existe una gama de decisiones
que deben tomarse para calibrar el modelo tedrico. Por ello, se plantea un
caso base que considera un conjunto decisiones fijas y luego, se analizan otros

SEsto se hizo considerando un 3 real ajustado, que incorpora la asignacién de recursos
policiales «. Es decir, se plantea (reqi = 8 — a.

"El cual se obtiene segtin la intensidad semanal (cantidad de delitos normalizada) de cada
cluster.
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resultados sensibilizando algunas de estas decisiones. Arbitrariamente, el caso

base se define como sigue:

Estrategias de crimen: Se obtienen utilizando k-medias y con un niimero

definido de clases a priori.

Funciones de Costos: Se considera la funcién de costos BPR modificada.

Heuristica de recursos policiales: Se utiliza el modelo de suavizacién

exponencial planteado.

Comportamiento criminal: Se consideran criminales no organizados.

Y para el anélisis de robustez se varian sobre el caso base como lo muestra

la tabla 1.
Escenario Clustering Func. Rend. Policial | Org. Criminales
Costos (8 —a’)
Caso Base (C-base) Cluster base BPR =1 Desorganizados
Caso C-estrategias Cambio en N° | BPR 0=1 Desorganizados
clases

Caso C-costos Cluster base CCF 0=1 Desorganizados
Caso C-rendimientos | Cluster base BPR 0 =0.95 Desorganizados
Caso C-mafia Cluster base BPR 0=1 Organizados

Tabla 1: Notacién escenarios investigados.

4.2. Resultados

Resultados Clustering

Las estrategias criminales se determinaron utilizando el algoritmo k-medias,
en donde se determiné que se utilizardn siete clases (C7), dada la magnitud
e interpretacién de éstas. La tabla 2 muestra una sintesis de los resultados
obtenidos, en donde a cada clase se le bautiza con nombre que intenta explicar
su comportamiento. La notaciones del campo Delito corresponden a H, V, F
a los delitos hurto, robo con violencia y robo con fuerza respectivamente.

Para el escenario C-estrategias, se utiliza el resultado del algoritmo de

k-medias de ocho clases 8.

4.2.1. Resultados Caso Base

Calibracion de Parametros

El resultado de la calibracién de parametros es el vector de valores del
parametro § de la funcién BPR. La tabla 5 muestra el valor promedio de las
preferencias de los criminales en las 51 semanas y el valor de 8 obtenido y
se observa que los parametros (3 capturan el efecto de las preferencias de los
criminales, en donde los mayores valores de 3 representan a las preferencias

8El detalle del resultado del clustering puede ser visto en [7]
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Cluster Magnitud| CuadranteDelito = Momento Dia de la Se- | Bautizo
del dia mana
8.8% 1-2-3 F-V Manana L-Ma-S-D Robo temprano
14.8% 3 H-V Tarde L-Ma-Mi-J- Robo en la Tarde en
V-S-D cuandrante 3
3 26.3% 2 H-V Tarde L-Ma-Mi-J Robo hora de al-
muerzo o vuelta del
trabajo
4 19.9% 2 H-V Noche VvV Robo en la tarde-
noche en cuadrante 2
5 8.6 % 1-2-3 H Dia L-Ma-Mi-J-V | Hurto en horario de
trabajo
6 8.3% 3 A\ Noche S-D Robo en fin de sema-
na nocturno
7 13.3% 1 A% Tarde S-D Robo en paseo de fin
de semana

Tabla 2: Tabla resultados clustering.

mas escogidas (clases 3 y 4). Ademds, se muestra que entre las clases de menor
magnitud (1, 5 y 6), estos pardmetros presentan un valor distinto a pesar de
la cercania en magnitud.

’ Escenario/Cluster ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 7 ‘
Promedio C7 88% | 14.8% | 26.3% | 199% | 8.6% | 83% | 13.3%
B C-base 1.83 2.37 3.36 2.87 1.80 1.79 2.24

Tabla 3: Resultados 8 Caso Base.

Optimizacién de Recursos Policiales

La optimizacién de recursos policiales se obtiene resolviendo el problema 3,
puesto que la funcién BPR modificada cumple con las condiciones requeridas.
El resultado se despliega en la tabla 4 y compara entre el escenario actual y
el optimizado los valores de la distribucién de los recursos policiales («) y de

las preferencias criminales (z).

’ Escenario/Cluster ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 7 ‘
« prom., actual C7 89% | 14.7% | 26.0% | 203% | 86% | 82% | 13.3%
z prom., actual C7 9.0% | 145% | 26.3% | 19.8% | 8.7% | 8.3% | 13.4%

a prom., C-base 1.3% | 56.4% | 0.0% 00% | 0.0% | 0.0% | 424%
2 prom., C-base 98% | 9.7% | 285% | 23.0% | 9.6% | 95% | 9.8%

Tabla 4: Resultados de « éptimo en Caso Base.

En base a lo anterior, se observa que el caso base muestra las asignaciones
optimas de recursos policiales se distribuyen sélo en las estrategias intermedias
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(2 y 7) y en muy pequena cantidad en la 1, las magnitudes son 56.4 %, 46.4 %
y 1.3% respectivamente. Esta distribucién provoca una reaccién tedrica de los
criminales que disminuye los ataques en las estrategias intermedias y aumenta
los ataques en todas las demés. Como consecuencia, los ataques en todas las
estrategias, a excepcién de las mayores (3 y 4), se equiparan en magnitud.
(9.6 %+0.1%).

Finalmente, para medir la efectividad de la optimizacién, se compara las
diferencia relativa del costo del grafo entre la situacion actual, la maximizacion
y la minimizacién, de manera de obtener la posicién porcentual en que se
encuentra la situaciéon actual de la 6ptima. Los resultados obtenidos fueron
respectivamente 0.01453, 0.01477 y 0.01441, lo que indica que la optimizacién
aumenta en un 65 % el costo variable del grafo respecto a la situacién actual,
cumpliendo ampliamente el objetivo del modelo en términos de encarecer y

dificultar el actuar criminal.

4.2.2. Resultados de Robustez

Los resultados de los parametros 3 de los escenarios de robustez se des-
pliegan en la tabla 5. Los andlisis se explican comparativamente respecto al

caso base.

’ Escenario/Cluster ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 7 ‘
Promedio C7 8.8% | 14.8% | 26.3% | 19.9% 8.6 % 8.3% 13.3%
B C-base 1.83 2.37 3.36 2.87 1.80 1.79 2.24
B C-rendimientos 1.88 2.43 3.45 2.95 1.85 1.84 2.30
G C-mafia 1.64 2.23 3.42 2.80 1.60 1.62 2.08
B C-costo 1.48 2.29 3.87 3.10 1.43 1.43 2.10
Promedio C8 7T6% | 13.7% | 172% | 171% | 141% | 11.7% 6.0 % 12.7%
B C-estrategias 1.84 2.44 2.73 2.71 2.43 2.27 1.65 2.32

Tabla 5: Resultados (3 escenarios C7.

En el escenario C-mafia, la brecha entre los pardametros asociados a las
estrategias de crimen menos numerosas y las mas numerosas se amplifica: las
diferencias se dan entre los valores 1.62 y 3.42, mientras que en el caso base
los s toman los valores 1.79 y 3.36 respectivamente. Ademds, este escena-
rio presenta una leve diferencia entre los pardametros 3 del cluster 5 y 6, en
donde su relacién de orden es inversa a las demas. Este fenémeno se debe a
la sensibilidad que presenta el algoritmo propuesto, en donde el criterio de
minimizacién de errores absolutos provoca aquel efecto.

El escenario C-costos presenta el mismo efecto de amplificacion de C-mafia,
pero aun mas pronunciado: los § minimo y méaximo son 1.43 y 3.87 respecti-
vamente. Adicionalmente, los valores  minimos tienen el mismo valor (1.43),
lo que se interpreta como que las pequenas fluctuaciones de valores no son
captadas con parametros de dos digitos significativos.
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En el escenario C-rendimientos, los § se amplifican de manera no lineal en
todas las clases, lo que es consistente con el efecto inducido con el exponente
~ en la expresion a”.

El escenario C-estrategias, es equivalente al caso base en términos de las
funciones de costo, rendimientos policiales y organizacion criminal. Los com-
portamientos en magnitud de los parametros en este caso son muy similares a
las del caso base.

Respecto a los resultados de la optimizacién, se presentan los resultados de
las estrategias éptimas comparando los valores promedios del escenario actual.
Los resultados son presentados en la tabla 6.

’ Escenario/Cluster ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 7 ‘ 8
a prom., C-rend. 83% | 56.1% | 0.0% 37% | 36% | 3.4% | 249% -
z prom., C-rend. 89% | 9.7% | 286% | 22.6% | 92% | 9.1% | 11.9% -
« prom., C-costos 00% | 00% | 00% | 0.0% | 43.0% | 0.6% | 56.4% -
z prom., C-costos 95% | 16.0% | 27.2% | 221% | 6.1% | 91% | 10.0% -
« prom., C-mafia 0.0% | 193% | 0.0% 76.3% | 0.0% 0.0% 4.3% -
« prom., C-mafia 98% | 144% | 282% | 14.4% | 93% | 96% | 144% | -
« prom., C-estrat. 00% | 325% | 0.0% 00% | 31.5% | 155% | 0.0% 20.5
z prom., C-estrat. 86% | 11.8% | 19.1% | 188% | 11.8% | 11.8% | 6.4% | 11.8%

Tabla 6: Resultados de a 6ptimo anélisis de robustez C7 y C-estrategias.

El anélisis de los resultados es presentado a continuacién de la misma
manera como fue presentado el caso base.

C-rendimientos: Se menciona que el efecto del exponente v sobre los re-
cursos policiales a genera una amplificacién no lineal de los pardmetros 3. Esto
provoca que los recursos policiales sean menos eficientes a medida que aumen-
tan en una estrategia. En consecuencia, los recursos que antes se repartian en
las opciones de crimen de magnitud intermedia, ahora se reparten en todas las
estrategias exceptuando en la de mayor tamano (clase 3). Ademds, se observa
que el efecto de ineficiencia provoca que la reaccién criminal no sea equipara-
da como en el caso base, presentando una mayor varianza de magnitud de las
estrategias menores e intermedias (9.8 %+1.3%).

C-costos: Las estrategias éptimas policiales bajo este escenario son dis-
tintas a las anteriores. En este caso, se priorizan las estrategias 5 y 7, las cuales
son de categoria intermedia y baja. La diferencia también se da en que la clase
1, que es la que en magnitud se ubica entre las clases 5 y 7, no tiene asignado
recursos policiales. Esto sugiere la posibilidad de haber obtenido un éptimo
local que probablemente se encuentra cercano al global.

C-mafia: En el escenario que se modela a los criminales organizados, la
asignacién 6ptima de recursos policiales prioriza también a las estrategias de
tamano intermedio (clases 4, 2 y 7). La diferencia estd en que este caso, la
estrategia mas efectiva para asignar recursos policiales es la 4, que es la se-
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gunda en tamano. Esto significa que bajo criminales organizados, los recursos
policiales se vuelven mas eficientes designandolos a las clases intermedias de
mayor tamano (clases 4 y 2), que en contraste de los dos escenarios anteriores,
se priorizan las clases de intermedias pero de menor tamano (clases 2, 7y 1).

C-estrategias: Este escenario presenta una diferencia de configuracién de
cluster respecto al caso base. El aporte de este escenario estd en observar como
cambia la asignacién éptima de recursos policiales, cuando sélo se cambia el
tamafio y el nimero de estrategias criminales. El resultado, es equivalente al
obtenido en el caso base: se prioriza la asignacién de recursos en las estrate-
gias de magnitud intermedia. Sin embargo, al haber mas estrategias en dicha
categoria, la distribucién dptima resultante queda mejor distribuida: 32.5 %,
31.5%, 20.5% y 15.5% en las estrategias 2, 5, 8 y 6 respectivamente.

Finalmente, de manera analoga al caso base se realiza la medicién cuanti-
tativa de las efectividades de las asignaciones éptimas de recursos policiales.
La tabla 7 muestra las posiciones relativas del caso actual frente al minimo y
maximo estimado.

Escenario C-base C-rendimientos C-mafia C-costos C-estrategias
Dif. Actual-Maximo | 65.0% 16.3% 24.1% 34.8% 7.5%

Tabla 7: Brecha del costo del grafo entre caso original y maximo en cada

escenario.

De estos resultados, se observa que en general los resultados de la maximi-
zacion presentan una gran brecha en el costo del grafo respecto a la situacion
actual, exceptuando el escenario C-estrategias. Se destacé ya que el caso base
presenta una brecha de un 65.0 % entre en costo del grafo actual y el obtenido
de la maximizacién, pero se observa que la variante C-rendimientos presenta
una brecha de costos claramente menor (16.3%). Los escenarios C-costos y
C-mafia presentan brechas respectivas de 34.8% y 24.1% de mejora respec-
to a la situacion actual. Luego, todos estos casos cumplen con el objetivo de
dificultar o encarecer la reaccién criminal.

Para concluir, es importante sefialar que los resultados de la optimizacion
de recursos policiales obedecen sélo a los criterios planteados e ignoran todo
efecto externo al modelo. Ademas, los resultados pueden no reflejar necesa-
riamente una decisién real y deben entenderse como un resultado teérico que
debiese complementarse con un juicio experto.

5. Conclusiones y Trabajos Futuros

En este trabajo se estudia el fenémeno del crimen en la via publica como una
interaccion competitiva entre criminales y la policia. Para esto, se presenta un
modelo matematico basado en teoria de juegos en grafos, el cual es calibrado
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segin datos reales de crimenes.

El estudio es realizado sobre cinco escenarios distintos que representan di-
versos supuestos sobre el modelo tedrico. De esta manera se obtiene una com-
prension amplia del fenémeno del crimen y se evalia la robustez del modelo
planteado y de su metodologia de aplicaciéon. Como resultado, es determinan
estrategias 6ptimas del actuar policial considerando el comportamiento crimi-
nal.

El modelo consiste en un grafo que representa a los criminales por un
flujo unitario que debe viajar desde un nodo fuente a un nodo demanda. Las
diferentes rutas del grafo representan a las opciones de crimen. Las utilidades
son vistas como los costos de los caminos incurridos por los criminales al
momento de viajar por el grafo. Los recursos policiales son representados como
parametros que alteran las funciones de costos a priori y se consideran también
unitarios.

Los supuesto del modelo se basan en que las opciones de crimen se satu-
ran, ya sea porque mas criminales las escogen o porque hay mayor cantidad
de recursos policiales. Este hecho se representa con el flujo de Nash o con
el de costo minimo, dependiendo si se asumen criminales desorganizados u
organizados respectivamente.

Para la metodologia de aplicacién del modelo teérico usando datos reales,
se proponen cinco pasos: seleccion de datos, construccién de las estrategias,
seleccién de las funciones de costo, calibracién del modelo y célculo de la
estrategia 6ptima de recursos policiales. Esta se testea con datos de denuncias
de delitos de la Primera Comisaria de Santiago durante el periodo de un ano.

La construccion de las estrategias se lleva a cabo utilizando el algoritmo
k-medias. Se definieron para el caso base siete clases que representan siete
opciones de delitos potenciales que escogen los criminales. Las funciones de
costos de los empleadas se inspiraron en las clasicas utilizadas en ingenieria de
transporte. Estas debieron ser modificadas de manera de incluir el efecto de
los recursos policiales y al mismo tiempo satisfacer las condiciones que provo-
can el efecto de congestiéon. Finalmente las funciones de costos son calibradas
sobre el caso baso y cuatro escenarios propuestos, que capturan variantes de
la metodologia de aplicacion.

Los resultados de la asignacién éptima de recursos policiales entrega re-
sultados novedosos. Para todos los escenarios, se obtuvo que las asignaciones
optimas estaban en las opciones de crimenes de magnitud intermedia, dejando
sin recursos tanto a las estrategias mayores como a las de menor intensidad.
Estos resultados son analizados caso a caso en cada escenario y es posible
diferenciar los elementos diferenciadores en cada uno de ellos.

De este trabajo se han desprendido potenciales teméticas a investigar tan-
to en Ambitos tedricos como aplicados. Dentro de las lineas tedricas, destacan
principalmente los elementos relacionados con el modelamiento en redes, los
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modelos de optimizacion y los algoritmos de calibracién. De las lineas aplica-
das, los desafios aparecen en la ampliaciéon del modelo y en la extrapolacion a
otros fenémenos de interaccion de crimen.
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nisterio del Interior por el financiamiento parcial y en la transmisién de expe-
riencia para este estudio.
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Resumen

En este trabajo presentamos una propuesta para optimizar el reco-
rrido de los camiones encargados de la recoleccion de los contenedores
de residuos en la zona sur de la ciudad de Buenos Aires (Argentina),
utilizando técnicas de programacién matemdtica. Se describe el proceso
de depuracién de los datos disponibles y los pasos realizados para apli-
car herramientas de programacién lineal entera para este problema. Se
obtienen propuestas que minimizan la distancia total recorrida por cada
camién y muestran una disminucién de los trayectos de entre un 10 %
y un 40 % con respecto a los recorridos actuales. Ademds, estos nuevos
trayectos disminuyen sustancialmente el desgaste final de los camiones.
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1. Introduccion

La recoleccién de residuos puede dividirse en 3 grandes tipos: domiciliaria,
comercial e industrial [5]. La recoleccién domiciliaria consiste en atender fun-
damentalmente casas particulares. Un mismo camién puede atender en una
misma ruta desde 100 hasta 1000 casas cada dia. La frecuencia del servicio
varia segun las ciudades, aunque en general las rutas suelen repetirse una vez
todos los dias. La recoleccién comercial consiste en atender shoppings, restau-
rants o edificios de oficinas. Cada ruta comercial puede atender entre 60 y 400
clientes, con 2 o 3 visitas al depésito en cada dia. Cada cliente puede tener
una ventana de tiempo prefijada para ser visitado. La recoleccion industrial
consiste en atender fabricas, obras y edificios en construccion. La diferencia
principal con la recoleccion comercial es que los contenedores a ser vaciados
suelen ser 4 o 5 veces més grandes, y en muchos casos sélo un contenedor
puede ser atendido por vez, lo que convierte al problema en uno de ruteo de
vehiculos muy diferente al de la recoleccién comercial. Una buena recopila-
cién sobre articulos de ruteo de camiones para recoleccién de residuos aparece
en [7].

Los objetivos en este tipo de problemas suelen ser diversos: minimizar el
nimero de camiones, minimizar la distancia recorrida, conseguir rutas com-
pactas o balancear la carga entre los distintos camiones.

Existen en la literatura varios trabajos que muestran la aplicacién de sis-
temas basados en técnicas de programacién matemaética para la recoleccion de
residuos en diferentes ciudades del mundo. Algunos ejemplos son el de Chica-
go, en los Estados Unidos [4], el de una importante ciudad en Taiwan [2] y el
de Lisboa, en Portugal [10]. La mayor parte de los articulos que muestran la
solucion de problemas reales de recoleccién de residuos consiste en la imple-
mentacion de heuristicas, debido a la dificultad de los problemas.

En la Ciudad de Buenos Aires se encuentra en implementacién un nuevo
sistema para la recoleccion de residuos domiciliarios, que consiste en ubicar
contenedores distribuidos por la ciudad, para que los vecinos depositen en estos
contenedores las bolsas de residuos. Cada contenedor tiene 1000 litros de capa-
cidad. La intencién de este proyecto de la Ciudad es reemplazar la deposicion
de residuos en cestos individuales por el uso de estos contenedores generales,
contribuyendo asi a la higiene general y a la eficiencia en la recoleccion.

A los efectos de la recoleccion de residuos, la ciudad se divide en 6 zonas
(figura 1). En cada zona mostrada en la figura, se ven pintadas con un color
oscuro los lugares donde el nuevo sistema se encuentra actualmente implemen-
tado. Las zonas 1 a 4 y la zona 6 tienen asignada una empresa cada una, cuya
responsabilidad es gestionar la recoleccién de residuos en esa area. La zona 5
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estd asignada al Ente de Higiene Urbana (EHU), un organismo del Gobierno
de la Ciudad de Buenos Aires con las mismas responsabilidades.

Figura 1: Zonas para la recoleccién de residuos en Buenos Aires.

La ubicacion de los contenedores esta prefijada de antemano, y los con-
tenedores que recolecta el EHU estan agrupados en 4 sub-zonas. Se tienen
4 camiones de recoleccién de contenedores. Cada camion tiene una sub-zona
asignada, y hace dos recorridos iguales, uno por la manana y otro por la tarde.
El recorrido se inicia en el EHU, se dirige al primer contenedor, recolecta to-
dos sus contenedores asignados, descarga en el depédsito los residuos y vuelve
al EHU. Aproximadamente, el camién tarda 3 minutos en recolectar un con-
tenedor y limpiar el entorno donde se encuentra. A la manana, los camiones
salen a las 7 hrs. del EHU y vuelven aproximadamente a las 15 hrs. A la tar-
de, salen a las 18 hrs. Las sub-zonas tienen 47, 133, 134 y 161 contenedores,
respectivamente.

En un camién entran 15000 kg. de residuos. A la manana los camiones
recolectan entre 10000 kg. v 15000 kg., v a la tarde cargan entre 2500 kg. y
5000 kg. Hay un camién de limpieza que pasa cada 10 dias detras del camién
de recoleccion y limpia los contenedores vacios. En el drea de descarga, se
compactan los residuos y un camién con mayor capacidad los lleva al lugar
final de deposicién, ubicado en el conurbano de la ciudad.

El propésito del presente trabajo es mejorar la ruta de cada camioén con
respecto a las rutas hoy existentes, de modo que cada camién parta del EHU,
recolecte todos los contenedores de su sub-zona, vaya al depdsito y vuelva al
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EHU. Los objetivos consisten en minimizar la distancia recorrida y disminuir
el desgaste de los camiones, en ese orden. Cuando el camién se encuentra
cargado, existe un desgaste considerable de varias de sus partes, con lo cual es
conveniente que no recorra una gran distancia con demasiado peso.

Cabe destacar que los empleados cobran por jornada laboral de medio tiem-
po, por lo que la optimizacién no influye en el costo laboral, aunque permite
realizar la misma tarea recorriendo menos distancia, provocando un menor
desgaste de los camiones y permitiendo un mejor trafico en la ciudad.

Con los datos disponibles actualmente, no es posible estimar apropiada-
mente los tiempos de recorrido en las calles y avenidas que deben recorrer los
camiones. Por este motivo, no se plantea en este trabajo la optimizacién de
los tiempos de recorrido, y en cambio se trabaja con la distancia total como
objetivo principal.

Para cuantificar el desgaste del camion a lo largo del recorrido, utilizamos
el trabajo realizado por el camién. El trabajo en un tramo se calcula como
el producto de la distancia recorrida por la fuerza realizada en esa direccion.
La unidad bésica de trabajo en el Sistema Internacional es el Newton por
metro, que se denomina Joule (J). En cada tramo del itinerario entre dos
contenedores consecutivos, el trabajo que realiza el camion es el producto de
la distancia por el peso de la carga del camién. El trabajo total realizado es la
suma de los trabajos de cada tramo. Hasta lo mejor de nuestro conocimiento,
no hay trabajos en la literatura de recolecciéon de residuos donde se plantee la
disminucion del trabajo realizado por los camiones.

En este articulo describimos la aplicacién de herramientas computacio-
nales para la resolucién efectiva de este problema por medio de técnicas de
programacion lineal entera, para los cuatro camiones del EHU en las sub-zonas
actualmente cubiertas por contenedores. Se describen las herramientas utili-
zadas y el trabajo computacional de depuracién e interpretacién de los datos.
Como se verd en la seccién 5, se obtuvieron recorridos muy eficientes desde el
punto de vista de los objetivos planteados, dado que se consiguié disminuir la
distancia y el trabajo realizado por los camiones entre un 10 % y un 45 %, con
respecto a los recorridos actuales.

Este trabajo estd organizado de la siguiente forma. En la seccién 2 defini-
mos una representacion natural del mapa de la ciudad por medio de grafos. En
la seccién 3 mostramos la forma de reducir nuestro problema al Problema del
Vendedor Viajero. En la seccién 4 se describe brevemente la implementacion
del programa desarrollado para realizar tareas de procesamiento del mapa,
calculo de itinerarios 6ptimos y visualizacién de los resultados. En la seccion
5 se presentan los resultados obtenidos, y el trabajo se cierra en la seccién 6
con las conclusiones obtenidas y los préximos pasos.
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2. Modelo del mapa

En esta seccién se describen los datos disponibles para la realizacion del estu-
dio, y se define en detalle cémo representar el mapa por medio de un grafo, con
la intencién de que este modelo permita calcular recorridos en vehiculo por la
ciudad. Esta representacién es la base de todo el trabajo de implementacion
dado que, ademads del calculo de recorridos, permite validar la informacion
procesada y depurar los datos incorrectos.

La Unidad de Sistemas de Informacién Geografica (USIG) del Gobierno
de la Ciudad de Buenos Aires proveyé el mapa de la ciudad en formato Shape
(SHP), uno de los formatos standard para la representacién de mapas e infor-
maciéon geografica. El archivo contiene una base de datos con cada cuadra de
la ciudad. Para cada cuadra se tiene la ubicacién de sus esquinas, el nombre
de la calle, la altura inicial, la altura final y el sentido. Por otro lado, se conoce
la posicion de los semaforos en la ciudad.

La informacién sobre los semaforos contiene un punto geografico por cada
uno de ellos, que indica aproximadamente donde se encuentra el mismo. Si hay
dos calles que se intersecan en el punto p y hay un semaforo en la interseccion,
entonces en la base de datos de seméaforos hay un punto cercano a p. En nuestro
modelo, necesitamos saber si en la interseccién de dos calles cualesquiera hay
un semaforo. Para eso, buscamos si hay un punto en dicha base de datos cuya
distancia al punto de interseccién de las dos calles sea menor que un cierto
valor D. Realizamos varias pruebas con distintos valores de este parametro y
encontramos que D = 3,5 metros detecta correctamente los semaforos.

2.1. Construccion del grafo y calculo de recorridos

Describimos a continuacién una representacién natural del mapa de la
ciudad por medio de un grafo, de manera tal que esta representacién per-
mita calcular distancias recorridas en vehiculo. Dado que necesitamos tener
en cuenta el sentido de circulacién en las cuadras, trabajamos con un grafo
dirigido. Los nodos se definen como las posiciones significativas donde puede
ubicarse un vehiculo, dados por los extremos de cada cuadra y las posiciones
de los contenedores.

Si un vehiculo estd en una interseccién de cuadras, se marca como dos
posiciones diferentes cuando estd en una u otra cuadra de la interseccién. Por
otro lado, en las cuadras doble-mano, la posicién del vehiculo cambia si estd en
una mano de la cuadra o en la contramano. Luego, la posicién del vehiculo se
define como la cuadra, la mano y las coordenadas geograficas. Existe un arco
entre dos nodos que representan dos posiciones si un vehiculo puede pasar
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directamente de una a otra. Por esta razon, un camino en el grafo representa
un recorrido valido de un vehiculo en la ciudad. El peso de un arco es la
distancia en metros entre las posiciones que representan sus nodos extremos.

En una interseccién de dos calles doble-mano, tenemos entonces 8 posi-
ciones: mano y contramano de cada una de las 4 cuadras. Si no hay giros
prohibidos, estos puntos se conectan de forma que se pueda girar para un lado
y para el otro. Sin embargo, cuando hay un semaforo en la interseccién, el
vehiculo no puede girar a la izquierda. En la figura 2 se ve este caso, mostran-
do los giros que un vehiculo que va por la Av. Rivadavia puede realizar hacia
Boyaca. Notar que los 8 puntos que aparecen en la figura tienen las mismas
coordenadas geograficas, lo que varfa es la cuadra y/o la mano.

}p’ 1\ Av. Rivadavia

Figura 2: Arcos de giros de Av. Rivadavia a Boyaca con seméforo.

Formalizamos a continuacién la definicién del grafo G = (V, A) que mo-
dela los recorridos en vehiculo. Sea C' = {(s1,p1),...,(Sn,Pn)} €l conjunto de
cuadras de la ciudad, donde s; € S = {creciente, decreciente, doble-mano} y
p; = (qil, . ,qiti) es el conjunto de puntos geograficos de la cuadra i, para
@ =1,...,n. Los puntos ¢;, y ¢;, corresponden a las esquinas, y los puntos
Qigs - - - Qi,,—, corresponden a los contenedores ubicados en la cuadra. Los pun-
tos de cada cuadra estan ordenados en el sentido creciente de la altura de la
cuadra. Si el sentido es creciente, el vehiculo puede transitar de ¢;, a g;,, de g,
a ¢, y asi hasta iy, - Si el sentido es decreciente, el vehiculo puede transitar
de ¢;,, a gi,,_,, de ¢i,._, a q;,,_, y asi hasta g;,. Si el sentido es doble-mano, el
vehiculo puede transitar en ambos sentidos.

Sea @; = {%’1, ey Qiti} el conjunto de puntos de la cuadra ¢; (es decir, el
vector p; considerado como un conjunto), y definimos M; como el conjunto de

manos por las que se puede circular en la cuadra:
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{creciente} si s; = creciente
M; = < {decreciente} si s; = decreciente

{creciente, decreciente} si s; = doble-mano

Para cada cuadra ¢, el conjunto de nodos del grafo que origina la cuadra ¢
es V; = {¢;} x Qi x M;, dados por las distintas posiciones que puede ocupar
un camién en la cuadra en funcién de sus puntos geograficos y las manos de
la cuadra. El conjunto de nodos de G estd dado por V = ;- V;.

Decimos que dos nodos (¢, g, m) y (¢, qj, m’) son consecutivos si'y s6lo
sii=j, m=m/, m= creciente = | = k+ 1y m = decreciente = | = k — 1.
Decimos que un nodo (c¢;,¢g;,,,m) € V es un extremo de salida de la cuadra
¢i = (si,p;) con p; = (qil,...,qiti) si y sblo si m = creciente = k = t; y
m = decreciente = k = 1. Decimos que un nodo (¢;, ¢;,,m) € V es un punto
de entrada a la cuadra c¢; si es una esquina y no es un extremo de salida de c¢;.

Dados dos nodos v1 = (¢;,q,,m) € V 'y va = (¢j,q5,,m') € V, decimos
que hay un giro de vy a v si ¢;, = ¢j,, v1 es extremo de salida de ¢; y v2
es punto de entrada a c;. Para definir el dngulo de este giro, consideramos
v = (¢i, i, m) €V y vy = (¢j,q5,,m') €V tales que v] y v; son consecutivos
y v2 y vh son consecutivos. El dngulo de giro es el dngulo entre la semirrecta
con origen ¢;, y sentido de ¢;, a ¢;, a y la semirrecta con origen en ¢;, y que
contiene gj,. Consideramos que este dngulo estd comprendido en el intervalo
(—m, ], con lo cual los dngulos positivos corresponden a giros la izquierda y
los angulos negativos corresponden a giros hacia la derecha.

Para restringir los arcos que corresponden a giros que no puede realizar un
vehiculo, definimos S como el conjunto de los puntos de salida de las cuadras
con seméforos. Dados dos nodos vi = (¢;, ¢, m) € V 'y va = (¢j,q5,,m) €V,
decimos que hay un giro prohibido de v; a wve si hay un giro de v; a wvg, si
¢i, € Sy el angulo de giro es mayor que m/4. Dados dos nodos v; € V' y
vg € V, decimos que hay un giro permitido de vi a vy si hay un giro de v a
v9 y no hay un giro prohibido de v; a vs.

Definimos ahora los arcos del grafo considerando si un nodo es consecutivo

del otro en la misma cuadra o si se puede girar de un nodo al otro.

A ={(vi,v2) € VXV : w1y vy son consecutivos, o bien
hay un giro permitido de v a va}

Como los arcos del grafo corresponden a todos los movimientos permitidos
que puede realizar un vehiculo, si utilizamos un algoritmo de camino mini-
mo sobre este grafo, tenemos como resultado un recorrido minimo que puede
realizar un vehiculo para ir de una posicién a otra en la ciudad.
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2.2. Ubicacién de los contenedores

Como parte de los datos, contamos con cuatro listas de direcciones de
contenedores; cada una corresponde a una sub-zona y las direcciones estan
ordenadas de la forma en que se recorren actualmente. En la figura 3, pueden
verse las cuatro sub-zonas de contenedores actuales.

Estos datos nos permiten calcular la longitud de los itinerarios actuales pa-
ra comparar con los resultados obtenidos en este trabajo. Atin si no sabemos si
el camino que realizan entre cada par consecutivo de contenedores es el mini-
mo posible, podemos asumirlo y asi calcular una cota inferior de la distancia y
el trabajo de los itinerarios actuales. Andlogamente, podemos asumir que los
caminos entre el EHU y el primer contenedor, entre el ultimo contenedor y el
depdsito, y entre el depdsito y el EHU son también minimos.

= s EHU

m Sub-zona 4

/

Depdsito

m Sub-zona 2

Sub-zona 1 ®

Sub-zona 3 ®

Figura 3: Sub-zonas de contenedores actuales.

Como las listas de contenedores no estaban pensadas para ingresar a un sis-
tema informaético, las direcciones no estaban normalizadas. En algunos casos,
una direccién se definia por alguna referencia del mapa, por ejemplo nombran-
do instituciones sin dar su ubicacion. Estos casos se corrigieron manualmente
en la base de datos. Por otra parte, se detectaron multiples denominaciones
y variaciones de los nombres de las calles, lo cual dificulté su sistematizacién
para el procesamiento automdtico. Para solucionar este problema, se reem-
plazé manualmente cada nombre con su correspondiente en la base de datos.

‘ 78



REVISTA INGENIERIA DE SISTEMAS VOLUMEN XXIII, SEPTIEMBRE 2009

El resultado de esta traduccién son listas de direcciones de los contenedores
dadas por nombre de la calle y altura o por interseccién de calles. Una vez
completado este proceso, es necesario traducir cada direccién a una posicion
del mapa (punto, cuadra, mano), con el objetivo de generar dentro del grafo
que representa la ciudad los nodos correspondientes a los contenedores.

Para una direccién por altura, se busca la cuadra de la calle cuyo intervalo
[altura inicial, altura final] incluye la direccién en cuestién. En las cuadras
doble-mano, se le asigna la mano que va en sentido creciente de altura o la
otra mano segin si la altura es impar o par, respectivamente.

Para una direccién denotada por interseccion de calles, se buscan las cua-
dras de ambas calles que se intersecan en un punto. En el caso mas simple,
hay cuatro cuadras que se intersecan en un punto: dos de una calle y dos de la
otra. Es necesario elegir una de las cuatro cuadras para definir la posicién del
contenedor. El criterio que usé el EHU para confeccionar las listas es que la
direccién nombra primero la calle sobre la cual estd el contenedor y el mismo
se encuentra antes de la interseccion. Para resolver las ambigiiedades que se
presentan cuando la primera calle es doble-mano, entre los dos puntos posibles
(mano y contramano) se escoge el de menor coordenada x y, si ambas coor-
denadas = son iguales, se escoge el de menor coordenada y. Este criterio fue
definido arbitrariamente.

Como toda base de datos que contiene informacion de la realidad, el mapa
tiene fallas. Se verificaron muchas de las calles que estdn en las zonas donde
hay contenedores para revisar los sentidos. Se revisaron especialmente las que
se utilizan en los recorridos éptimos que encontramos. Para eso se compard con
otros mapas digitales y con fotos aéreas, que permitieron validar los sentidos de
las calles. Este proceso manual permitié depurar los datos, con el objetivo de
contar con informacioén lo més precisa posible para el proceso de optimizacién.

3. Estrategia de resolucién

Dado que el primer objetivo es minimizar la distancia recorrida por cada ca-
miodn, la opciéon més natural es transformar el problema de disenar el recorrido
de cada camion en una instancia adecuada del Problema del Vendedor Viaje-
ro (TSP). El TSP consiste en encontrar un circuito Hamiltoniano de longitud
minima en un grafo, y es un problema NP-hard. El segundo objetivo es dismi-
nuir el trabajo total realizado por el camién (como aproximacién del desgaste
total). Como las instancias generadas resultan tener una gran cantidad de
optimos alternativos para el TSP, entonces se resuelve muchas veces en forma
6ptima el TSP utilizando una estrategia no deterministica, y se selecciona la
solucion que realiza el menor trabajo total. Para que este esquema tenga éxito,
es necesario contar con una implementacién que permita resolver el TSP en
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forma Optima y no deterministica. En nuestra implementacién utilizamos el
software Concorde [1].

Se describe en esta seccién el proceso de generaciéon del grafo y resolucién
del TSP. En la Seccién 3.1 se describe la construcciéon de una instancia del
problema de camino Hamiltoniano minimo entre dos nodos particulares, que
modela nuestro problema. En la Seccién 3.3 se describe el uso del software
Concorde, que resuelve el TSP sobre grafos no dirigidos. Por este motivo,
es necesario transformar el problema en un TSP simétrico, proceso que se
describe en la Seccién 3.4 y la Seccién 3.5.

3.1. Construcciéon de la instancia

Para modelar el problema adecuadamente, construimos un digrafo com-
pleto con los contenedores como nodos. El peso de un arco del nodo A al nodo
B se define como la distancia del recorrido minimo en vehiculo del contenedor
A al contenedor B (Ver Seccién 3.2). Agregamos a este grafo el EHU y el
Depésito. Agregamos un arco desde el EHU hacia cada contenedor, y desde
cada contenedor al depésito. Los pesos de estos arcos también quedan defini-
dos por la distancia del recorrido minimo de un elemento al otro. Llamamos a
este grafo G; = (V4, A1) y denotamos por w; : A1 — R la funcién de distancia
que a cada arco le asocia la distancia del recorrido correspondiente. Puede
verse un ejemplo en la figura 4.

Depdsito

Figura 4: G1. Grafo con el EHU, cinco contenedores y el depdsito.

Nuestro objetivo es buscar un camino Hamiltoniano minimo en este grafo,
que parta del nodo que representa al EHU, pase por todos los nodos que
representan contenedores, y termine en el nodo que representa al depédsito.
3.2. Algoritmo de camino minimo

Una vez definido el grafo asociado al mapa de la ciudad aplicamos la va-

riante A* del algoritmo de Dijkstra [3, 6] para obtener el camino minimo en
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vehiculo entre cada par de nodos en el digrafo completo que tiene a los conte-
nedores, al EHU y al depédsito como nodos. El problema que surge al aplicar
el algoritmo de Dijkstra sin dicha variante es que durante su ejecucién el con-
junto de nodos pendientes de analizar se expande en una forma similar a un
rombo con el punto de origen como centro.

Este comportamiento hace que sea menos eficiente cuanto mayor sea la
distancia entre los nodos a analizar. Por ejemplo, para calcular un recorrido
minimo entre dos puntos que dé como resultado 10 km., calculara los caminos
minimos a todos los puntos que estén a menos de 10 km. del origen. En el
grafo de la ciudad, este calculo demora m&s de una hora realizado con una
implementacién en SmallTalk en una computadora Intel Dual Core de 1.60
GHz.

Este problema se soluciona usando la variante A*, ya que dicha heuristica
cambia la forma de elegir el siguiente nodo a analizar. En lugar de tener
en cuenta sélo la distancia al origen, también tiene en cuenta la distancia
al destino. Para que funcione correctamente, utiliza la propiedad de que la
distancia del recorrido es siempre mayor o igual que la distancia euclidiana
entre ambos puntos. Luego, en un punto intermedio del recorrido, al cual ya le
calculé el recorrido minimo, se deduce que la distancia del recorrido minimo
del origen al destino es mayor o igual que la suma de la distancia del recorrido
del origen al intermedio, mas la distancia euclidiana.

Cuando se hace el mismo céalculo, en la misma computadora, de un recorri-
do de més de 10 km. utilizando la variante A* se reduce el tiempo de ejecucién
drasticamente a 280 milisegundos, lo cual verifica que la elecciéon de la misma
es satisfactoria para este trabajo.

3.3. Utilizacién de Concorde

Concorde [1] es un programa realizado por David Applegate, Robert Bixby,
Vasek Chvétal y William Cook en el Instituto de Tecnologia de Georgia (Geor-
gia Institute of Technology), que permite resolver instancias del TSP en forma
exacta mediante programacion lineal entera. Para esto se le adjunta un pa-
quete para resolver problemas de programacién lineal, por ejemplo QSOpt (de
libre uso y desarrollado por los mismos autores). Concorde puede resolver ins-
tancias de hasta 1000 elementos en forma eficiente. Por ejemplo, una instancia
de nuestro problema con 98 nodos es resuelta en 200 milisegundos en una
computadora Intel Dual Core de 1.60 GHz.

Concorde también permite resolver el TSP mediante la heuristica Chained
Lin-Kernighan [9]. Esta heuristica es muy eficiente y proporciona resultados
6ptimos o muy cercanos al valor 6ptimo para instancias pequenas. Por ejemplo,
para la instancia de 98 nodos que consideramos en este trabajo, el circuito
obtenido resulta ser el éptimo y el tiempo de ejecucion es similar al tiempo de
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resolucién del algoritmo exacto.
Por otro lado, como Concorde utiliza aleatoriedad para obtener una solu-
ciom, si lo ejecutamos varias veces, se obtienen distintos éptimos alternativos.

3.4. Transformacion de camino Hamiltoniano a circuito Ha-
miltoniano

En la Seccién 3.1 modelamos nuestro problema como un problema de ca-
mino Hamiltoniano minimo dirigido. Sin embargo Concorde resuelve el TSP,
es decir el problema de circuito Hamiltoniano minimo no dirigido y recibe
como entrada una matriz de distancias de un grafo completo. Por lo tanto, de-
bemos traducir nuestro modelo de camino Hamiltoniano minimo dirigido a un
circuito Hamiltoniano minimo no dirigido. Lo haremos en dos pasos: primero
pasaremos de un camino dirigido a un circuito dirigido y luego de éste a un
circuito no dirigido.

Calcularemos el camino Hamiltoniano minimo en funcién del circuito Ha-
miltoniano. Necesitamos que en este circuito luego del depdsito se ubique el
EHU. Es decir, a partir del nodo del EHU, se pase por todos los contenedores,
luego por el depdsito y nuevamente por el EHU. Ademds, queremos que el
grafo sea completo. Para esto, construimos el grafo completo Go = (12, As) a
partir de G1 tomando Vo = Vj y Ay = V5 x V4. Definimos una funcién de peso
wy 1 Ay — RU {+0o0} de la siguiente forma:

wl((v1,1)2)) si (1)1,1)2) € A
wa((v1,v2)) =<0 si v1=EHU y vy=Dep6dsito, o viceversa
+o00o si (1}1,1)2) Q Al
De esta forma, si no hay un arco entre dos nodos de G1, agregamos un
arco en (Ga con peso infinito y asi Gy es completo. De esta forma, todo camino

Hamiltoniano de G; que comience en el EHU y termine en el depdsito genera
un circuito Hamiltoniano en (G2 con distancia finita, y viceversa.

3.5. Transformacion de grafo dirigido a grafo no dirigido

En esta seccion reduciremos el problema de encontrar un circuito Ha-
miltoniano minimo de un grafo dirigido, al problema de encontrar un cir-
cuito Hamiltoniano minimo de un grafo no dirigido [8]. Para esto definimos

el grafo G3 = (V3,A3) con un nodo ficticio y un nodo real por cada no-
do de G. Més formalmente, supongamos que Vo = {v1,...,v,} y definamos
F ={f1,..., fp}, de modo tal que el nodo f; es el nodo ficticio asociado a

v;. Definimos V3 = VUF y A3 = V3 x V3. Sea M € R un ntmero sufi-
cientemente grande, y definimos la funciéon de pesos asociados a las aristas
w3 : Ag — RU {400} del siguiente modo:
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400 sixeVAyeV,
(2,7) +0o00 size FAyeF,
w3\r,yY) =
-M sidifx=v; Ny =fi,

wa(v,vy) sidijfz=viANy=fiNi#]

En la figura 5 se presenta un ejemplo donde se define un grafo no dirigido
G5 a partir de un grafo dirigido G, con M = 10000. En G3 se tienen 3 nodos
reales y 3 nodos ficticios. Las aristas entre nodos reales tienen valor +oo, lo que
implica que los caminos minimos no utilizaran esas aristas. Lo mismo sucede
para las aristas entre nodos ficticios. Un camino minimo en este grafo siempre
alternard nodos ficticios con reales. Ademds, como las aristas entre un nodo
real y su correspondiente nodo ficticio tienen el valor — M, los caminos minimos
siempre utilizaran esas aristas. Como el camino minimo no contendré los arcos
con peso infinito y si contendrd los que tienen peso negativo, a continuacion
de un nodo real siempre aparecera su nodo ficticio en un camino minimo.

GZ 1 4

Real a real: +oco
Ficticio a ficticio: +oo

Real con su ficticio: -M

® 6 O o
O O O e

Real con otro ficticio:
Distancia desde el real hacia
el ficticio.

Figura 5: Modelo de grafo dirigido con un grafo no dirigido.

El peso de las aristas entre un nodo real v; y uno ficticio f; con i # j
es el peso del arco que va de v; a vj; en Ga. Esto implica que el conjunto
de aristas del nodo real v; en (G3 representa los arcos de salida de v; en Go.
Reciprocamente el conjunto de aristas del nodo ficticio f; en G3 representa los
arcos de entrada de vj en Go. Entonces, un camino (f;,, vi,, fiss Vigs - - - » fir» Viy,)
en (3 se interpreta como un camino (v;,, vs,, ..., v, ) en Ga. Se puede ver un
ejemplo en la figura 6.

Por medio de los procedimientos descritos en esta seccién, pasamos enton-
ces de un grafo dirigido G; en el que queremos calcular un camino Hamil-
toniano minimo, a un grafo dirigido completo G2 tal que un circuito Hamil-
toniano minimo de G5 nos permite calcular el camino Hamiltoniano minimo
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-M -M

Longitud con arcos ficticios: —3M + 5
Longitud sin arcos ficticios: 5

Figura 6: Camino en un grafo no dirigido.

de G1. Luego pasamos a (3, un grafo no dirigido completo. Si calculamos el
circuito Hamiltoniano minimo de GG3 podemos obtener facilmente el circuito
Hamiltoniano minimo de G3. De esta forma reducimos nuestro problema al
Problema del Vendedor Viajero en un grafo completo no dirigido y podemos
utilizar C'oncorde para obtener el resultado eficientemente.

4. Descripcion de la implementaciéon

Se implement6 un programa en el lenguaje de programacién SmallTalk que
realiza tareas de procesamiento del mapa, cdlculo de itinerarios éptimos y
visualizacion de los resultados. En este proyecto utilizamos la implementacién
VisualWorks NonCommercial, 7.4.1 disponible sobre los sistemas operativos
Microsoft Windows XP/Vista 'y GNU-Linuz.

El programa consta de un conjunto de objetos, de clases y de métodos que
modelan el mapa de la ciudad, el grafo de los contenedores, los algoritmos
necesarios para calcular los caminos minimos y los itinerarios minimos. Tam-
bién incluye interfaces con una base de datos del mapa en PostgreSQL, con el
programa Concorde y con el paquete de visualizacion grafica Takenoko.

Fl sistema realiza las siguientes tareas para procesar la informacion, cal-
cular los itinerarios minimos y visualizarlos:

1. Lee la base de datos del mapa de la ciudad.
2. Almacena las direcciones de los contenedores de cada itinerario.
3. Para cada una de las 4 sub-zonas realiza los siguientes pasos:

a) Calcula el recorrido minimo en vehiculo entre cada par de elemen-
tos: ente, contenedores y depoésito.

b) Calcula la distancia y el trabajo del itinerario actual.



REVISTA INGENIERIA DE SISTEMAS VOLUMEN XXIII, SEPTIEMBRE 2009

¢) Construye el grafo G con las distancias entre los elementos.

d) Construye el grafo G2 a partir de G; como se define en la Sec-
cién 3.4.

e) Construye el grafo completo G a partir de G2 como se define en la
Seccién 3.5.

f) Ejecuta Concorde con la matriz de distancias de Gf.

g) Interpreta el resultado para construir un itinerario de distancia

minima.
4. Ademsds, para cada itinerario se permite:

a) Calcular su distancia.

b) Calcular su trabajo.

¢) Generar una lista con el orden de los contenedores.

[&

)
)
)
d) Generar una lista de las cuadras por las que pasa el camion.
) Visualizar una imagen del mapa con el recorrido marcado.
)

Visualizar una animacion del recorrido del camién sobre el mapa.

f

5. Resultados y discusion

En esta seccion reportamos los resultados obtenidos para las cuatro instancias
de nuestro problema, correspondientes a las cuatro sub-zonas, que contienen
47, 133, 138 y 161 contenedores, respectivamente. A su vez, comparamos las
distancias del itinerario que utiliza actualmente el EHU con la distancia de
un itinerario de distancia minima. También comparamos el trabajo ejercido
en ambos itinerarios.

Fn las 4 instancias se obtienen a través de Concorde los recorridos minimos.
Utilizando la aleatoriedad del software se realizan muiltiples corridas de cada
caso, para luego quedarnos con el camino minimo que da el menor trabajo.

En la siguiente tabla se muestran los resultados calculados para cada uno
de los itinerarios. Se reportan la distancia y el trabajo para el itinerario que
actualmente realiza el EHU y para el itinerario de distancia minima (los casos
reportados son siempre los que dan el menor trabajo posible dentro de los
multiples recorridos minimos obtenidos). Se ven importantes mejoras tanto en
la distancia, como en el trabajo.

Vemos que hay una diferencia muy grande entre la mejora de la sub-zona
1 y la mejora de la sub-zona 4 que radica en la complejidad de las mismas. La
primera tiene menos que un tercio de la cantidad de contenedores de la segunda
y sus contenedores estadn sobre sélo 7 calles distintas. Estas caracteristicas
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Recorrido actual Nuestra propuesta Porcentaje de mejora

Contenedores | Distancia Trabajo | Distancia Trabajo | Distancia Trabajo

1 47 27.010 | 6,08 x 10® 24.126 | 5,50 x 10° 10,68 % 9,52 %
2 133 68.102 | 4,77 x 10° 41.752 | 2,98 x 10° 38,69 % 38,14 %
3 134 52.270 | 4,28 x 10° 39.762 | 2,86 x 10° 23,93 % 33,23%
4 161 61.692 | 5,44 x 10° 40.841 | 3,11 x 10° 33,80 % 42,80 %

Tabla 1: Tabla de resultados

hacen que un itinerario cercano al minimo sea bastante intuitivo. En cambio,
en la sub-zona 4 hay un area con mucha densidad de contenedores y el método
intuitivo no es practicable. Por esta razén, un itinerario de distancia minima
provoca una gran mejora (33,80 %).

Con respecto a los tiempos de resolucion, la mayor parte la insume el calcu-
lo de recorridos minimos entre cada par de elementos. En la sub-zona 4, demora
40 minutos la primera vez y s6lo 7 segundos cuando los recorridos ya estén cal-
culados. Si agregamos o movemos un contenedor del recorrido, sélo hara falta
calcular 162 recorridos, lo que insumiria alrededor de 24 segundos segtin cuél
sea la posicion nueva del contenedor. El tiempo que demora el calculo de los
caminos minimos no sélo depende de la cantidad de caminos, sino también
de la longitud de los mismos. Cuanto més dispersos estan los contenedores,
habra caminos mas largos y, por lo tanto, este calculo demorard mas.

Los resultados nos permiten concluir que el problema fue abordado en
forma satisfactoria ya que la distancia y el trabajo totales se redujeron en
forma muy importante. En el caso de contar con informacion de las velocidades
de las calles, se esperaria una mejora similar en la duracién de los itinerarios.

6. Conclusiones y préximos pasos

En esta aplicacién vemos niveles de mejora significativos en los recorridos de
los camiones. La distancia de los itinerarios se reduce hasta un 39 % y el traba-
jo, aunque no es la variable que optimiza el modelo, también se redujo hasta
un 43 % por tener a la distancia como uno de sus factores.

Una buena parte del trabajo realizado consistié en modelar el grafo e im-
plementar el algoritmo de camino minimo, considerando todos los detalles para
producir recorridos en vehiculo validos en el mapa de la ciudad. La interfaz
grafica para producir imagenes y animaciones es un elemento relevante de la
implementacién, dado que permite visualizar la informacién de diversas for-
mas, caracteristica fundamental al tener gran cantidad de informacién. Tanto
la interfaz grafica como la capa de datos fueron abstraidas en objetos pro-
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pios del sistema, por lo cual las partes que cambiarian en caso de elegir otras
tecnologias estan bien localizadas.

Una posible continuacién del proyecto seria desarrollar un software que per-
mita el calculo de itinerarios en tiempo real. Al ocurrir eventos como cortes de
calles, congestiones o manifestaciones, se podrian recalcular los itinerarios en
el momento. La eficiencia de los algoritmos utilizados permite esta posibilidad
en forma directa.

También podria agregarse un médulo de localizacién por GPS que permi-
ta ingresar al programa la posicién de los camiones y, mediante dispositivos
moviles, indicar a los conductores los proximos contenedores a recolectar. Es-
tos agregados hacen que el sistema sea escalable a la hora de agregar nuevos
contenedores y vehiculos.

Para disminuir atin mas el desgaste de los vehiculos, podria considerarse
el problema de optimizar el trabajo total realizado a lo largo del itinerario.
Para esto, se pueden diseniar heuristicas que busquen itinerarios alternativos
partiendo de la solucién éptima del TSP.

El proyecto de recoleccion de residuos por medio de contenedores prevé agre-
gar contenedores anualmente para llegar a un contenedor por cuadra en toda
la ciudad. Por esta razén, sera necesario agregar nuevas zonas con sus respec-
tivos itinerarios. El problema de definir la zona asignada a cada camién es
un nuevo problema que resulta muy interesante. La solucion a este problema
puede utilizar la suma de las distancias de los itinerarios minimos como forma
de validar la zonificacion.

Si al mapa de la ciudad le agregamos la informacién de las velocidades de
circulacion promedio en las cuadras, podemos saber cudnto demora el camion
en transitar una cuadra. De esta forma, podemos utilizar el programa para
calcular un itinerario de tiempo minimo. Para esto, seria necesario modificar la
implementacion del algoritmo A* para que utilice otra funcién de cota inferior,
como por ejemplo la distancia euclidea multiplicada por la velocidad maxima
de circulacion.

Como conclusion general, se puede afirmar que las herramientas de inves-
tigacién de operaciones propuestas deberian ser de suma utilidad si se aplican
para implementar un sistema que organice la recoleccién de residuos de la

Ciudad.
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IDENTIFICACION DE PATRONES EN SERIES DE
TIEMPO USANDO REDES NEURONALES EN
DATOS DE UNA EMPRESA PETROQUIMICA

LEONARDO BUSCHIAZZO"
LORENA PRADENAS

Resumen

En este articulo se presenta un estudio para la identificacion de patro-
nes en series de tiempo de datos de proceso basado en redes neuronales,
con el objetivo de apoyar a la gestion del control automatico en una
industria de procesos continua. Para implementar la identificacién de pa-
trones, se realizé un sistema computacional que contiene un algoritmo de
redes neuronales para la clasificacion de segmentos de una serie de tiem-
po en casos conocidos predefinidos. Asi, con el sistema computacional se
evalué la temperatura de salida del producto de un horno automatizado
de una empresa petroquimica de la octava region, considerando un mes
de datos en crudo y filtrados. Al clasificar los patrones de la salida del
horno, se obtuvo un rendimiento general de un 83,33 % para los datos
crudos y un 82,96 % para los datos filtrados, para patrones conocidos y
desconocidos. En el caso particular de los datos conocidos, la aplicacién
tuvo un rendimiento de clasificacién similar para entradas filtradas y no
filtradas, lo que es un buen indicador acerca de la tolerancia de la red
a conjuntos de datos sin filtrar. A partir de los resultados y de la expe-
riencia del estudio, se concluyé que es valido el uso de la herramienta
para clasificacion de patrones, siendo un apoyo para la evaluacion del
comportamiento del control automatico de un proceso, ademas, esta he-
rramienta es aplicable como apoyo en algunos tipos de cartas de control
ocupadas en gestién de calidad. En cuanto a trabajos futuros, se puede
mencionar que la herramienta es perfectible en cuanto a un mayor tipo
de patrones de entrenamiento, arquitecturas de redes neuronales, mejores
datos de entrenamiento y la implementaciéon de un esquema que permita
evaluar en tiempo real el proceso en estudio para propdsito de alarmas
de proceso.

Palabras Clave: Redes Neuronales Artificiales, Patrones, Procesos Continuos,
Series de tiempo.

“Magister en Ingenierfa Industrial, Universidad de Concepcién.
“Departamento Ingenierfa Industrial, Universidad de Concepcién.
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1. Introduccion

En las industrias de procesos continuos y semi continuos es comun el uso de
tecnologias de automatizacién para el control de la produccién. Existen em-
presas donde se han implementado sistemas de control distribuido (conocidos
como DCS por sus siglas en inglés) o sistemas de Control supervisor y adquisi-
cién de datos (conocidos como SCADA, por sus siglas en inglés) para manejar
los principales procesos productivos. Esto implica mejoras en la calidad del
proceso, ahorros en costos de produccién, manejo adecuado de los tiempos
de produccién y, por ende, de logistica, entre otras ventajas con respecto a
una produccion realizada en forma manual por personal capacitado. En otras
palabras, implementar automatizacién aumenta cuantitativamente la compe-
titividad de una empresa. Sin embargo esto es en el escenario ideal donde el
control automatico funciona sin problemas y maneja el proceso de produccion
tal que su salida es homogénea y acotada alrededor de un valor objetivo desea-
do. En el escenario real, el control automaético del proceso no es infalible y es
propenso a perturbaciones, debido a causas al azar o causas especiales (Gutie-
rrez [4]), que provocan un comportamiento anormal en la salida del proceso
controlado.

Esta situacion lleva a plantearse varias preguntas: ;Quién controla al con-
trolador, en cuanto a que realice su labor apropiadamente?, ;Cémo detectar
cambios en el proceso que no sean gruesos pero que implican una anorma-
lidad? y ;Como realizar la deteccién en forma oportuna? o visto desde otro
punto de vista, cémo realizar una gestién operativa de estos sistemas de forma
cuantitativa y objetiva.

Entonces, a modo de respuesta de las interrogantes planteadas, se propuso
que un camino para apoyar a la gestion operativa de un sistema de control
automatico es por medio de la revisién el patrén de salida en el tiempo de la
variable del proceso que se controla. Un comportamiento normal de la salida
del proceso tiene un patrén de salida caracteristico, luego, otros patrones de
salida implican la existencia de alguna anormalidad en la capacidad del sistema
de control para manejar el proceso.

Para realizar la deteccion, se planted el desarrollo de una herramienta
computacional que tuviera como nicleo un modelo de redes de neuronas arti-
ficiales. Modelo que tienen una amplia experiencia en la clasificacion de elemen-
tos de un mismo conjunto (Matich [10], Vinuela [22], Hann [6], por mencionar
algunos autores) sin la necesidad de entender como se originan éstos, sino que
aprende por medio de ejemplo de elementos ya existentes y que se cuentan
con variadas experiencias en el trabajo con Patrones de datos (Fu [3], Guh
[5], Olmedo [15] y Singh [18], entre otros) y en la aplicacién en el ambito de
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sistemas industriales (Munoz [13], Silva [19], Ruiz [16], entre muchos otros).

Se trabajo con datos de un proceso productivo real de una empresa de la
octava regién. Al ser datos de terreno, éstos contienen datos poco confiables por
que se definié evaluar la herramienta computacional con los datos del proceso
en forma directa y con los mismos datos pero con un pre procesamiento para
descartar valores poco confiables (picos en la senal principalmente).

En la siguiente seccion se presenta una introduccion al problema en estudio,
describiendo un proceso real donde se evalué la solucién propuesta. Luego, se
describe el disenio de la solucién propuesta, se detalla el sistema computacional
desarrollado especificamente para implementar el modelo de solucién. A con-
tinuacion se muestran los principales resultados obtenidos al evaluar datos del
proceso real de estudio con la herramienta computacional. Finalmente, se dan
a conocer las conclusiones obtenidas en base a los resultados y se presentan
una serie de propuestas para trabajos futuros.

2. Problema en Estudio

El problema de investigacién es la deteccién de patrones en una serie de tiem-
po para una variable controlada de un proceso real de produccion industrial
por medio de un sistema computacional. En particular, la variable controlada
es la salida de un proceso productivo en una planta continua. Basicamente, se
tiene un patron de senial “normal” y patrones que se alejan de una distribucion
normal, lo que indica la presencia de alguna perturbacion que no ha podido
ser compensada por el ente controlador.

Asi, un patrén normal de la variable controlada en el tiempo seria como el
ilustrado en la figura 1, donde la senal varia alrededor de un valor objetivo.

Patron Normal

450
400
350

@ 300
g 250
§ 200
150
100
50
o+

13 5 7 9 1113 1517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47
Tiempo

Figura 1: Patréon normal.

Por otro lado, comportamientos anormales en la salida serian los ilustrados
en las figuras 2 y 3. En la figura 2 se tiene un salto (escalén) de un valor objetivo
a otro y en la figura 3 un patrén creciente, que se va alejando del valor objetivo
a través de una recta de pendiente positiva.

Los escalones pueden ser originados debido a un cambio operacional del
proceso lo cual es una causa normal, por otro lado, si no se tenia programado,
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Patrén Escalén positivo Patrén Pendiente creciente
= N 500 f*ﬁ%
gl e A 5 PUNECSC et
Bao 3
Figura 2: Patron escalén posi- Figura 3: Patréon de pendiente
tivo. creciente.

es una anormalidad de la operacién del control.

2.1. Proceso en Estudio

El estudio se realiz6 en un proceso real, de una empresa de la region del Bio-
Bio, correspondiendo a un horno de calentamiento de materia prima, donde se
controla la temperatura de salida de la materia de forma automatica por medio
de un sistema mecénico-computacional dedicado (DCS). La figura 4 muestra
un esquema del proceso, donde se aprecia la entrada y salida de materia prima,
lineas verdes continuas desde el tren de crudo hasta el equipo E-1; varias linea
de alimentacién del horno (aire, fuel gas, fuel oil) y las lineas punteadas que
representan la red de control sobre la temperatura de salida del horno.

oot w0z —gill
265 oC 351 «C
TREN CRUDO ‘ ‘
J -~ i R
B-1
----------
13 °C 0, Km3/d

Fuel Gas

Figura 4: Horno de precalentamiento de materia prima.

Se pretende mantener la temperatura de salida de la materia prima en
un valor cercano al valor definido por el departamento de operaciones de la
empresa como el 6ptimo. El sistema de control manipula una serie de entradas
a los quemadores del horno, tal que se aumente, disminuya o mantenga la
temperatura de salida.

Al ser un proceso real, en la adquisiciéon de datos es inherente tener datos
poco confiables, debido al ruido eléctrico que afecta a los instrumentos de
terreno. Dado esto, se trabajé con dos grupos de datos. Un grupo corresponde
a los datos obtenidos de terreno y otro corresponde a los mismos datos de
terreno pero con un pre-procesamiento para prevenir datos no confiables por

medio de un filtro de suavizamiento exponencial.
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3. Solucién

3.1. Red de neuronas artificial

El problema a resolver es diseniar un sistema que tuviera como entradas el
muestreo discreto de una senal de proceso en el tiempo, realizado en ventanas
fijas de tiempo, como se muestra en la figura 5, y como salida una clasificacion
de la forma de la senal ingresada. Se disend un sistema computacional con
un algoritmo de redes neuronales como nticleo, con la capacidad de reconocer
patrones en las sefiales discretas ingresadas.

Figura 5: Serie de tiempo de variable de proceso.

El modelo de red neuronal seleccionado es una arquitectura de tipo Per-
ceptron Multi Capa, el cual es un modelo ampliamente difundido y probado
en lo relativo a la clasificacién de entradas en un red ([22], [17], [5], [6], entre
otros).

En la figura 6 se ilustra un diagrama de entradas y salidas, con el disefno
del proceso de clasificaciéon de patrones con la red neuronal como nticleo de
procesamiento. En esta el muestreo para un periodo de tiempo fijo (ventana
de tiempo) de la tendencia en el tiempo de la variable de proceso es ingresado
como un vector de valores a la red; siendo procesado por ésta, entregando
como salida de la operacién un vector de elementos binarios que corresponde

al codigo del patrén que mejor se ajusta a la forma de la senal de entrada.

X{10) ———»]
Ventana
de X{t) —————
tiempo
F—— Y1)
X{12) —————» Vector
de
X{3) ————» clasifica
F—— Y2 cién

= Y3

Red Neuronal para
reconocimiento de
X{tn) ————» patrones

Figura 6: Red Neuronal Artificial como solucién para el problema.
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La red tiene como entrada un vector que representa el muestreo discreto
en el tiempo de una senal de una variable de proceso controlada. El nimero
de elementos del vector de entrada es fijo y se inicia desde el primer valor en la
ventana de tiempo analizada hasta el ultimo valor de la ventana de tiempo, es
decir, el vector es la segmentacion de la serie de tiempo dentro de un marco de
tiempo fijo. Los valores en si, corresponden a variables numéricas de tipo real.
Dado esto, y sumado el hecho de que la red sélo puede tener entradas reales
entre valores comprendidos en el siguiente intervalo [—1, 1], se consideré una
transformacion lineal de los valores del vector de entrada de modo de acotar el
rango permitido para la red. Esta transformacion se implementa en el sistema
computacional.

La salida de la red es un vector que indica a que patrén se ajusta mejor la
entrada, segun los patrones que la red ha aprendido previamente en su etapa
de entrenamiento. La salida estd compuesta por un vector de tres elementos,
donde los elementos son variables de tipo binario. Se tiene un conjunto de com-
binaciones del grupo de elementos para definir un tipo de patrén en particular.
Asi, se definieron los patrones que aparecen en la tabla 1. Con estos patrones
se entreno la red de modo que fuera capaz de reconocer cuando alguno de ellos
se encuentra presente en una tendencia de una variable.

Nombre del Patrén Clase
Y(1) Y(2) Y(@3)
Normal 0 0 1

Pendiente Creciente

Pendiente Decreciente

Escalén positivo

= Ll k= k=]

1 0
1 1
0 0
Escalén negativo 1 0

Tabla 1: Patrones definidos para el estudio.

3.1.1. Datos de entrenamiento y validacién

Los datos para entrenar la red y para su validacién, se generaron a par-
tir de un conjunto de férmulas propuestas en [17] y que ocupan informacién
estadistica de valor verdadero y de la desviacion estandar de la variable en
estudio. Las férmulas utilizadas son las (1) a (5).

(1) Patrén Normal fle)=n+r(x) o (1)
(2) Patrén de Pendiente Creciente flz)=n+rx)-c+g-z ...(2)
(3) Patrén de Pendiente Decreciente f(z)=n+r(z)-c—g-z ...(3)
(4) Patrén de Escalén positivo fl®y=n+r(z)-c+b-s ...(4)
(5) Patrén de Escalén negativo flz)=n+r(x)-c—b-s ...(5)
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Donde:
es el valor verdadero de la variable de proceso para un ano de datos.

es la desviacién estandar de la variable de proceso para un ano de datos.
es el gradiente de la pendiente en ecuacién (2) y (3).

TR 93

es el pivote para el escalén, sus valores posibles son 0 y 1. En el caso de
la ecuacién (4), toma el valor 0 hasta el valor x donde se desea el escaldn,
luego toma el valor 1, el caso inverso se da para la ecuacién (5).

s: es el valor de la magnitud del escaldn de las ecuaciones (4) y (5).

Con las ecuaciones (1) a (5) se generé un conjunto de patrones de en-
trenamiento y validacién para la red. En total se crearon 200 vectores de 48
elementos para cada tipo de patrén, 150 para entrenamiento y 50 para vali-
dacién del entrenamiento. Las figuras 7, 8, 9, 10 y 11 muestran graficos de
ejemplo para cada tipo de patrén mencionado.

Patron Normal

450
4
;; A P
3 = o

g 300

30

Twm

L
100
50

od

135 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 30 &1 43 45 47
Tiempo

Figura 7: Patron normal.

Patron Pendiente decredente Patron Pendiente creciente

s00
—n
e Ly N _
g 300 = N .
£ 1 4
Fam A v S WA

L0305 7 9 11131517 19 21 23 25 27 20 31 33 35 37 39 41 43 45 47 103 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 20 31 33 35 37 30 41 43 45 47

Figura 8: Patron de pendiente Figura 9: Patron de pendiente
decreciente. creciente.

Patrin Escalén negative Patrén Escalén positivo

aso
400
350
2300
R
E0
150
100

1357 911131517 1911 2325 27 20 31 33 35 37 39 41 43 45 47
Tiempo.

Figura 10: Patréon de escalén Figura 11: Patrén de escaléon
negativo. positivo.
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3.1.2. Filtrado de Datos

Debido a que los datos del proceso real son obtenidos desde sensores de
terreno, estan expuestos a distorsiones que implican valores poco confiables
en éstos, [21] y [14]. Asi, para filtrar los datos, se utiliz6 un algoritmo de
suavizamiento exponencial de primer orden, segun antecedentes en [21]. Asi,
se suavizan los picos de datos poco confiables y la senal en general, para
efectos del ruido inherente. A continuacién se entrega la ecuacién que define
el suavizamiento exponencial, [23].

At:Oé'.’IJt—l-(l—Oz)At_l (6)
Donde:
Ay valor pronosticado para la senal en el instante t. Variable dependiente.
A;—1 ¢ valor pronosticado para la senal en el instante anterior a ¢, (¢ — 1).
o constante de suavizamiento, con valores dentro del rango (0, 1).
Ty valor muestreado de la senal en el instante ¢.

3.1.3. Pseudo algoritmo de entrenamiento de la Red Neuronal

El entrenamiento es el proceso por el cual se fijan los pesos de la red, es
un proceso iterativo en busca de los mejores valores para estos pesos tal que
se obtenga el menor error de entrenamiento y de validacién de la red.

El pseudo algoritmo usado para el entrenamiento de la red se muestra a
continuacién:

Inicio;
Se inicializan los pesos y umbrales en la red en forma aleatoria;
Repetir{iniciar contador de repeticiones en n=1
Repetir{ iniciar contador de repeticiones en i=1
Calcular Y(i)= ANN(X(D));
Calcular E(i) = Diferencia entre S(i) y Y(i);
Aplicar regla defta para modificar los pesos y umbrales;
}hasta i=n;
Evaluar Et;
Repetir{ iniciar contador de repeticiones en j=1
Calcular Z{1)= ANN{W(i));

Calcular Bv(i){
Si Z(i) = V(i) entonces Ev(i) = 0
Sino Bv(i) = 1}

}hasta j=m;

Evaluar Evt como porcentaje de aciertos del total (m);
} Hasta Et < Cota de Error o n = maximo de repeticiones permitido;

Fin;

Donde:

» El par (X (i), 5(i)) corresponde a un vector de pardmetros de entrena-
miento (X) con su respectiva salida (5).
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» ANN() es la funcién de transferencia de la red neuronal, es decir, la
propagacion del vector X por la red, dando como resultado el vector Y.

» F es el error para la evaluacién de un patrén de entrenamiento en par-
ticular y es el error cuadréatico medio entre la salida conocida del patrén
y la propuesta por la red.

= F; es el error total de un ciclo completo de entrenamiento.
» W (i) es el i-esimo vector de entrada con un patrén de validacién.

» Z(i) es el i-esimo resultado entregado por la red para un patrén de

validacién.

= F, es un vector traspuesto que almacena dos valores, 0 6 1. donde cero
implica que la validacién no fue exitosa y 1 que si lo fue. Esto es debido
a que se trata de clasificar el patrén dentro de un conjunto de formas
conocidas por la red, ergo, las opciones son 100 % o 0 %.

s F,; es el porcentaje de validaciones acertadas con respecto al niimero
total de elementos del conjunto de validacion.

3.1.4. Diagrama resumen de la solucién implementada

A modo de consolidar la solucién, en la figura 12 se muestra un diagrama
que resume la solucién implementada. Asi, la serie de tiempo es segmentada en
forma secuencial, luego, un segmento de la serie de tiempo es ingresado como
un vector discreto a un algoritmo de clasificacién en patrones, el cual es la red
de neuronas artificial, para ser clasificado en alguna de las clases conocidas
de formas de onda de serie de tiempo. La clasificacion es entregada como una
codificacién en un vector binario.

Segmento de serie
e tiempo

ciase
W 2] )
M
o
)
!

Algoritmo de clasificacion en patrones

Figura 12: Diagrama conceptual de la solucién.

3.2. Sistema computacional

Como ya se menciond, para poder llevar a cabo el estudio en la précti-
ca, se debié construir un sistema computacional que permitiera recopilar la
informacién de procesos, formatearla y evaluarla segin el algoritmo de clasi-
ficacion basado en redes neuronales. Asi, se diseié un sistema computacional

97



L. BuscHIAZzO, L. PRADENAS IDENTIFICACION PATRONES

conformado por tres entidades que interactian entre ellas, donde se tiene un
repositorio de datos de proceso en tiempo real e histéricos, denominado PI
System; planillas Excel con logica imbuida para la recoleccién de los datos
desde el repositorio y para formatear los vectores de entrada que son clasifi-
cados por un programa, de desarrollo especial para el estudio, que contiene
el algoritmo de la red neuronal para clasificar la entrada en alguno de los
patrones previamente definidos.

En cuanto a PI system, este es un sistema de almacenamiento de datos
en tiempo real, orientado principalmente para manejar una gran cantidad de
datos de variables de procesos productivos (hasta 1 millén de variables) y
consiste en un servidor con una base de datos en tiempo real e histérico que
se conecta a la mayoria de los sistemas de control automaéatico del mercado, de
esta forma concentra la informacién de una o varias plantas productivas en
un unico repositorio de datos. Para este trabajo se ocupé el repositorio para
consultar informacién por la variable de temperatura de salida de un horno
bajo control, su identificacién es “00:ti45.pv” que es un tag de control.

Excel se utilizé para la gestién de los datos a ser ingresados al programa
clasificador y para la visualizacion del resultado de la clasificaciéon y como gra-
ficador. De tal modo se desarrollaron dos planillas con légica imbuida (cédigo
Visual Basic para Aplicaciones) en este programa; una para extraer los datos
de proceso desde el sistema PI y preparar archivos de entrada para el programa
que los procesa y clasifica en algiin patrén conocido con un algoritmo de redes
neuronales y la otra planilla se us6 para crear los patrones de entrenamiento y
validacion por medio del uso de las formulas descritas en el punto 3.1.1. El uso
de Excel fue de caracter mandatorio, puesto que para poder accesar a los datos
era necesario tener instalado en este programa un complemento dedicado a la
conectividad con PI. Ademas, la facilidad que entrega FExcel para estructurar
los datos en matrices y graficar series de éstos es un valor agregado a tomar
en cuenta.

El programa que clasifica los patrones de entradas en alguno del conjunto
de los conocidos por él es una aplicacién de consola sin interfaz grafica para
el usuario que lee archivos de datos de entrada tanto como para la evaluacion
de patrones como para el entrenamiento de la red. Los resultados los entrega
como archivos compatibles con Excel, de modo de usar este ultimo progra-
ma para revisar los resultados y graficar. Este programa corresponde a un
desarrollo especifico para este estudio, siendo construido bajo el lenguaje de
programacién Visual C# y denominado “AnnCore”. El lenguaje de programa-
cién fue seleccionado luego de revisar la literatura relacionada, destacandose
los autores Chesnokov [1], Madhusudanan [8] y Kirillov [7], y encontrando que
este lenguaje estd totalmente vigente y conteniendo los desarrollos méas recien-
te. Dado que es un lenguaje relativamente nuevo, se debié aprender su uso,
principalmente por medio de documentacién del proveedor, [11] y [12].
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3.2.1. Arquitectura

La arquitectura de red (mostrada en la figura 13), donde se apoya el sistema
computacional, es de dos capas y de tipo cliente-servidor en cuanto al flujo de
datos. Asi se tiene una red de control del proceso productivo, que corresponde
a la primera capa, donde se origina la informacién y es enviada al repositorio
de datos histéricos y en linea de produccién (PI System) por medio de una
interfaz entre esta red de control y la red computacional donde se encuentran
los demas equipos. En esta red computacional, segunda capa, se encuentra
el servidor PI y el equipo donde reside la aplicacién Excel y el programa
clasificador de redes neuronales.

Equipo con programa
Servidor Pl con Do redes nouronales
historia y Excol ¢
del proceso . .\\E

| 1 Red de
C ) (teplip)
Administrativa

Interfaz de datos.
Do proceso

c Il o _ Red (serial) de
- Control del proceso.

Unidades de Unidades de
control control
Red de
é@m :

instrumentos
Red de
instrumentos
nta

Figura 13: Arquitectura fisica del sistema computacional.

Para efectos de la aplicacién de redes neuronales, tienen injerencia directa
el servidor PI y el equipo tipo PC que contiene Excel y el programa de redes
neuronales. Asi, Excel saca datos desde el servidor PI por medio de librerias
de comunicacién, sobre TCP/IP, propietarias de PI. Luego, el procesamiento
de los datos se realiza en forma local en el equipo PC.

3.2.2. Diagrama de Procesos Principales

La figura 14 ilustra los procesos principales en el sistema y su interaccion
entre estos y con los resultados. Se tiene el repositorio de datos de produccion
PI desde donde Excel rescata esta informacién y la prepara para se ingresada
al programa “AnnCore” para ser procesada.

Excel colecta la informacién desde el repositorio PI por medio de un com-
plemento especial, luego, prepara la informacién para ser ingresada en el pro-
grama de clasificacién. Una vez que este programa realiza la identificacién de
patrones, el resultado se visualiza en Excel.

El programa denominado “AnnCore” es un desarrollo especifico para este
estudio y es el que contiene el algoritmo matematico de la red de neuronas
para la clasificacién en patrones la serie de tiempo ingresada en forma discreta.

99



L. BuscHIAZzO, L. PRADENAS IDENTIFICACION PATRONES

Parametros de
operaciin

Resullado
Entrenamiento
Respaldo de 1a red
entrenada

Resultado
Aglicacion

Patrones
formateados

Figura 14: Diagrama de procesos principales.

Tiene dos modos de funcionamiento; uno de entrenamiento para sintonizar la
red con la mejor combinacion de parametros con respecto al error de validacién
y entrenamiento y otro de ejecucién que es para la clasificaciéon de patrones
de entrada.

En el modo de entrenamiento se ingresan patrones conocidos con sus res-
pectivas salidas, también conocidas, para que el programa corra un algoritmo
de entrenamiento de modo que la red aprenda a identificar los diferentes pa-
trones por medio de ejemplos conocidos. Al finalizar el proceso, entrega como
resultados archivos con el error de entrenamiento y validacién y un archivo
binario con el respaldo de la red ya entrenada, para ser usada en el modo de
ejecucién posteriormente.

En el modo de ejecucién, el programa evaliia una serie de tiempo ingresada
como un vector discreto y la clasifica segin los patrones ya conocidos por éste o,
en caso que no coincida con ninguno, en desconocido. El resultado es entregado
como un archivo con formato compatible con Excel para su visualizacion.

4. Resultados

4.1. Resultados del Entrenamiento de la Red

Para que la red neuronal adquiera la inteligencia necesaria para clasificar
patrones en series de tiempo, se debié “educar” por medio de un entrenamiento
repetitivo. Entonces, se realizaron una serie de pruebas, alterando los parame-
tros constitutivos y de entrenamiento de la red, buscando la combinacion de
pesos en la red que entregara el mayor porcentaje de aciertos en la validacién
de la red y el menor error de entrenamiento, siendo el primer punto el pre-
ponderante a la hora de la seleccion de la mejor configuracién. El porcentaje
de acierto de validacién corresponde a la razén entre el nimero de patrones
identificados correctamente y el nimero total de patrones a validar, en térmi-
nos porcentuales, donde lo que se deseaba era obtener un porcentaje cercano
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al 100 %. En el caso del error de entrenamiento, expresado como cuadratico
medio, éste corresponde al error generado entre la salida dada por la red para
un vector de entrada y el vector de salida conocido para aquella entrada.

En cuanto al nimero de pruebas, 46 en total, se contrasté con experiencias
de autores (Sagiroglu [17]; Guh [5], Hann [6]; entre otros) en diversos documen-
tos técnicos y libros encontrandose que el nimero de pruebas estaba dentro
de lo usual. Para cada prueba se modificé la cantidad de capas ocultas de la
red (1 6 2), el nimero de neuronas ocultas de cada capa (desde 48 hasta 96),
la razén de aprendizaje de la red (desde 0,05 a 0,4, para un rango de 0 a 1), el
momentum de la red (desde 0 a 0,6) y el nimero de ciclos de entrenamiento
(de 1000 a 20000).

En particular, para el caso de los valores de la razén de aprendizaje, se
siguié las recomendaciones de Elman, [2] con respecto a utilizar valores bajos
de este parametro para prevenir falta de generalizacién de la red ya entrenada.

La configuracién de red mas simple corresponde a la con menor nimero de
capas y neuronas ocultas, la méds completa a la con mayor ntimero de capas y
neuronas. Entre los extremos anteriores se sitian las 44 pruebas restantes.

Asi, del conjunto de pruebas realizados se seleccioné la prueba 12 como el
de mejor desempernio, dado que fue la que mejor porcentaje de aciertos de va-
lidacién obtuvo (82,96 %). Sin embargo, no fue la del menor error: 0,00011476
versus 1,349E-05 de la prueba 14, pero donde el error era menor, se perdia
generalizacion lo que se reflejé en un menor porcentaje de validacion. Asi, la
arquitectura de red elegida es la de una red Perceptron multicapa de 1 capa
oculta y 72 neuronas en dicha capa.

El comportamiento del error de entrenamiento y el porcentaje de validacion
se ilustran en las figuras 15 y 16 respectivamente. Ambas se entregan en escala
logaritmica.

Error cuadratico medio

10

1
0,1

0,01 \
0,001 \W"'*

0,0001 Whm %W

0,00001

501 1001 1501 2001 2501 3001 3501 4001 4501

Figura 15: Gréfico de error de entrenamiento.

De la figura 15 se puede apreciar la convergencia del error hasta alcanzar
un valor estable alrededor de 0,00011476, se observa que la convergencia es
pausada y no brusca, esto se debe a una baja razén de aprendizaje, lo que
garantizé la estabilizacion del error al final del bucle.
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Porcentaje de acierto en validacion

100

1 501 1001 1501 2001 250 3001 3501 4001 4501

Figura 16: Gréfico del porcentaje de acierto en validacion.

A diferencia del error de entrenamiento, el porcentaje de validacién con-
verge antes, aproximadamente en el ciclo 700, tal y como se observa en la
figura 15. Sin embargo, el entrenamiento debe esperar que el error convergiera
adecuadamente alrededor de un valor.

4.2. Resultados del Desempeno del Sistema Computacional

El estudio se llevo a cabo ocupando un computador personal con una CPU
Intel Pentium dual-core de 1,73 GHz, memoria de trabajo RAM 1Gb y 60 Gb
de disco duro, configuracion que corresponde a un equipo de escritorio de una
gama media.

En el caso del entrenamiento de la red, el tiempo de CPU utilizado para las
pruebas varié dentro del rango de 56 segundos hasta 1 hora con 19 minutos y
56 segundos, segtn la complejidad de la topologia de la red, correspondiendo
el menor tiempo a una red simple y el mayor tiempo a la red mas compleja.
La carga de la CPU estuvo bajo el 70 % para todas las pruebas y, de igual
forma, la memoria de trabajo no paso el umbral de los 25 MB.

En el escenario de la ejecucién de la red ya entrenada para clasificar una
entrada dada, los recursos fueron notoriamente menores, siendo el tiempo de
CPU menor a un minuto, la carga de CPU menor a un 30 % y la memoria de
trabajo menor a 5 MB en todas las ejecuciones.

Por lo tanto, un computador de escritorio de gama media entrega la plata-
forma de hardware necesaria para una correcta ejecucién del sistema compu-
tacional de la red neuronal.

4.3. Resultados del Problema en Estudio
4.3.1. Caso Datos en Bruto

En general, la red identific6 adecuadamente un 83,33 % del total de en-
tradas. El desglose se ilustra en la figura 17, donde se muestra el nimero de
patrones identificados segun el tipo ingresado. Siendo el mejor desempenio para
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el patrén normal (91,23 %. de efectividad) y el peor en el caso de un patrén
de “Escalén positivo” (0%).

Entradas versus salidas

=

Pendente - - _

y ot [Escaliin postive | Desconodia
¥ 1 21
6 1] 14

Figura 17: Desglose de patrones junto con clasificaciones realizadas por la red.

En los diferentes tipos de patrén conocidos, menos el escalén, se obtuvo
un 66 % de acierto como minimo.

En particular, se tiene que un 23,33 % del total de entradas corresponde a
patrones no definidos ni conocidos. Se observa que las formas de las curvas son
compuestas entre varios patrones a lo que debe sumarse una alta dispersion
de los datos en algunos casos y, en general, ruido en los datos.

Dentro de los patrones conocidos existe el de “Escalén negativo” pero que
no se hizo presente en el conjunto de datos analizados y la red tampoco lo
identificé erréneamente.

En la siguiente matriz de cuatro cuadrantes (tabla 2) se ilustra los porcen-
tajes en que la red identificé correctamente los patrones de entrada cuando
eran conocidos e incorrectamente los mismos. Ademads, por otro lado entre-
ga los porcentajes en que la red no identificd correctamente los patrones de
entrada conocidos y los desconocidos.

Identificacién correc- | Identificacién inco-
ta de la red rrecta de la red
Entrada de Patrén | 88,40 % 11,6 %
conocido
Entrada de Patrén | 66,66 % 33,3%
desconocido

Tabla 2: Eficiencia de la red en la clasificacién de patrones.

De la tabla 2 se aprecia que la red obtiene una eficiencia de un 88,40 %
para el caso de patrones conocidos, lo cual es un valor bueno. La eficiencia
bajé ostensiblemente para los patrones desconocidos, en el fondo, no es que la
red los identifique sino que no computa una solucién de un patrén conocido
en esta situacion.
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4.3.2. Caso Datos Filtrados

En general, la red identificé adecuadamente un 70 % del total de entradas.
El desglose se ilustra en la figura 18, donde se muestra el niimero de patrones
identificados segun el tipo ingresado. Siendo el mejor desempeno para el patrén
de “Pendiente creciente” (100 %. de efectividad) y el peor en el caso de un
patrén de “Escalén positivo” (0 %).

Entradas versus salidas

cw EFEBNE B2

|lmmmumadas
|5 Adiertos de la red

A

Figura 18: Desglose de patrones junto con clasificaciones hechas por la red.

De la figura 18 se puede apreciar que para los patrones conocidos, excep-
tuando el cado del “Escalén positivo”, la red tuvo un buen rendimiento en la
clasificacion de éstos.

En particular, se tiene que un 41,22 % del total de entradas corresponde
a patrones no definidos ni conocidos. Se ve que las formas de las curvas son
compuestas entre varios patrones a lo que debe sumarse una alta dispersion
de los datos en algunos casos.

Es de mencionar que dentro de los patrones conocidos existe el de “Escalén
negativo” pero que no se hizo presente en el conjunto de datos analizados y la
red tampoco lo identificé erroneamente.

En la siguiente matriz de cuatro cuadrantes (tabla 3) se ilustra los porcen-
tajes en que la red identificé correctamente los patrones de entrada cuando
eran conocidos e incorrectamente los mismos. Ademds, por otro lado entre-
ga los porcentajes en que la red no identificé correctamente los patrones de
entrada conocidos y los desconocidos.

Identificacién correc- | Identificacién inco-
ta de la red rrecta de la red
Entrada de Patrén | 83,33 % 16,67 %
conocido
Entrada de Patrén | 55,26 % 44,74 %
desconocido

Tabla 3: Porcentajes de acierto en clasificacion.
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De la tabla 3 se puede apreciar que la red obtiene una eficiencia de un
83,33 % para el caso de patrones conocidos, lo cual es un valor muy apropiado
bueno. La eficiencia baja considerablemente para los patrones desconocidos;
en el fondo, no es que la red los identifique sino que no computa una solucion
de un patrén conocido en esta situacion.

5. Conclusiones y trabajo a futuro

5.1. Conclusiones

Con respecto a la clasificacion de la salida del horno por medio de la he-
rramienta computacional, se encontré que el porcentaje de eficiencia fue de un
83,33 %, que corresponde a un porcentaje aceptable y, ademds, es consisten-
te con lo obtenido en la fase de entrenamiento (82, 96 %) de la red neuronal
contenida en el programa. Dado que los datos eran de un proceso real, lo que
implica una componente de ruido inherente en los valores, se volvieron a pro-
cesar los datos pero con un filtrado previd, obteniendo un rendimiento similar
para patrones conocidos, lo que indica que la red puede de trabajar con datos
en crudo.

Ademsds, al analizar los resultados, se encontraron falencias en el proceso
de entrenamiento, siendo éstas: definiciéon no adecuada del patréon “escalén”
puesto que el cambio de valor objetivo es gradual en la realidad y no directo
como en los datos de entrenamiento, falta de otros patrones tipicos como
ciclico por ejemplo y flexibilizar el esquema de ventana de muestreo fija a uno
dindmico, pues en algunas ventanas fijas se mezclan el inicio y el fin de un
patron conocido, lo cual inducia a un error de clasificacién por parte de la red.

En cuanto al campo de aplicacién de esta metodologia, es aplicable para
evaluar el funcionamiento del control automaético de cualquier proceso continuo
o semi continuo. Ademads, es aplicable también en el ambito del control de
calidad para buscar patrones en cartas de control, por ejemplo, en las cartas
I individual se puede aplicar directamente.

Acerca del uso de la metodologia, se puede comentar que una vez entre-
nada la red, la utilizacion de la herramienta de clasificacién es directa sin la
necesidad de manejar conceptos de redes neuronales.

En lo relativo a las dificultades o requerimientos que se presentaron, se
puede decir que el principal costo para la aplicacién de la red es la necesidad
de una gran cantidad de datos conocidos de entradas y salidas para poder
entrenarla adecuadamente, por otro lado, en cuanto a las competencias re-
queridas para la interpretacién de resultados se requiere un conocimiento de
la operacién del proceso bajo evaluacién para poder explicar las causas a los
patrones “anormales” que puedan encontrarse.
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5.2. Trabajos futuros

En cuanto a la topologia de la red, dado que sdlo se trabajé con una
arquitectura Perceptron multicapa, se propone probar con arquitecturas de
red de base radial y de neuronas recurrentes para contrastar el porcentaje de
efectividad y los tiempos de entrenamiento de cada caso.

Con respecto al conjunto de patrones, se propone incrementar el niimero
de elementos, con otros tipos de patrones de origen tedrico y/o préactico, para
cubrir un amplio rango de patrones en senales de terreno.

Cambiar el sistema computacional a un esquema de una ventana de mues-
treo de tamano fijo y estatica en el tiempo por uno de una ventana dinamica
en el tiempo, que se realice el muestre de la senal de salida del proceso en
tiempo real, de modo de abolir la mezcla de patrones conocidos debidos a una
ventana fija de tiempo.

Se puede reorientar facilmente el sistema computacional desarrollado para
ser utilizado en la simulacién de procesos industriales, lo que permite evaluar
los procesos en cuanto a rendimiento y en prediccién de las salidas de estos
para entradas de interés.
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UN METODO DE OPTIMIZACION LINEAL ENTERA
PARA EL ANALISIS DE SESIONES DE USUARIOS
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Resumen

“Web usage mining” es una nueva drea de investigacion que ha pro-
ducido importantes avances en la industria del e-Business, mediante la
entrega de patrones de comportamiento de compra y sugerencias de na-
vegacion que mejoran la experiencia del usuario web en el sitio. Una de
las principales fuentes de datos usadas en web mining, son las sesiones
(secuencias de pdginas) de los usuarios web que deben ser reconstruidas
a partir de los archivos de Log. El problema con los archivos de Logs es
que incluyen una componente de ruido al no identificar explicitamente a
los usuarios que generan los registros. Con este trabajo, se desarrolla una
aplicacion basada en modelos de optimizacién como el como el problema
de “maximum cardinality matching” y programacion entera, que compa-
ramos con una heuristica cominmente usada. Se analizan variaciones de
los modelos de optimizacién presentados para explorar la verosimilitud
de sesiones especificas y caracteristicas de las sesiones. Se obtiene como
resultado sesiones de mejor calidad que las obtenidas con los métodos
tradicionales, ademas de una metodologia de anélisis de ellas.

Palabras Clave: Web Usage Mining, Web User Session, Maximum Cardinality
Matching, Network Flow Model, Integer Programming, Web Logs.
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1. Introduccion

Los archivos de Log de un servidor web contienen registros de las operaciones
que realizan los usuarios al navegar por un sitio web, convirtiéndose en una
potencial gran fuente de datos acerca de sus preferencias [23]. Un Log [2] es
un gran archivo de texto donde cada linea (registro) contiene los siguientes
campos: Tiempo de acceso al objeto web (Ej. pdgina web), la direccién IP del
usuario, el agente que es la identificacién del navegador usado, y el objeto web.
También contiene evidencia de las actividades de de los usuarios web y se le
puede considerar como una gran encuesta sobre sus preferencias en relacién a
la informacién que aparece en el sitio web. Lo anterior ha motivado gran parte
de la investigacion que se realiza en web mining, y define un nuevo campo de
investigacién denominado Web Usage Mining [23].

Un archivo de Log por si mismo no necesariamente refleja las secuencias
de paginas que acceden los usuarios web i.e., se registra cada acceso pero sin
un unico identificador que represente al cliente. Esto se debe a que muchos
usuarios distintos pueden compartir la misma direccién IP y tipo de nave-
gador (agente), generando la necesidad de reconstruir las sesiones de usuario
usando los datos disponibles. En la actualidad se utilizan métodos heuristicos
para reconstruir las sesiones desde los archivos de Logs, las que se basan prin-
cipalmente en limitar la duracién de las sesiones [3], [6] y [20]. Este trabajo
se centra en proponer modelos de optimizaciéon para recuperar las sesiones y
estudiar sus propiedades.

El presente articulo se organiza de la siguiente manera: La seccién 2 re-
sume el estado del arte en relacion a la sesionizacién. La seccion 3 presenta
nuestro modelo de optimizacién. La seccién 4 muestra variaciones del modelo
de optimizacion para explorar la verosimilitud y propiedades especificas de
las sesiones. La seccion 5 describe los datos experimentales usados. La seccion
6 presenta los resultados. La seccion 7 concluye el trabajo y sugiere futuras
investigaciones.

2. Estado del Arte

Las estrategias de sesionizacién, pueden ser clasificadas en reactivas y proac-
tivas [20]. La sesionizacién proactiva captura todas las actividades realizadas
por los usuarios durante su visita al sitio web, sin embargo, son invasivas y
en general con poco resguardo a la privacidad de los usuarios. El uso de estas
estrategias se encuentra regulado por ley en algunos paises [20] de forma de
proteger la privacidad de las personas [15]. Un ejemplo corresponde al uso
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de cookie! [4] que registran las actividades del cliente de las cuales se puede
extraer la sesién exacta del usuario. Otra técnica usada es la re-escritura de
URL? [7], donde se incluye informacién en el URL que se envia al servidor que
reconstruye la sesiéon. La forma mas invasiva de obtener sesiones es a través
de los llamados Spyware, que son programas que registran cualquier actividad
del usuario (Teclado, Mouse, etc.). Sin embargo son actualmente considerados
como una actividad criminal en la mayoria de los paises [16].

Las estrategias de sesionizacion reactivas tienen un alto nivel de resguardo
a la privacidad de los usuarios ya que sélo usan los registros de Log y no
manejan explicitamente los datos personales de los usuarios [20]. Sin embargo,
los archivos de Log son una forma aproximada de obtener las sesiones por
muchas razones. Los usuarios pueden tener el mismo IP debido a que los ISP
comparten un limitado nimero de direcciones entre sus clientes. Los usuarios
web pueden también hacer uso de los botones back y forward que en la mayoria
de las veces no producen registros en los Logs del servidor. Otro factor que
introduce ruido en los datos son los servidores Proxy? [9] que mantienen en
cache un cierto numero de péginas frecuentemente visitadas para optimizar
las velocidades de acceso, por lo cual nunca son registrados en los archivos de
los del sitio web.

Los métodos que se manejan en la actualidad para reconstruir sesiones des-
de los archivos de Logs estan basados en heuristicas que consideran un limite
de tiempo para la duracién de las sesiones (30 minutos) [20]. Otras heuristicas
se basan en la estructura seméntica del sitio y las sesiones se construyen de
forma de seguir una semantica comun [13].

Se han realizados estudios empiricos en relacién al comportamiento es-
tadistico de las sesiones. La funcién de probabilidad de distribucion del largo
n (numero de saltos entre paginas) tiene un buen ajuste con un ley de potencia
(n®/ >, k%) [10][22]. La distribucién parece ajustarse a una variedad de sitios
web, aunque con cambio en el pardmetro «. Nosotros usamos esta propiedad
que parece universal de las sesiones como una medida de calidad de éstas [18].

Existe una gran variedad de literatura para el minado de las sesiones una
vez que estas han sido identificadas. Técnicas como analisis estadistico, reglas
de asociacién, clustering, clasificacién, patrones secuenciales y modelamiento
de dependencias han sido usados para descubrir patrones de comportamiento
de usuarios web [12][14][21].

L Archivos que se almacenan en el computador del cliente que almacenan datos

2Direccién web de la pégina, e.g. http://www.dii.uchile.cl

3Servidor que almacena copias de paginas mas acezadas por los usuarios de una red, de
forma distribuirlas en forma maés rapida.
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3. Modelos de optimizacion para la sesionizacion

Se presentan dos modelos de optimizacién para la sesionizacién, los cuales
agrupan registros de Logs de un mismo IP y agente, asi como también con-
sideran la estructura de links del sitio web. A diferencia de la heuristica, que
construye las sesiones una por una, los algoritmos de optimizacién propues-
tos construyen en forma simultdnea. Cada sesién asi construida es una lista
de registros de Logs, donde cada registro es usado una sola vez en una tnica
sesién. En la misma sesién, un registro 1 puede ser un predecesor inmediato
de 79 si: los dos registros poseen la misma IP y agente, un link existe desde la
pagina asociada al registro r; hasta la pagina del registro ro, y el registro ro
se encuentra en una ventana de tiempo permitida segun el registro r;.

3.1. Bipartite Cardinality Matching

El primer modelo de optimizacién que presentamos esté basado en el co-
nocido problema “Bipartite Cardinality Matching” (BCM) (e.g. [1]), el cual
consiste en encontrar en un grafo no dirigido el subconjunto de méxima cardi-
nalidad que tenga la propiedad de “matching” (no hay 2 vértices que compar-
tan la misma arista). Existen varios algoritmos especializados para resolver
el problema BCM en un tiempo de computacién O (y/nm) donde “n” es el
numero de vértices y “m” es el nimero de arcos (e.g. [1]). En nuestra red, ca-
da registro es representado por dos nodos, unos que representan el predecesor
inmediato y otros a los sucesores inmediatos. La figura 1 muestra un ejemplo

con 6 registros.

from

@ @O
HOIOIOIOIOION

Figura 1: BCM: Cada registro es representado por dos nodos. Un arco existe
si un nodo puede ser predecesor (from) de un vértice que puede ser su sucesor,
segun las restricciones del problema.
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En cada lado, se ordenan los nodos (registros) en orden creciente de tiempo
de acceso en los Logs del servidor web. Un arco existe de un nodo r; (from)
a un nodo ry (to) si el registro correspondiente a 71 puede ser un inmediato
predecesor de ro. Para el caso de la figura 1 asumimos que existen siete arcos.

Dada una solucién, se construyen las sesiones de acuerdo al “matching”
encontrado. Un vértice que no es sucesor de otro vértice, es el primer registro
de la sesion. El resto de la secuencia de registros se reconstruye identificando
los pares de vértices que corresponden a un mismo registro y siguiendo con-
secutivamente los sucesores habilitados por un arco. La figura 2 provee una
solucion factible de acuerdo a la figura 1. Los vértices 4 y 6 son los ultimos en
una sesién (no tienen sucesores), los vértices 1’y 4’van primero en sus respecti-
vas sesiones ya que no tienen antecesores, las sesiones resultantes son entonces
1-2-3-5-6 y 4.

from to [

BCM Solution Resulting Sessions

Figura 2: BCM tiene cuatro arcos. Se construyen dos sesiones desde el mat-
ching: 1-2-3-5-6 y una sesion con un sélo registro 4.

3.2. Un modelo de programacién entera para la sesionizaciéon

Una solucién 6ptima para el modelo BCM provee un limite inferior en el
numero de sesiones para un archivo de Log dado. Esta solucién éptima tiene
la propiedad que pocas sesiones tendrdn largos pequenos (1 o 2). El limite
superior en el nimero de sesiones para un archivo de Logs dado, es el numero
de registros donde cada registro es una sesién por si mismo. De forma de
construir otras sesiones con un limite superior en su cantidad, formulamos un
modelo de programacién entera.

El modelo de sesionizacion desarrollado, utiliza en su formulacién progra-
macién entera (SIP) usa una variable binaria X,,s que tiene valor “1” si el
registro de Logr es asignado en la posicién o durante la sesién s y “0” en
cualquier otro caso. Cada indice r identifica a un 1nico registro, cada indice
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s identifica a una tUnica sesién de usuario, y el indice o es la posiciéon de un
registro en una sesion.

Presentamos a continuacién la formulaciéon del problema en formato NPS

[5]-

» Indices
0 Orden de un registro de Log durante una sesién (e.g. 0=1,2,...,20).
La cardinalidad de este conjunto define el méximo tamano de
una sesion.
p,p’  Numera a las paginas web.
;

r,r’  Numera a los registros de Logs.
s Numera a las sesiones de usuarios.

= Conjuntos de Indices

r’e bpage, Es el conjunto de registros que pueden estar inmediatamente
antes del registro r en la misma sesién. Basado en:

e Paginas que tienen un link a la pagina del registro r.

La direccién IP que comparten r y 7’.

El agente que comparten 7 y r’.

El tiempo del registro r y 7/, r debe ocurrir antes de ' dentro de
una ventana de tiempo.

r € first Es el conjunto de registros que puede ocurrir en primer lugar
en una sesion.

= Datos
Estos son usados para generar los conjuntos anteriores.
time, El tiempo del registro r.
ipr La direccién IP del registro r.
agent, El agente del registro r.
page, La péagina del registro r.

mtp, mtp El tiempo minimo y maximo entre paginas (segundos).
= Variables Binarias

Xros: “17 si el registro de Log r es asignado en el lugar o en la sesién s
y “0” en otro caso.
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= Formulacién

Maximizar ), . CroXros
s.a.

ZXT’OS =1 vr (1)

ZXTOS <1 Vo,s (2)
”
Xr,o—i—l,s < Z Xyros VT,0,8 (3)
r’€bpager

Xros € {0,1}, Vryo,s. Xypps =0, Vre first,o>1,s

La funcién objetivo expresa cuanto se considera a las sesiones de mayor
largo donde) /-,
ejemplo, si fijamos Croy = 1, Vro =3y Cryy = 0, Vr,o # 3 se

C,o es el beneficio por una sesién de largo o'. Por

tendrd una funcién objetivo que maximiza el nimero de sesiones de
largo tres. La seccién 5.2 muestra una variedad de resultados asociados
a diferentes elecciones de pardametros Ci.,.

El conjunto de restricciones (1) aseguran que cada registro sea usado
una vez. Las restricciones (2) aseguran a cada sesién al menos un regis-
tro asignado a cada posicién o. Las restricciones (3) aseguran un orden
apropiado de registros en la misma sesién.

4. Otras variantes del modelo

Durante la investigacion, se desarrollaron otras variantes del modelo para ex-
plorar la verosimilitud de sesiones especificas y caracteristicas de las sesiones.
Especificamente, se logra establecer una aproximacién para el maximo niimero
de copias de una respectiva sesion, el maximo ntimero de sesiones de un mismo
largo y el maximo niimero de sesiones con una determinada pagina web en un
cierto lugar.

4.1. El maximo numero de copias de una sesién

Para encontrar el maximo numero posible de copias de una sesién dada
en un registro de Log, tenemos que analizar dos casos, segin si se considera
repeticion de paginas:

1. Cuando cada péagina en la sesién es visitada solo una vez, esto puede
ser modelado como un problema de méximo flujo (e.g. [1]). El problema
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de méximo flujo busca una solucién que envia el maximo flujo desde un
vértice artificial llamado fuente hasta un vértice sumidero. Se constru-
ye el grafo con un vértice por cada registro de Log que corresponden a
las paginas de la sesién escogida, se ademds incluye la fuente y el sumi-
dero. Los arcos se construyen de la siguiente forma: los que parten de
la fuente apuntan a registros que pueden ser registros iniciales de una
sesidn, se incluyen arcos desde cada registro hasta el sumidero y entre
dos registros que puede ser inmediatos predecesor y sucesor. Los arcos
relacionados con la fuente y sumidero tienen infinita capacidad, el resto
tiene capacidad maxima de uno.

2. En el caso que las paginas en la sesién se repiten, se introducen restric-
ciones adicionales para el problema de flujo maximo. En este caso, la red
es similar al anterior pero se debe registrar el orden en que se acceden
las paginas debido a la repeticién. Entonces para paginas repetidas se
repiten registros que correspondan a la pagina repetida manteniendo el
orden y se restringe que el maximo flujo total que pueda salir de estos
registros repetidos sea menor o igual a uno.

4.2. Maximizando el nimero de sesiones de un mismo largo

Usando el modelo SIP de la seccién 3.2, se puede encontrar el maximo
numero de sesiones de un largo [ ajustando la funcién objetivo a C,, =
0, Vr,o#1ly Cr, =1, Vr,o = 1. Con estos coeficientes, sélo las sesiones
de largo mayor o igual que [ tienen valor uno. Una solucién optima puede
incluir sesiones mayores que el que este largo, pero pueden ser separadas en
dos sesiones donde una de ellas es de largo .

4.3. Maximizando el nimero de sesiones con una pagina fija
en cierta posicion

Usando el modelo SIP, se puede encontrar el maximo nimero de sesiones
que visitan una pagina fija en la posicién o. Para ello, se fijan los coeficientes
Cro = 1 cuando el registro r corresponde a la pégina fija y/o a la posicién
escogida, en caso contrario se anula.

5. Los datos experimentales

Durante la presente investigacion, se trabajé con un sitio web universitario
(http://www.dii.uchile.cl) que mantiene el Departamento de Ingenieria Indus-
trial de la Universidad de Chile. El cual esta compuesto por los sitios web
corporativos, de proyectos, programas de diplomados y postgrado, paginas
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personales, y webmail entre otras. Corresponde a un sitio web con alta diver-
sidad y un trafico de Internet suficientemente alto para satisfacer los objetivos
de este estudio, aun sin considerar el sistema de webmail cuyo registro de Log
no contiene sesiones muy variadas.

5.1. Estadisticas preliminares

Se obtuvieron 3.756.006 registros durante el mes de abril de 2008. Para
observar las transiciones entre paginas, se deben filtrar los accesos a objetos
multimedia y otros que no corresponden a paginas web. Se deben eliminar
registros de spider? o robot, herramientas automaticas de monitoreo de segu-
ridad®, ataques de virus® que no son propiamente considerados como perte-
necientes a sesiones realizadas por agentes humanos. Se obtuvo un total de
102.303 registros de paginas estaticas HT'ML con un total de 172 péaginas, de
estos 9.044 registros corresponden a accesos a la raiz del sitio web.

Se obtuvo que tan sélo unas pocas direcciones IP las que recogen la gran
mayoria de los accesos a registros. Sobre un 98 % de todas las direcciones
tiene menos de 50 registros por mes. De la misma forma, se constatd que
pocas direcciones IP tienen el acceso mas diverso a paginas. Se almacené la
estructura de link del sitio web usando un web crawler” [17], obteniéndose 172
paginas con 1.228 link entre ellas considerando solo paginas registradas en los
Logs.

5.2. Pre-procesamiento de datos

Como mencionamos existe una gran cantidad de registros triviales de ana-
lizar en el sentido que corresponden a sesiones de largo, ya sea por la baja
cantidad de accesos o por la poca variedad de paginas accedidas. En este es-
tudio nos enfocamos en el subconjunto de registros que muestren la mayor
diversidad de patrones de acceso. Para ello, se consideran registros para nues-
tra sesionizacién mediante filtrado por numero IP. Para cada registro IP se
propone una medida de diversidad de paginas visitadas basada en la entropia
de distribucién de péaginas S = Zp fpLogn (1/fp), donde f, es la frecuencia
de accesos a la pagina p y N es el nimero total de paginas. La entropia S ad-
quiere su valor méximo (igual a 1) cuando la distribucién de acceso a péginas

4Programas automaticos que recorren la web visitando sitios, tipicamente usados por los
g q , Up p
buscadores (e.g. Google) para mantener su base de datos de la web actualizada.

5Programas automédticos usados por los administradores de sistemas para chequear el
estatus del sitio web.

SExisten virus que se propagan visitando sitios web e intentando ingresar y modificar las
péaginas para infectarlas, de forma que algiin otro usuario que la visite se infecte.

"Un crawler es un programa automaético que recorre las paginas web de un sitio almace-
nando su estructura y contenido.
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es uniformemente distribuida, es decir existe diversidad de acceso. En cam-
bio, cuando su valor es cercano a cero, solo unas pocas paginas son accedidas
frecuentemente. En este caso agrupamos los registros por numero IP que tu-
viesen alta entropia (S > 0,5) y un alto numero de registros (Log(N) > 3,8)
asegurando diversidad de comportamiento.

6. Resultados obtenidos

Se presenta los resultados de la sesionizacién y usamos una medida de la cali-
dad de los resultados.

6.1. Medicion de la calidad de las sesiones

Sin tener acceso a comparar con las verdaderas sesiones de usuarios, no es
posible conocer en forma exacta cudn realista es el método desarrollado en el
presente articulo, se propone comparar la distribucién de largos de sesiones
con la distribucién empirica [10][22] observada en forma natural. Para ello
se usa regresion lineal en el logaritmo del largo y logaritmo del nimero de
sesiones. Se entregan entonces como resultado de la regresion, el coeficiente de
correlacion y el error estandar como medidas de la calidad de las sesiones.

6.2. Procesamiento

Es facil construir instancias del modelo SIP propuesto que no puedan ser
resultas por computador alguno debido al gran niimero de variables involucra-
das. Por ejemplo un servidor web (como el estudiado) con 100.000 registros,
con un méaximo de 5.000 sesiones y un largo maximo de sesiones de 20, genera
1010 variables binarias y un nimero aun mayor de restricciones. Un proble-
ma de esa envergadura requeriria cerca de 1Tb de memoria de acceso directo
solo para almacenar las variables, las cuales deberian ademéas modificarse en
cada iteracién. Afortunadamente se puede subdividir el problema separando
el archivo de Log en unidades mas pequenas que se agrupen por numero IP y
agente; y fijando un limite méximo de tiempo entre registros (15 min.). Con
esto se obtuvieron 403 unidades de registros fijando adema&s que cada unidad
disponga un minimo de 50 registros para evitar por otro lado un niimero mayor
de unidades. Todos los procesamientos fueron realizados en un PC de 1,6Ghz
con 2Gb RAM. Se resolvieron las instancias usando el software GAMS [8] en
los 403 programas lineales utilizando CPLEX [11] con la versién 10.1.0. El sis-
tema generador de instancias fue realizado en PHP y los datos se almacenaban
en una base de datos MySQL 5.0.27 [24].
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6.3. Resultados del algoritmo BCM

Se resolvieron las 403 unidades usando CPLEX, donde la instancia mas
grande consistia en 1.500 variables y 200 restricciones. El tiempo total de
resolucién para las 403 unidades fue de menos de 5 minutos. Usando un algo-
ritmo BCM especializado, se puede reducir mayormente el tiempo y ademaés
puede ser paralelizada resolviendo las 403 unidades concurrentemente. La so-
lucién entregd 12,366 sesiones. La sesién més larga tiene 41 registros, después
vienen sesiones menores o iguales a 14 registros. Considerando todas las sesio-
nes, obtuvimos un coeficiente de correlacién de R? = 0,88 y un error estandar
de 1,23. Considerando largos de sesiones hasta los 14 registros obtenemos un
coeficiente de correlacion R? = 0,98 y un error estandar de 0,39 (ver figura
3). Claramente la tnica sesién de 41 registros debe ser considerada especial-
mente ya que se encuentra en el rango fraccionario de la ley de distribucion de
potencias y el no considerarla para la regresiéon es una buena aproximacion.

y=-38520 + 08574
R'=09703

Log sesnon size

Figura 3: Regresion lineal de los resultados BCM.

6.4. Resultados SIP

Este modelo depende de la eleccion de los coeficientes lineales en la funcién
objetivo. Por ejemplo si se escoge Cy, =0, Vr,o0# 1y C,, =1, Vr;entonces
se busca maximizar el nimero de sesiones entregando como solucién trivial sélo
sesiones con un solo registro. Se requiere, por tanto, que los coeficientes C,,
sean una funcién mondtona creciente en “o0”, con el fin de valorizar mas a las
sesiones de mayor largo en el problema de optimizacion. Para estos fines, se
experimento con varias funciones con distintas tazas de crecimiento obteniendo
los resultados de la tabla 1:

El tercer conjunto mostré el mejor ajuste. Cabe senalar que corresponde
a la eleccién de C, = Log(1/P,) la cantidad de informacién siendo Po la
probabilidad de tener una sesién de largo o. Como hemos mencionado, esta

probabilidad tiene como aproximacién una Gausiana inversa, cuyo valor se
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Cro R? StdErr | Total Sesions
1|1/y/o 0.88 | 1.10 12.502
2 | Log(0) 0.93 | 0.66 12.403
3 | 3/2Log(0) + (0 — 3)%/120 | 0.94 | 0.59 12.403
4| o 0.93 | 0.63 12.409
5 | o2 0.92 | 0.72 12.410

Tabla 1: Conjuntos de coeficientes para la funcién objetivo

ajusto en este caso. Consideramos como argumento de plausibilidad parea esta
eleccion que la funcién objetivo se aproximaba a la entropia de la distribucion
de largos de sesiones, en cuyo 6ptimo se aproxima a la distribucién deseada.
Finalmente los tiempos totales de procesamiento fueron de 3 a 5 horas.

6.5. Comparacion con la heuristica cominmente usada

Se evaluaron los resultados comparando con la heuristica basada en el
tiempo maximo de sesiones. Claramente la heuristica consume mucho menos
recursos computacionales resolviéndose en menos de 10 segundos para todos
los registros y sin preprocesar. Pero obtiene el peor ajuste a la distribucion
estadistica de largos de sesiones (R% = 0,92 y std = 0, 64) teniendo aproxima-
damente el doble del error estandar obtenido con el método BCM (ver figura
4).

1.0 T T T T T T
05 . by
- " L d . ® ?
E 00 X . - o« °
= leey & - b SIdErrow
. [
- L ]
=05} X
. L
-1.0 Ul 1 1 L 1 Il Il 1
1 2 3 4 ) 6 7 3
Predicted Value

Figura 4: Error de ajuste a la ley de potencia del largo de sesiones.

Si se comparan los resultados logrados por SIP (mejor caso) y BCM en el
numero de sesiones logradas, tendriamos un GAP del 0,3 % entre ambos (SIP:
cota superior, BCM: cota inferior) lo que indica la calidad de las sesiones
obtenidas por este nuevo método.
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6.6. El maximo niimero de copias de una sesién

Con el algoritmo propuesto, se rankea el maximo nimero de secuencias
iguales de paginas obtenidas por todas las sesiones obtenidas con los métodos
anteriores. Asi, el procesamiento de este ranking de verosimilitud tardo menos
de 9 horas, cuyos resultados son consignados en la tabla 2.

Session | BCM | SIP | max
1 186
43
39
34
34
22
22
19
16
16

IS
—_
=~
—_

OO0 ||| O x| WN

i R Y R N R
OO OO w

—_
o

Tabla 2: Las 10 sesiones mas verosimiles y su comparacién con su ocurrencia
segun el algoritmo.

6.7. El maximo niimero de sesiones segin el tamano

Como se indicé anteriormente, se ajusta la funcién objetivo en el modelo
SIP para obtener el maximo niimero de sesiones de un mismo tamano. Con
ello se obtuvieron los resultados mostrados en la tabla 3.

Size | Num. Sessions
2 3000
1509
755
435
257
181
135
98
10 82

O[O0 || Ot =W

Tabla 3: Maximo nimero de sesiones dado un largo fijo.

6.8. Maximo nimero de sesiones que visitan una pagina en
cierto orden

Se usé este algoritmo para rankear las paginas que aparecen en tercer lugar
dado el maximo nimero de sesiones segun este algoritmo. Para ello se proceso
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para todas las paginas factibles de aparecer en tercer lugar (fueron 58) y se
demoré aproximadamente de 29 horas.

- Ma
! 3th Position Fixed Page Ranking - Sk
A S -
300 4}
1
0}
200 8|
o |1
1 L]
",
100 -
1 “"‘,
50 e
LE
o o A R ——
11 1% 4 4 1
Fage

Figura 5: Ranking de paginas mas verosimiles de aparecer en tercer lugar.

Este ranking entrega la nocién de paginas mas verosimiles de encontrar
en tercer lugar en una sesiéon dado la posiciéon examinada. La consistencia se
compara con el numero de apariciones en los otros algoritmos (figura 5).

7. Conclusiones

Se presenta un nuevo enfoque para la sesionizacion usando algoritmos de pro-
gramacién entera. Cuando se compara con los métodos heuristicos tradicio-
nales, se reduce en un 50% el error estandar de la distribucién de largo de
sesiones con respecto a la distribucion esperada. Se dispone, ademaés, de una
version altamente eficiente basada en el problema de “Bipartite Cardinality
Matching”. Esto nos permite obtener maximos sesiones con maxima proba-
bilidad de ocurrencia dado largo fijo, secuencia de paginas fija y pagina fija
en cierta posicién. Los modelos no contemplan la posibilidad de uso de los
botones back y forward del navegador, sin embargo dada la flexibilidad de los
modelos de optimizacién en incorporar restricciones es posible lograr recuperar
sesiones que incluyan este efecto.
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UN MODELO DE ASIGNACION DE ARBITROS
PARA EL TORNEO DE FUTBOL CHILENO Y UN
ENFOQUE DE RESOLUCION EN BASE A PATRONES

FERNANDO ALARCON"
GUILLERMO DURAN"
MARIO GUAJARDO"

Resumen

La asignacion de arbitros en campeonatos deportivos es una tarea
que, en instancias reales, generalmente conlleva a un problema de de-
cisién combinatorial de dificil resolucién. En la practica, la asignacion
suele ser realizada en forma manual por una comision experta, en base a
criterios poco estructurados. Recientemente, diversas técnicas del Sports
Scheduling se han abocado a mejorar esta situacion, desarrollando mo-
delos y comparando enfoques de resolucion.

En este articulo estudiamos el problema de asignacion de arbitros para
el campeonato de la Primera Divisién del fiitbol chileno y lo abordamos
mediante un modelo de optimizacién lineal entera. El modelo logra captu-
rar criterios que otorgan transparencia y objetividad a la asignacién, por
ejemplo, balanceando la cantidad de partidos dirigidos por cada arbitro
y sus distancias de viaje, y tomando en cuenta su categoria para arbitrar
partidos especiales. Para su resolucién, proponemos un enfoque basado
en la construccién de patrones, inspirados en el enfoque de patrones de
localia utilizado exitosamente en la programacion del fixture de varias
ligas deportivas alrededor del mundo. Segiin nuestro conocimiento, este
es el primer articulo que utiliza un enfoque similar para la asignacion de
arbitros a un torneo.

Implementamos el modelo para instancias reales del problema y desa-
rrollamos una herramienta &gil para el usuario, reportando resultados
que mejoran significativamente la asignacion tradicional. Ademds, me-
diante el enfoque de patrones resolvemos el problema significativamente
mas rapido que la resolucién directa de la formulacién original.

Palabras clave: asignacion de arbitros, fitbol, patrones, programacién
entera.

“Departamento de Ingenierfa Industrial, Universidad de Chile

‘ 125



F. ALARCON, G. DURAN, M. GUAJARDO MODELO DE ASIGNACION DE ARBITROS

1. Introduccion

La disciplina que estudia el diseno eficiente de campeonatos deportivos es co-
nocida como Sports Scheduling. Uno de los temas de investigacion de los cuales
se ocupa corresponde a la asignacién de los arbitros que dirigiran cada uno de
los partidos de un torneo. Usualmente, estas decisiones generan un problema
combinatorial que, segin las dimensiones y restricciones de cada torneo, pue-
de conllevar a un problema complejo, practicamente imposible de resolver a
mano.

El problema de asignacion de arbitros fue reportado por primera vez en
la literatura cuando Wright [14] propuso un modelo bdsico para asignar los
arbitros de la liga de cricket de Inglaterra. Varios afios maés tarde, Dinitz
y Stinson [4] discutieron el problema de asignacién de arbitros a un torneo
programado previamente, utilizando determinados tipos de Room Squares.
Trick y Yildiz [12] definieron un problema similar al bien conocido Traveling
Tournament Problem (Easton et al. [7]), pero minimizando la distancia total
a recorrer por los arbitros en vez de equipos y lo lamaron Traveling Umpire
Problem (TUP). Mas tarde, Duarte et al. [5] le dieron otro enfoque al problema
y definieron el Referee Assignment Problem (RAP) enfocado en la asignacién
eficiente de arbitros a partidos de una liga deportiva, minimizando la suma
sobre todos los arbitros de la diferencia entre los partidos que se quiere que
dirija un arbitro y los que finalmente le son asignados.

Por otra parte, Gil y Rojas [8] propusieron un método de asignacién que
utiliza intervalos de confianza para representar la informacién considerando el
grado de incertidumbre existente (dado que la experiencia y el nivel de cada
arbitro es una cuestién subjetiva, los autores de este trabajo resuelven esta
situacién incorporando la incertidumbre al modelo).

Recientemente, Yavuz et al. [13] presentaron un modelo que busca la asig-
nacién justa de arbitros, considerando principalmente la frecuencia con que
un arbitro es asignado a dirigir al mismo equipo.

En este articulo presentamos un modelo de optimizacién lineal entera pa-
ra el problema de asignacién de arbitros, en el marco del campeonato de la
Primera Division del fatbol chileno y un enfoque para resolverlo. En la Sec-
cién 2, describimos el contexto en que se origina el problema y en la Seccion
3, desarrollamos un modelo que lo aborda. En la Seccién 4, presentamos un
enfoque de resolucién en base a patrones. Finalmente, exponemos los resul-
tados de nuestra implementacién y las conclusiones en las secciones 5 y 6,
respectivamente.

‘ 126



REVISTA INGENIERIA DE SISTEMAS VOLUMEN XXIII, SEPTIEMBRE 2009

2. El Contexto Chileno

El torneo més importante del fiitbol profesional chileno es el de Primera Di-
visién, organizado por la Asociacién Nacional de Futbol Profesional de Chile
(ANFP). Una de las tareas a cargo de la ANFP es la asignacién de arbitros a
los partidos del torneo. Para esto, existe una Comisién Arbitral compuesta por
expertos, usualmente ex-arbitros que alguna vez dirigieron en el fitbol pro-
fesional chileno y ahora realizan esta labor organizativa. La Comision realiza
esta asignacion semana a semana, basada en criterios poco estructurados y
completamente a mano, sin herramientas de decision sofisticadas. Como con-
secuencia de esto, la asignacion resultante presenta varias desventajas. Por
ejemplo, algunos arbitros dirigen una cantidad de partidos significativamen-
te mayor a otros a lo largo del torneo, aun en el caso que su experiencia y
trayectoria en el referato profesional sean similares. También a menudo suce-
de que un arbitro dirige una alta cantidad relativa de partidos a un mismo
club; otros por el contrario, nunca dirigen a ciertos equipos. Adicionalmente,
dado el caracter particular de la geografia chilena, una asigacién defectuosa
puede conducir a que algunos arbitros viajen una distancia total por torneo
considerablemente mayor a la de otros.

Este tipo de factores dan cuenta de la relevancia de realizar una asignacion
correcta de los arbitros a los partidos del torneo. Aun mas, no es extrano obser-
var disconformidad de jugadores, dirigencias e hinchas sobre el desempeno de
los arbitros que dirigen sus partidos. Esto a la vez genera presiones adicionales
a la tarea de los arbitros. Si bien estos problemas no son netamente atribuibles
a la asignacién, creemos que si esta tarea es realizada mediante un modelo de
optimizacion con criterios objetivamente definidos, contribuiria a que la asig-
nacién sea mas justa y transparente para todos los actores involucrados, y
eleve el nivel de profesionalismo del torneo profesional chileno.

A este respecto, un antecedente importante de aplicaciéon de programacion
lineal entera en el fitbol chileno es reportado en [6], donde se desarrolla un
modelo de optimizacién para la confeccién del fixture del torneo de Primera
Divisién. El modelo desarrollado ha logrado un impacto importante desde que
fue implementado por primera vez en 2005, y se sigue utilizando hasta la fecha,
extendiéndose su aplicacion a partir de 2007 a la Segunda Divisién. Mayores
detalles sobre la estructura del campeonato chileno pueden ser consultadas
en dicho trabajo. En la siguiente seccion desarrollamos un modelo para la
asignacién de arbitros de este torneo.
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3. Modelo de Programacion Entera

En base a la revisién de literatura, al analisis de asignaciones de arbitros en
torneos anteriores y a conversaciones con la dirigencia de la ANFP y su Comi-
sién Arbitral, hemos definido las condiciones que una programacién de arbitros
apropiada para este campeonato debe cumplir.

El modelo desarrollado toma ideas de diferentes trabajos pero es diferente
a otros similares conocidos en la literatura.

El fixture del torneo se asume conocido de antemano. La asignacién resul-
tante debe establecer qué arbitro dirigird cada uno de los partidos y debe estar
disponible antes que el torneo comience. En la practica, a medida que el tor-
neo avanza, esta podria sufrir algunas modificaciones de acuerdo a situaciones
coyunturales que, por ejemplo, afecten la disponibilidad de ciertos arbitros.

Cabe mencionar que en el fitbol se necesita un arbitro y dos asistentes.
Al inicio de cada temporada, las ligas generalmente definen ternas arbitrales
cuya composicién no varia durante el torneo. En lo que sigue, hablaremos
entonces de “arbitro” en forma singular, entendiendo que la asignacion puede
también corresponder a un arbitro y a los dos asistentes que completen su
terna arbitral.

El problema lo abordamos mediante un modelo de optimizacion lineal en-

tera, que presentamos a continuacion.
= Conjuntos y Parametros
P: Conjunto de partidos.
A: Conjunto de arbitros.
E: Conjunto de equipos.
F: Conjunto de fechas.

SIF1JO(a,p): Conjunto de pares (a,p) tal que se fija de antemano que
el arbitro a debe dirigir el partido p.

NOFI1JO(a,p): Conjunto de pares (a, p) tal que se fija de antemano que
el arbitro a no puede dirigir el partido p.

PN (p): Subconjunto de partidos que requieren la maxima categoria de
arbitro.

C*: Categoria del arbitro a.
NP: Minima categoria de arbitro requerida para dirigir el partido p.

1
fechasPf = {O

si el partido p se juega en la fecha f

~
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. e {1 si el equipo e juega en el partido p
juegaPt =
0 ~

DIST®P: distancia (ida y vuelta) entre la localidad considerada como
origen para el arbitro a y la localidad de realizacién del partido p, medida
en kilémetros.

T%: Meta de partidos a ser asignados para dirigir por el arbitro a.

MINT®: Minima cantidad total de partidos a ser asignados al arbitro
a.

MAXT® : Maxima cantidad total de partidos a ser asignados al arbitro
a.

MIN P%¢ : Minima cantidad de incidencias entre el arbitro a y el equipo
e.

MAX P%¢: Maxima cantidad de incidencias entre el arbitro a y el equipo
e.

DISTMAX: Maxima diferencia permitida entre las distancias promedio
por partido a recorrer por un arbitro y otro.

S%: Méxima cantidad de fechas consecutivas que pueden pasar sin que

el arbitro a sea asignado a dirigir un partido.

= Variables

{1 si el arbitro a es asignado para dirigir el partido p
Lap =
0 ~

dif, = Diferencia entre la meta predefinida de partidos a dirigir por el
arbitro a y la cantidad de partidos efectivamente asignados.
= Restricciones y Funcién Objetivo

Restricciones bdsicas. Cada partido necesita un y sélo un &arbitro
principal para ser dirigido.

]
Y aap=1 VpeP (1)
a=1

Restricciones de fecha por drbitro. Cada arbitro puede ser asignado

como maximo una sola vez por fecha.

P
Zfechasp’f “Zap <1 Vaec A, feF. (2)
p=1

Categoria de drbitros y nivel de partidos. En base a la rivalidad
histdrica o a la expectativa que generan, algunos partidos requieren ser
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dirigidos por arbitros de mayor experiencia o categoria. Para esta res-
triccién, se establecen dentro de un mismo rango, nimeros naturales
que representan niveles de los partidos y categorias de los arbitros. En
este rango, el niimero mas bajo representa mejor nivel o mayor categoria,
mientras que el nimero mas alto representa peor nivel o menor categoria.
El nimero de niveles y categorias a utilizar depende de cémo se defina
la instancia. Agregamos entonces la siguiente restriccién:

C% - xyp <NP VYa€cA peP (3)

Ademsds, dependiendo del nimero de partidos clasificados dentro del
mejor nivel y de la frecuencia con que estén programados en una deter-
minada cantidad consecutiva de fechas, se requiere que no se repitan los
mismos arbitros en dos de este tipo de partidos consecutivos, lo que se
logra con la siguiente restriccién:

Tap+ Tap <1 Vaec A, p,pe PN(p). (4)

(p es el siguiente partido de mayor nivel, después de p.)

Partidos fijos. Un arbitro puede ser sancionado e impedirsele diri-
gir algtiin partido o puede no estar disponible para dirigir en cierta(s)
fecha(s), por ejemplo, debido a una lesién. Para esto agregamos la si-
guiente restriccién:

Zap =0 Y (a,p) € NOFI1JO. (5)

También la Comisién Arbitral puede decidir que cierto arbitro deba di-
rigir determinado partido. Incorporamos esta condicién como sigue:

Tap =1 v (a,p) € SIFIJO. (6)

Restricciones de equidad sobre los equipos. Consideramos un nu-
mero minimo y méaximo de incidencias entre los arbitros y los equipos.

Ll
Zjuega”’e Xap > MINPC Vac A, ec E. (7)
p=1
Ll
z:juegap’6 Xap < MAXP®° Vaec A ecE. (8)
p=1
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Restricciones de equidad sobre los darbitros. Imponemos un niime-
ro minimo y maximo de asignaciones para un mismo arbitro durante
todo el campeonato.

P
> @ap > MINT*  VacA (9)
p=1
Id
> wap < MAXT®  Vac A (10)
p=1

Ademas, el promedio de distancias recorridas por partido por los drbitros
durante el campeonato deben ser similares y pueden estar acotadas.’

|P| 1P

1
g DIST®? -z, ), — Tr E DIST™P -z, < DISTMAX Va,r¢€ A.
p=1 p=1

1
Te

(11)

También consideramos una cantidad méxima de fechas en que los arbi-
tros pueden permanecer sin dirigir.

s |P|
ZZfechasp’f“ ‘Zap > 1 Vaec A, f<|F|-5“ (12)

s=0 p=1

Restricciones légicas y funcion objetivo. En general, a los arbitros
se les paga por partidos dirigidos. Por esta razon, para cada arbitro se
predefine una cantidad de partidos a dirigir como meta, que depende
principalmente de su categoria. Tal como presentan Duarte et al. [5] en
el RAP, nuestra funcién objetivo establece que la suma sobre todos los
arbitros de la diferencia absoluta entre su meta y el niimero de partidos
efectivamente asignados debe ser minimizada. Para lograr esto, incorpo-
ramos las siguientes restricciones:

P
Y Taptdifa =T  VacA (13)
p=1
P
Y wap—difa <T*  VacA (14)
p=1

'Esta desigualdad considera la distancia promedio por partido a recorrer por arbitro,
siempre y cuando cada &rbitro dirija un ntmero de partidos igual a su meta, lo que no
estd asegurado a priori. Sin embargo, en la funcién objetivo intentaremos lograr que esto se
cumpla, por lo cual consideramos que es una buena estimacién con la que no se pierde la
linealidad del problema.
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Finalmente, presentamos la funcién objetivo segin dicho criterio:

A

ming = Zdifa (15)

a=1

Nos referiremos a este modelo de asignacién de arbitros al torneo chileno como
MATCH.

4. El enfoque de patrones

En términos computacionales, la resolucién de la formulacién anterior puede
ser dificil, debido a la dimension y a la estructura combinatorial del proble-
ma. Por ejemplo, para un campeonato de 6 equipos y 4 arbitros disponibles
para dirigir cada fecha, en que los equipos juegan todos contra todos en dos
rondas (por lo que 3 de los 4 arbitros deben dirigir cada fecha), existen més
de 63 billones de asignaciones posibles. Para el torneo de Primera Divisiéon A
del futbol chileno, que actualmente cuenta con 18 equipos, 34 fechas de fase
regular por ano y alrededor de 15 arbitros, el nimero de alternativas posibles
se hace practicamente inimaginable.

El caracter combinatorial y el tamano de los problemas del mundo real,
suelen ser las principales dificultades en los problemas de Sports Scheduling.
En la programacién de fixtures, un enfoque que ha sido amplia y exitosamente
utilizado en la literatura es el de generar estructuras que definen secuencias de
localias para cada equipo, denominadas patrones (ver, por ejemplo, [1], [2], [3],
[9], [10]). Luego de que éstos han sido construidos, son fijados a los equipos,
para posteriormente definir el fixture propiamente tal.

Esta técnica suele disminuir significativamente el tiempo de resolucién y
conlleva a soluciones que, si bien no necesariamente son Optimas, presentan
buen desemperio en la F.O. (posteriormente, procedimientos de biisqueda local
pueden ser utilizados para mejorar su calidad, o procedimientos exactos pueden
usar esta solucién como punto de partida).

Una buena revisién al respecto y un resumen sobre las variadas maneras
en que el enfoque de patrones es utilizado en la resolucién de problemas de
programacién de fixtures de torneos deportivos, es entregada por Rasmussen
y Trick [11].

Nos remitimos a explicar brevemente el enfoque en este contexto, tanto en
la programacién de fixtures como en la asignacion de arbitros. En el primer
caso, existen muchos trabajos en la literatura que abordan esta técnica. En el
segundo caso, entendemos que es una novedad de este trabajo.
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4.1. El enfoque de patrones en la programacion de fixtures

Un patréon puede ser entendido como un arreglo ordenado de caracteres
L y V, que denotan “Local” y “Visita”, respectivamente. La dimensién del
arreglo corresponde al nimero de fechas del torneo. Un patrén asignado a un
equipo dado, indica en su componente n-ésima si dicho equipo juega de local
o de visita en la fecha n.

P(equipo 1) = (L,V,L,V,V)

Por ejemplo, el patréon P indica que el equipo 1 juega de local la primera y la
tercera fecha, y de visita las fechas 2, 4 y 5.

En la programacién de fixtures, la literatura reporta distintas estrategias
para generar estos arreglos. Por ejemplo, pueden ser construidos mediante
reglas légicas o mediante modelos de programacién entera. Independiente de
como sean construidos, su uso generalmente confluye en que son fijados a
los equipos asegurando que las restricciones de secuencias de localias y otras
condiciones particulares de cada problema se cumplan, para posteriormente
correr el modelo original a partir de esta fijacién (lo que permite eliminar una
serie de restricciones) y obtener factibilidad en el resto de las restricciones.
Las restricciones que se suele asegurar en el primer paso son aquellas que en
la practica otorgan mayor dificultad a la resolucién de la formulacion original
del problema.

En problemas del mundo real, la disminucién del tiempo de resolucion
mediante el uso de patrones suele ser significativa. Ain més, en varios ca-
sos es crucial para obtener soluciones factibles, pues conseguirlas corriendo la
formulacion original se hace impracticable.

Inspirados en esta idea, desarrollamos para el problema de la asignacién de
arbitros un modelo en base a patrones. Segiin nuestro conocimiento, a pesar de
que ambas probleméaticas han sido un tema de estudio de la misma disciplina,
la literatura no reporta la resolucién de este tipo de problemas mediante un
enfoque similar.

4.2. Un enfoque de patrones para la asignaciéon de arbitros

Loégicamente, los conceptos de “local” o “visita” no aplican para el caso de
los arbitros. La variable que hemos definido para generar un patrén para un
arbitro es en qué zona del pais dirige en cada fecha. Para ello, segmentamos
el pals en tres zonas: Norte (N), Centro (C) y Sur (S). Clasificamos a cada
equipo en una de estas zonas, de acuerdo a la ubicacién geografica en que
juega de local.

Ademsds, dado que el nimero de arbitros es mayor al nimero de partidos
jugados en cada fecha, definimos un valor Libre (L) que denota cudndo el
arbitro no es asignado para dirigir partidos. Luego, definimos un patrén para
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un arbitro como un arreglo ordenado de caracteres en {N, C, S, L} y dimensién
igual al nimero de fechas del torneo, por ejemplo:

Q(drbitro 1) = (C,N,S,N,L,C,S,S,N)

El patrén @ indica que el drbitro 1 debe arbitrar en el Norte en las fechas
2,4y 9; en el Centro, en las fechas 1 y 6; en el Sur, en las fechas 3, 7y 8; y
queda libre en la quinta fecha.

Enfatizamos que la segmentacién de equipos puede ser hecha en base a cri-
terios distintos del geografico. Dada las particularidades del territorio chileno,
hemos clasificado a los equipos de esta manera, pero en otros casos podria ser
incluso hecha en forma aleatoria.

Dadas estas definiciones, desarrollamos un nueva metodologia de resolu-
cién. Primero, formulamos un modelo que genera los patrones para cada arbi-
tro, incorporando algunas de las restricciones del problema (las que a priori
nos parecen mas relevantes para efectos de la definicién del conjunto de pa-
trones). Luego, formulamos un segundo modelo que incorpora el resto de las
restricciones y asigna definitivamente qué arbitro dirigird cada partido.

4.2.1. Modelo para la generacién de patrones

En este primer modelo, introducimos una familia de variables para constru-
ir los patrones y seleccionamos algunas de las restricciones del modelo original,
capturandolas completa o parcialmente en la modelacién.

Los conjuntos y parametros que utilizamos del modelo anterior siguen te-
niendo el mismo significado y definimos otros adicionales.

= Conjuntos y Parametros adicionales

K = {N,C,S,L}: Conjunto de caracteres que denotan el cluster geo-
grafico en que debe dirigir un arbitro o si queda libre.

PCluster(k, f): Numero de partidos que se juegan en el cluster k durante
la fecha f.

~

1 si el arbitro a es de categoria Cat
ACa,Cat =

(donde Cat € {Alta, Media, Baja}).

PFC(k, f,Cat): Numero de partidos de categoria Cat que se juegan en
el cluster k durante la fecha k (donde Cat € {Alta, Media, Baja}.)

PAC: Conjunto de tuplas (a, k1, ka2, f1, f2) tal que el arbitro a es de
categoria Alta, en el cluster ki se juegan partidos de nivel Alto en la
fecha f1 y en el cluster ks se juegan partidos de nivel Alto en la fecha fo
(siendo fy la primera fecha posterior a la fecha f; tal que hay partidos
de nivel Alto).
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NOFIJO_C: Conjunto de tuplas (a, k, f) tal que el arbitro a no puede
arbitrar en el cluster k en la fecha f.

SIF1JO_C: Conjunto de tuplas (a, k, f) tal que el arbitro a debe arbitrar
en el cluster k en la fecha f.

si el equipo e juega en el cluster k en la fecha f

~

1
K Juega(e, k, ) = {O

DClus(a, k): Distancia entre el lugar de origen del arbitro a y el pro-
medio de la distancia de los equipos que juegan de local en el cluster
k.

= Variables
1 si el patrén del arbitro a indica que debe dirigir en el
Zak,f = cluster k en la fecha f
0 ~
dif, = Diferencia entre la meta predefinida de partidos a dirigir por el
arbitro a y la cantidad de partidos efectivamente asignados.

= Restricciones y Funcién Objetivo

Restricciones bdsicas sobre los patrones y el fixture. La suma
del nimero de patrones que indican jugar en un cluster k en la fecha f
debe ser igual a la suma de partidos que segun el fixture se juegan en el
cluster k en la fecha f.

> zags = PCluster(k,f) VkeK, feF. (16)

Esta familia de restricciones es similar a las restricciones (1) del modelo
MATCH, ahora en el contexto de las variables z.

Restricciones de fecha por darbitro. En toda fecha, un arbitro debe
ser asignado a dirigir en algin cluster geografico o quedar libre.

Zzﬂvkvf:l Ya€e A, feF. (17)
keK

Esta familia de restricciones es anédloga a las restricciones (2) del modelo
MATCH.
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Categoria de partidos y nivel de partidos. Intentando capturar las
restricciones (3) del modelo MATCH, imponemos que la suma del niime-
ro de patrones asignados a los arbitros de categoria Alta que arbitran
en el cluster k en la fecha f correspondan al nimero de partidos que
demandan esta categoria de arbitros jugados en el cluster k en la fecha

f.
> ACqatta - zaps = PFC(k, f,Alta) VkeK, feF. (18)

Del mismo modo, imponemos esta condicién para los partidos que de-
mandan arbitros de calidad al menos Media (l6gicamente, un arbitro de
categoria Alta también puede arbitrar estos partidos).

Z(Aca,Alta+ACa,Media)'Za,k,f > PFC(kv fa Alta)+PFC(k7 f? Medza)

a

Vke K, feF. (19)

Adicionalmente, para asegurar que se cumplan las restricciones (4) del
modelo MATCH, imponemos que si un arbitro dirigié un partido de Alta
categoria en una fecha dada, en la fecha siguiente en que hay partidos
de nivel Alto no dirija en el cluster en que estos se juegan.

Zakifr + Zaks fo <1 VY (a, ki, ke, fi1, f2) € PAC. (20)

Partidos fijos. Intentamos capturar las restricciones (5) del MATCH,
imponiendo que el arbitro no dirija en el cluster correspondiente:

Zaks=0  Y(a,k f) € NOFLJOC. (21)

Anélogamente, para las restricciones (6), imponemos que el arbitro dirija
en el cluster al que pertenece el equipo que juega de local:

Zak,f =1 Y (a,k, f) € SIFIJO_C. (22)

Restricciones de equidad sobre los equipos. Intentando capturar
parcialmente las incidencias entre arbitros y equipos consideradas en las
restricciones (7) del modelo MATCH, imponemos una cota minima al
numero de veces que cada patron es asignado al cluster donde juega
cada equipo.

Zza,kyf-KJuega(e,k,f) > MIN pP**¢ Vae A ec E. (23)
k.f

Restricciones de equidad sobre los drbitros. Tal como impusimos
las restricciones (9) y (10) en el modelo MATCH, fijamos cotas para el
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nimero minimo y maximo de partidos que cada arbitro debe dirigir en

el torneo.
> zags = MINT*  VacA ke{N,C,S}. (24)
[k
> zaps < MAXT®  VacA ke{N,C,S} (25)
f.k

Intentando capturar el balance sobre las distancias promedio viajadas

por cada arbitros, incorporamos la siguiente condicién, similar a las res-
tricciones (11) del MATCH:

1 1
Ta fz}; DClus(a,k)-zqp f — Tr % DClus(r,k)-zrp f < DISTMAX

Va,re A (26)

Al igual que en las restricciones (12), consideramos que todo patrén res-
peta el nimero de fechas libres consecutivas que puede pasar un arbitro
sin dirigir.

S(L

Zza,Libre,f—l-s < S Vac A7 f < ‘F’ - 8. (27)

s=0

Restricciones logicas y funcion objetivo. Calculamos la variable
dif, andlogamente a como en las restricciones (13) y (14) del modelo
MATCH, esta vez sumando las variables z en las regiones geograficas en
vez de las variables x.

SN zaps+difa =T  VacA (28)
f k#L
SN zaps—difa <T*  VacA (29)
f k#L

Finalmente, la funcién objetivo sigue siendo la misma que en el MATCH.

4]
ming = > _dif, (30)

a=1

Nos referiremos a este modelo que genera los patrones como GP_MATCH.
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4.2.2. Modelo de asignacion en base a patrones

Luego de haber generado los patrones segiin el GP_MATCH, procedemos
a realizar la asignacion de arbitros a partidos segin el modelo de optimizacion
lineal entera que exponemos a continuacion.

Al igual que en el modelo anterior, los pardmetros y conjuntos que ya
hemos definido siguen teniendo el mismo significado.

s Conjuntos y Parametros adicionales
@: Conjunto de patrones.

PKF(k, f): Conjunto de partidos que se juegan en el cluster k£ en la
fecha f.

TKF(k, f): Conjunto de patrones que asignan dirigir en el cluster k en
la fecha f.

s Variables

{1 si el arbitro a es asignado para dirigir el partido p
Lap =
0 ~

1 siel patrén w es asignado al arbitro a

Ya,w =
0 ~

dif, = Diferencia entre la meta predefinida de partidos a dirigir por el

arbitro a y la cantidad de partidos efectivamente asignados.

= Restricciones y Funcién Objetivo

Restricciones sobre los patrones y su relacién logica con las
variables x. A cada arbitro se le asigna un patroén:

 Yag=1 VacA (31)
qe@

En la préctica, fijamos el valor de estas variables y segun la generacién
de patrones que realizamos en el GP_MATCH.

Loégicamente, imponemos una condiciéon que relacione las variables x e
Y

Z La,p = Z Yag=0 VaecA keK, feF. (32)
pEPKF (k,f) qETKF(k,f)

Adicionalmente, en este modelo consideramos en forma explicita las res-
tricciones del MATCH, que no necesariamente hemos asegurado segun la ge-
neracién de patrones realizada en el GP_MATCH: (1), (3), (6), (7), (8), (11).

Finalmente, mantenemos la funcién objetivo (15) del MATCH. Nos referi-
remos a este modelo como AP_MATCH.

‘ 158



REVISTA INGENIERIA DE SISTEMAS VOLUMEN XXIII, SEPTIEMBRE 2009

5. Resultados

Utilizamos como instancia la fase regular del torneo de futbol chileno de Pri-
mera A del ano 2007. Esta instancia cuenta con 21 equipos (uno queda libre
cada fecha), 16 arbitros y 420 partidos (42 fechas -incluyendo Apertura y
Clausura-, en cada una de las cuales se juegan 10 partidos). E1 MATCH de
esta instancia contiene alrededor de 6.700 variables y 10.000 restricciones.

Implementamos los modelos de optimizacién en GAMS 22.7 y para su
resolucién utilizamos el software comercial Cplex 11.0, en un computador de
procesador Intel Pentium de 1.86GHz y 2GB de RAM.

A continuacién discutimos los resultados obtenidos.

5.1. Caracteristicas de la solucién

El problema, fue resuelto a optimalidad, utilizando el enfoque de resolucion
sin patrones, alcanzando un valor igual a cero en la funcién objetivo. Esto
significa que la solucién cumple con que todos los arbitros dirigen su meta de
partidos. Ademds, la solucién presenta varias otras bondades.

Primero, imprime un equilibrio relativo en la distancia recorrida por los
arbitros. Considerando que en un escenario perfectamente balanceado el pro-
medio de partidos dirigidos por arbitro es 26,25 (calculado como |P|/|A| ),
cada arbitro recorreria una distancia promedio por partido de 847,8 km. En
tanto, el promedio de partidos dirigidos por cada arbitro a cada equipo seria
igual a 2,5. Los pardmetros correspondientes (cotas superiores e inferiores de
las variables que se quieren balancear) fueron entonces fijados de manera de
acercarse lo mayor posible a estas cifras. Al comparar los valores presentes en
la asignacién real del ano 2007 (que la Comisién Arbitral de la ANFP con-
feccioné en forma tradicional), con los que se consiguieron como resultado del
modelo se observan mejoras en todo ellos, segin se muestra para la instancia
de resultados de la Tabla 1.

Items Asignacién 2007 Resultado Modelo
Minima cantidad de partidos que dirige en total un arbitro 24 26

Miéxima cantidad de partidos que dirige en total un arbitro 36 28

Minima cantidad de partidos que dirige en total un arbitro 0 1

a un mismo equipo

Maéxima cantidad de partidos que dirige en total un arbitro 7 4

a un mismo equipo

Minima distancia por partido promedio recorrida por un arbitro 308 571
Maxima distancia por partido promedio recorrida por un arbitro 1.192 1.002
Numero de veces que un &arbitro fue asignado a dirigir dos 1 0

partidos consecutivos del nivel més alto

Méxima cantidad de fechas transcurridas en que un arbitro 4 2
no es asignado para dirigir

Tabla 1: Comparacién de los distintos ftems entre la asignacién de drbitros real del
2007 y el resultado del modelo de optimizacion.
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Para las distancias promedio recorridas por arbitros, la asignacién del ano
2007 presenta una desviacién estandar de 268,96, mientras que la asignacién
resultante del modelo una de 128,02.

De igual manera, para la cantidad total de partidos dirigidos por arbitro,
la desviacion estandar disminuyé de 2,96 en la asignacién real del 2007 a 0,58
en el resultado del modelo. Notar que el arbitro que méas dirige en nuestra
asignacién lo hace en 28 partidos, mientras que el que menos dirige lo hace en
26 oportunidades, mientras que en la asignacién del 2007 esos niimeros son 36
y 24, respectivamente.

A su vez, el ano 2007 la varianza de la cantidad de asignaciones por arbitro
a equipos fue de 2,64, mientras que en la instancia reportada en la Tabla 1, el
modelo obtuvo una asignacién con 1,32 de varianza, es decir un 50 % menor.
Este es un tema particularmente sensible para la prensa y los simpatizantes
de los clubes por lo que es bueno equilibrarlo. En la instancia real, los valores
minimo y maximo de la cantidad de veces que dirige un arbitro a un mismo
equipo son 0 y 7, respectivamente, mientras que en nuestra propuesta esos
valores se llevan a 1 y 4. En otra de las instancias que resolvimos (en la que
también se obtuvo F.O. igual a 0), redujimos la brecha entre la minima y
la maxima cantidad de veces que un arbitro le dirige a un mismo equipo al
minimo posible (2 y 3 respectivamente), alcanzando una varianza de 0,25.

5.2. Tiempo de resolucién

A los efectos de comparar los tiempos de resolucién del modelo original y el
modelo con patrones, generamos 4 nuevas instancias del problema modificando
algunos de los valores de los pardametros. En todos los casos ambos modelos
alcanzaron el valor éptimo. La Tabla 2 muestra los tiempos obtenidos para
dichas instancias.

Inst. | Tyyarcn | Tap.marcH | Tap_marcn | Tap_marcH +Tap_MmAaTCH A%
1 173 2 127 129 -25,4%
2 625 4 353 357 -429%
3 280 5 93 98 -65,0 %
4 243 4 100 104 -572%

Tabla 2: Tiempos de resolucién (medido en segundos).

La segunda columna muestra el tiempo en que resolvemos el MATCH y la
quinta columna (suma de la tercera y la cuarta) muestra el tiempo total en
que resolvemos el problema mediante el enfoque de patrones. Por iltimo, en
la sexta columna, se calcula la reduccion de tiempos. En promedio, redujimos
el tiempo de resolucién en aproximadamente 48 %.
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6. Conclusiones

Este articulo contribuye en dos lineas. Primero, hemos desarrollado un mode-
lo de optimizacién lineal entera para la asignacién de arbitros a los partidos
del torneo de la Primera Division A del fitbol chileno. El modelo combina
algunas de las ideas presentadas en la literatura con conceptos aplicados por
la Comisién Arbitral del fatbol chileno.

La metodologia que tradicionalmente ha utilizado la ANFP para realizar
esta tarea carece de herramientas sofisticadas y de criterios objetivamente es-
tructurados. Semana tras semana, la Comisién Arbitral designa los drbitros
que dirigiran cada partido en forma manual. Analizando las asignaciones im-
plementadas en los ltimos torneos, constatamos varias desventajas: grandes
diferencias relativas entre las distancias promedio de viaje de los arbitros, des-
balance en el nimero de partidos totales que arbitra cada uno, frecuencias
indeseables de asignacién de un mismo arbitro a un mismo equipo (en algu-
nos casos, una cantidad relativamente alta de partidos; en otros casos, nula).
Nuestro modelo mejora significativamente todos estos aspectos, logrando una
asignacién mucho mas equitativa, tanto para los arbitros como para los equi-
pos. Ademds, facilita la tarea de asignacién y la hace més transparente, al fijar
criterios de decisién claros.

Junto con dichas mejoras, el modelo también presenta la ventaja de poder
generar rapidamente varias alternativas de asignaciones, que cumplen con to-
das las condiciones (aun mads, para las instancias estudiadas, generamos més
de una solucién que conduce al valor éptimo en la F.O.). En la practica, esto
permitiria ofrecer una variedad de opciones a la ANFP para su eleccién final
de cudl serfa la asignacién a implementar. Ademés, el desarrollo realizado de
una interfaz amigable para el usuario permite que la herramienta sea manejada
sin problemas directamente por la Comisiéon Arbitral.

Otra ventaja del modelo es que la solucién entregada puede ser utilizada
tanto para la asignaciéon completa del campeonato, como para una determi-
nada cantidad de fechas a partir del momento de ejecucién. La restricciéon de
fijacion de variables permite modelarlo en distintos instantes del tiempo, incor-
porando las asignaciones que efectivamente han sido realizadas y modificando
los parametros que corresponda.

Por otro lado, el modelo presentado permitiria incorporar mas de un cam-
peonato en la instancia a resolver. Esto es interesante para ligas de mas de
una divisién que compartan arbitros entre ellas. Por ejemplo, en el caso de
Chile, se podria resolver el campeonato de Primera A y Primera B en forma
conjunta, modificando los parametros de niveles de partidos y categorias de
arbitros para permitir que ciertos arbitros que a priori estan destinados para

‘ 141



F. ALARCON, G. DURAN, M. GUAJARDO MODELO DE ASIGNACION DE ARBITROS

dirigir partidos en Primera A, lo puedan hacer en la Primera B y viceversa.

Un tema interesante de explorar atane a la localidad que es considerada
como origen para los arbitros. Este es un parametro del modelo y puede ser
modificado si es deseable, por ejemplo, que un arbitro sea asignado a dirigir
dos partidos muy cercanos en fecha y lejanos de la localidad origen, de manera
de aprovechar el largo viaje que tendra que hacer. Esto podria conseguirse
considerando en la funcién objetivo del modelo las distancias o tiempos totales
a recorrer por los arbitros.

La segunda contribucién de este articulo es el desarrollo de un enfoque
de resolucién basado en patrones. Un enfoque similar ha sido amplia y exito-
samente utilizado en la programacién de fixtures, otro de los problemas que
aborda el Sports Scheduling. En dicho caso, los patrones definen secuencias
de localias y visitas para los equipos que, generadas y fijadas bajo ciertos cri-
terios, facilitan enormemente la resolucién de los problemas de tamano real.
Atdn mas, el enfoque de patrones suele ser crucial para encontrar soluciones
factibles en esos problemas. En nuestro caso, construimos patrones que definen
para cada arbitro y cada fecha del torneo, la zona geografica en que dirige o si
queda libre. Implementamos el enfoque mediante un modelo de programacion
lineal entera de dos fases: la primera, que genera los patrones y la segunda, que
los usa para encontrar la asignacién de arbitros a los partidos del torneo. El
tiempo de resolucion que logramos usando este enfoque, reduce notablemente
el tiempo que toma la resolucién de la formulacion original del problema.

Segin nuestro conocimiento, el presente articulo es el primero en proponer
un enfoque de patrones para la resolucion de un problema de asignacién de
arbitros a un torneo deportivo.

Actualmente, la ANFP estd evaluando utilizar el modelo y la técnica de
resolucion presentados en este articulo, para realizar la asignacion de arbitros
a los torneos del futbol profesional chileno.
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empresas lideres a nivel nacional e interna-
cional, en destacados organismos estatales y
en importantes organismos internacionales.

Poseer un titulo profesional. nacional o extranjero. que exija al menos cinco afios de estudios. o el grado de licenciada

en campos disciplinarios afines a la especialidad.

Calendario de Postulaciones

Semestre Otoio

Periodo de postulaciones: de octubre a 15 de diciembre.

[nicio de clases: marzo de cada afio.

Semestre Primavera
Periodo de postulaciones: de abril a 15 dejunic.
Inicio de clases: julio de cada afio.

Mayor informacidn: magcea@dii.uchile.cl | www.magcea-uchile.cl | Tel: (56 2) 978 4084 | (562) 978 4073

Magister en Ingenieria de Negocios con Tecnologias de Informacion MBE

El Magister en Ingenieria de Negocios con Tec-
nologias de Informacion (MBE: Master in Busi-
ness Engineering) tiene como objetivo formar
a un tipo de profesional especialista, que in-
tegre gestion y tecnologia en el disefio de los
negocios y que tenga, ademas, las habilidades
necesarias para iniciar y facilitar innovaciones
en la empresa. Todas éstas, herramientas im-
prescindibles dentro del mundo emprendedor
en el que se inserta.

Requisitos de Admision

Los egresados de este Magister, por lo tanto,
estaran en condiciones no sélo de generar, diri-
gir y ejecutar proyectos innovadores de trans-
formacion, sino ademas de redisefiar empre-
sas tradicionales usando las TI 'y de desarrollar
nuevas empresas basadas en tales tecnologfas.

El programa incluye, como parte integral del
mismo, el desarrollo de un proyecto de este tipo.

Poseer un titulo profesional con al menos cinco afos de estudio, o licenciatura en una disciplina afin a la especialidad.

También, buenos antecedentes académicos y/o laborales.

Calendario de Postulaciones
Semestre Otofio

Hasta el 15 de enero de cada afio.
Inicio de clases: marzo de cada afio.

Semestre Primavera
Hasta el 15 de junio de cada afo.
Inicio de clases: julio de cada afio.

Mayor informacién: mbe@dii.uchile.cl | www.mbe-uchile.cl | Tel: (56 2) 978 4835 | (56 2) 978 4935



Magister en Gestion
para la Globalizacion

A partir del reconocimiento
del factor humano de alta
calificacion como elemento
diferenciador de los paises
exitosos, el programa se
orienta a la formacién de
jovenes profesionales chilenos
con antecedentes de
excelencia académica para
desempefarse eficazmente en
la empresa global. Se persigue
con ello contribuir a abordar
los desafios de capital humano
y social que enfrenta
el pafs en esta etapa de su
desarrollo.

Mayor informacion: www.magisterglobalizacion.cl

El MGPG, impartido por
laUniversidad de Chile a través
del Departamento de Ingenierfa
Industrial, tiene una duracién
de 19 meses con dedicacién full
time. 9 de ellos se realizan en el
extranjero, incluyendo estudios
en prestigiosas universidades
de EE.UU., Australia e Ingla-
terra, y un study tour. Todos los
estudiantes reciben la Beca
Minera Escondida (operada por
BHP Billiton), que cubre los
principales gastos académicos
y de manutencién. El riguroso
proce- so de seleccién busca
promoverla excelencia y la
diversidad.

Magister en Gestion y Politicas Pablicas (MGPP)

El Magister en Gestiény Politicas
Piblicas, tiene como propésito la
formaci6n avanzada de profesiona
les interesados en la formulacion
y ejecucion de politicas publicas.

El MGPP forma lideres y servidores
piblicos del mas alto nivel, capaces
de conceptualizar, pensar y discutir
sus visiones e ideas sobre el futuro

de América Latina.

Se imparte en dos modalidades:
Diurna y Ejecutiva.

Caracteristicas Distintivas
* Excelencia Académica

* Orientado a profesionales de
formacion diversa

su area en América Latina.
* Acreditado por el CNA
* 15 afos formando lideres

* Cuerpo docente de primer nivel

* Alta tasa de graduacion (83%)
* Reconocido entre los mejores en



* X x MAGISTER EN GESTION Y
* * DIRECCION DE EMPRESAS

adaptarse a los cambios, detectar oportunida-
des y conducir en forma motivadora a toda la
organizacion, en el mundo competitivo y glo-
bal en que se desenvuelve la empresa actual.

El Magister en Gestion y Direccion de Empre-
sas (MBA) se orienta a formar directivos de
nivel internacional, que jueguen un rol prota-
gonico en la direccién o creacién empresarial.
Através de laformacién en gestién de negocios, El programa se imparte en modalidad de dedica-
cion completa (full time), en conjunto con la Fa-
cultad de Economia'y Negocios de la Universidad
de Chile; y en modalidad de dedicacion parcial.

habilidades directivas y tecnologias de apoyo

a la gestion, este Magister persigue apoyar el

desarrollo de lideres innovadores, que sepan

Requisitos de Admision

Grado de licenciado o titulo universitario que exija al menos cinco anos de estudio; examen de admision y entrevista personal;
dos cartas de recomendacion. Modalidad de medio tiempo: experiencia laboral minima de dos afios a jornada completa.
Calendario de Postulaciones

Hasta diciembre de cada afio (primer cierre), para ingreso en marzo del afio siguiente.
Modalidad de dedicacion parcial: hasta junio de cada afio para Ingenieros Comerciales e Industriales que puedan
convalidar la fase de Nivelacion, con ingreso en julio.

Mayor informacién: mba@dii.uchile.cl | www.mbauchile.cl | Tel: (56 2) 978 4002 | Fax: (56 2) 978 4080

EDUCACION EJECUTIVA

INGINIGNINIU IV DIPLOMAS DE POSTITULO 2010
UNIVERSIDAD DE CHILE

+ Gestion de Empresas CURSO DE ESPECIALIZACION

+ Preparacian|y Evaluacidn [de|Proyectos| | |t |Finanzas y Administracion
de Riesga

@ 1 Estrategias|y (Control/ de| Gestidn

'or/‘.‘w (7)3

1
J

PROGRAMAS IN COMPANY
+ Marketing|Decisional

+ Gestion| de Retail, un|Enfoque Tédtico

+ Inteligencia|de/Negocios















