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RESUMEN

La distribucién de espacios es un problema que habitualmente se presenta
en situaciones reales cuando se deben asignar simultdneamente diferentes
conjuntos de espacios (despachos, habitaciones, salas, etc.) distribuidos en-
tre edificios y/o plantas entre varios grupos de personas de tal forma que
se minimicen las distancias entre los espacios asignados a cada grupo y la
sede de dicho grupo. Esta situacién da lugar a un problema combinatorio
con una funcién objetivo cuadratica, lo cual complica enormemente su res-
olucién mediante un método exacto. Por este motivo, proponemos para su
resolucién un metaheuristico basado en Busqueda Tabd con dos grupos de
movimientos claramente diferenciados: intercambio de despachos y reasig-
nacién de sedes. Finalmente, aplicamos dicho algoritmo a un caso real en la
Universidad Pablo de Olavide de Sevilla (Espana).
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Tabu Search Algorithm
for a Room Allocation Problem

ABSTRACT

The distribution of spaces is a usual real problem presented when we have
to assign simultaneously different sets of spaces (offices, rooms, halls, etc.).
These spaces are distributed in buildings and/or floors and have to be as-
signed among several groups of people. The aim is to minimize the total
distance among the spaces assigned to each group and its head office. This
situation drives us to a quadratic combinatorial problem, so difficult to solve
with exact methods. This is the reason to propose a metaheuristic method
to solve it, a Tabu Search algorithm with two types of movements: the swap-
ping of two offices and further assignment of head offices. The performance
of the algorithm is demonstrated on a problem related with the Pablo de
Olavide University in Seville (Spain).

Keywords: tabu search; room allocation problems.
JEL classification: C61; C63.
2000MSC: 90C59; 90C27; 90C20; 90C90.
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1. Introduccion y formulacion

El problema de distribuir despachos entre grupos de personas simultdneamente es una
tarea compleja dado que cada grupo valoraré los espacios que le han sido asignadas en
funcién de la sede (planta en la que se encuentra la mayoria del grupo) que le haya sido
también asignada. Asi, el problema es de una complejidad superior dado que debemos
resolver dos problemas de asignacién simultineamente. Por un lado, buscamos el
reparto 6ptimo de las sedes y por otro, una vez conocida ésta, la distribucion optima de
los espacios. Por tanto, una soluciéon posible debe contemplar que todos los grupos
tengan asignado una planta como sede, pudiendo ocurrir que varios grupos compartan
sede, que ninguna habitacion sea asignada a mas de un grupo y que se satisfagan las
demandas de los grupos, es decir, que el total de asignaciones por grupo coincida con el
tamano de éste.

Asi, la formulacion del problema queda de la siguiente forma:

Min. ) > > wl, X, .Y, , (1)

G H P
s.a. ZXp,g =1, para cada g € G, (2)
P
Zth <1, paracada he H, 3)
G
th,g =c,, paracada geG, 4)
H
Xp,g ? Yh,g € {0’1} ’ (5)

donde los conjuntos G, H y P indexan al nimero de grupos, de despachos y de plantas
respectivamente, la variables binarias X, , € ¥, , se definen como sigue:

{1, si al grupo g se le asigna la planta p como sede,
p.8g =

0, en caso contrario,

h,g

1, si la habitacion h es asignada al grupo g,
0, en caso contrario,

wy, representa la valoracion que le da el grupo g a la habitacion 7 si su sede es la

planta p, y ¢, es el nimero de personas que compone el grupo g. En nuestro caso, w;,

representara la distancia (por ejemplo, euclidea) desde la habitacion £ hasta la planta p
en la que se encuentra la sede del grupo g. Este es el motivo por el que el problema esta
planteado como de minimizacion.

Asi, la ecuacion (1) representa el objetivo a minimizar, esto es, la suma total de todas
las valoraciones que los grupos han considerado para cada una de los espacios
asignados; la restriccion (2) obliga a que todos los grupos tengan asignada una Unica
sede; la ecuacion (3) imposibilita que una habitacion sea asignada a mas de un grupo,
pudiendo ocurrir ademds que una habitacion quedase sin asignar (tomando la suma el
valor cero); mientras que (4) fuerza a que el nimero de espacios asignados a cada grupo
coincida con el numero de miembros que lo forman.
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Logicamente, el problema resultaria infactible si la demanda superara a la oferta, es
decir, si:

2.c. >|H|

G

Por este motivo, en todo momento supondremos que la demanda es inferior o igual a la
oferta.

En resumen, el modelo planteado es un problema combinatorio de minimizaciéon con
funcioén objetivo cuadratica. Este problema no corresponde exactamente a ninguno de
los problemas clasicos de optimizacion combinatoria en la literatura, pero presenta
cierta similitud (en cuanto a la formulacion y en cuanto a la situacion real a resolver)
con los problemas de asignacion de espacios, motivo por el cual en el siguiente epigrafe
haremos una breve introduccion a este tipo de problemas.

2. Problemas de Asignacion de Espacios

Habitualmente nos enfrentamos a problemas de reparto de muy diversa indole
(personas, tareas, dinero, objetos,...). Dichos problemas, si no son excesivamente
grandes, los solemos resolver manualmente usando nuestra razén. Pero, cuando el
tamafio de dichos problemas excede de nuestra capacidad, nos vemos obligados a
utilizar herramientas analiticas que nos faciliten su resolucion. Es por ello por lo que
desde hace varias décadas se vienen estudiando este tipo de problemas dentro del campo
de la Programacion Matematica y la Investigacion Operativa dentro de la rama
comunmente conocida como Problemas de Asignacion (allocation problems).

En particular, el problema de la asignacion de espacios ha sido ampliamente estudiado
en los ultimos anos. Asi, por ejemplo, Carter (1989) y Carter y Laporte (en Burke y
Carter, 1998) trabajan con la problematica de asignar aulas a las distintas asignaturas de
una universidad, Lopez Garcia et al. (2002) estudian la distribucion optima de salones
entre los multiples cursos de verano en una universidad y Ciriani et al. (2004) proponen
un algoritmo para el reparto de despachos de un pasillo. Aunque en cada uno de estos
problemas se trabaja con un conjunto de restricciones especifico, la base de la gran
mayoria de estos problemas combinatorios es el de la “concentracion”, es decir, cada
grupo (ya sea de alumnos, de conferencias o de personas de un departamento) busca que
los elementos que le han sido asignados (aulas, salas de conferencias o despachos) estén
lo mas proximos posible unos de otros. No obstante, tal como se ha comentado antes,
ninguno de los trabajos anteriores es exactamente igual al propuesto y por ello no se
pueden comparar las soluciones obtenidas con otros métodos o algoritmo de la
literatura.

Debido a que la mayoria de los problemas de este tipo son NP-completos (véase Garey
y Johnson (1975) para mas detalles), algunos de los métodos exactos se han demostrado
poco eficientes y lentos (computacionalmente hablado). Es por esto por lo que los
algoritmos metaheuristicos estan siendo utilizados cada dia mas para este tipo de
problemas de asignacion y otros de similares caracteristicas. Distintos procedimientos
de busqueda como la Busqueda Tabu (Laguna et al. (1995), Diaz y Fernandez (2001),
Kelly et al. (1994) o Lopez Garcia et al. (2003)), los Algoritmos Genéticos (Wang at al.
(2002)), el Temple Simulado (Herault y Privault (1998)), concatenacion de
movimientos simples y path relinking (Yagiura et al. (2004)), logic cuts (Osorio y
Laguna (2003)) o los basados en Colonias de Hormigas (Middendorf et al. (2002)) se
estan utilizando con gran éxito en estos tipos de problemas. Mds recientemente, los
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problemas de asignacion estan siendo estudiados con objetivos multiples utilizando
también algoritmos metaheuristicos (Gandibleux et al. (2003) y Gandibleux et al.
(2004)).

Las siguientes secciones estan estructuradas de la siguiente manera. En la Secciéon 3
recordamos los conceptos bésicos de la Busqueda Tabu y en la Seccion 4 exponemos
con detalle el algoritmo que proponemos. En la Seccidon 5 contrastamos el algoritmo
propuesto con 80 instancias generadas aleatoriamente para este problema. Finalmente,
en la Seccion 6 aplicamos dicho algoritmo al caso real de la Universidad Pablo de
Olavide y en la Seccion 7 presentamos las conclusiones.

3. La Bisqueda Tabu

La busqueda tabu (TS) es un procedimiento heuristico de memoria adaptativa propuesto
por Glover en 1986 (Glover, 1986) para la busqueda de los Optimos globales (resp.,
soluciones eficientes) en problemas de optimizacidon mono-objetivo (resp.,
multiobjetivo). TS esta siendo aplicado exitosamente en las Gltimas décadas en multitud
de problemas complejos (continuos y discretos, lineales y no lineales, convexos y no
convexos, etc.) en diferentes areas cientificas (tal y como se puede ver en Glover y
Laguna (1997)).

TS explora el espacio de soluciones a través de repetidos movimientos desde una
solucion a la mejor de sus vecinas tratando de evitar los Optimos locales. Para un
problema mono-objetivo, TS realiza una buisqueda por entornos en la cual se desplaza
en cada iteracion a la mejor solucion no tabu del vecindario de la solucion actual. Los
principales atributos de cada solucion visitada son almacenados en una lista tabli por un
determinado nimero de iteraciones para evitar que estas soluciones sean revisitadas, es
decir, para evitar ciclos en la busqueda por entornos. Asi, un elemento del vecindario de
la solucidn actual es declarado tabu (es decir, es prohibido) si alguno de sus atributos
estad en la lista tabi. En general, un método basado en busqueda tabt requiere de los
siguientes elementos:

1. Solucidn inicial. La busqueda debe comenzar desde una solucion inicial que podria
ser cualquier solucion admisible que satisfaga las restricciones del problema. Una
buena solucion inicial podria acelerar la busqueda con el consiguiente ahorro de
tiempo. Dicha solucion puede ser generada aleatoriamente o utilizando funciones
avidas o greedy functions (funciones que incorporan informacion adicional del
problema utilizadas como estrategias para generar puntos de mejor calidad).

2. Movimiento. Un movimiento es un procedimiento aleatorio o deterministico por el
que se genera una solucion admisible a partir de la solucion inicial. Usualmente, este
procedimiento es sencillo para el caso de problemas combinatorios, pero mucho mas
complejo para el caso de problemas de optimizacién continuos.

3. Vecindad. Dada una solucion S, la vecindad N(S) es el conjunto de todas la soluciones
admisibles que pueden ser generadas por la ejecucion de un movimiento sobre la
solucion actual S. Este conjunto suele ser numerables para problemas combinatorios
y, en aquellos casos en los que N(S) sea grande, se suele operar con un subconjunto de
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¢ste. Para problemas continuos, los posibles vecinos son no numerables y se debe ser
mas creativo para definir N(S).

4. Lista tabu. Es un mecanismo de memoria adaptativa que trata de evitar que la
busqueda entre en un ciclo o quede atrapada en un 6ptimo local. Una vez que un
movimiento, que genera una nueva solucion, es aceptado, su movimiento inverso se
anade a la lista tabu y permanece en ésta un nimero determinado de iteraciones. Si el
tamano de la lista tabli es pequefo, entonces la busqueda se intensifica en una
determinada area del espacio, mientras que si el tamafo de la lista es grande se
enfatiza la busqueda en diferentes regiones del espacio de soluciones.

5.Criterio de parada. En general, la busqueda termina después de un numero
determinado de iteraciones, después de un tiempo de computacion predefinido o
cuando se alcaza un nimero dado de iteraciones sin mejorar la mejor solucion.

No obstante, dentro de un TS se puede encontrar una gran variedad de estrategias
destinadas a mejorar la busqueda como, por ejemplo, criterios de aspiracion, que admite
movimientos tabu si se satisface el criterio de aspiracion (por ejemplo, se mejora el
valor de la funcidon objetivo de la mejor solucion encontrada hasta ese momento) con
idea de cruzar las barreras impuestas en las restricciones tratando de encontrar otras
zonas factibles mas prometedoras; fases de intensificacion, que permite concentrar la
busqueda en aquellas zonas mas prometedoras; fase de diversificacion, que permite
desplazarse hacia zonas no exploradas, etc. Una referencia basica acerca de TS se puede
encontrar en Glover y Laguna (1997).

4. Algoritmo propuesto

A continuacion mostramos los detalles del heuristico propuesto para resolver el
problema planteado. El algoritmo que presentamos se basa en una busqueda local
mediante el uso de una lista tabt que inicializamos apropiadamente. El pseudocodigo se
muestra en el siguiente esquema:

Estructura basica del algoritmo

- Generar una solucion inicial .
- Inicializamos la solucion y la lista tabu: Sinai= So, T={Sq).
- Fase de acercamiento: En cada iteracion t:
Repetir (hasta condicion de parada):
1. Generar vecindario tipo 1, N(sy), y eliminamos las soluciones tabu, N(s)=N(sy)-T.
2. st+1 es seleccionado verificando f(st+1) = min{f(s) : seN(sy) }.
3. Sif(St+1) < f(Shinal), Stinal = St+1.
4. Actualizar T.
Fin acercamiento.
- Fase de Intensificacion:
Repetir (hasta condicion de parada): En cada iteracion t:
1. Generar un vecino de tipo 2, N(sy).
2. Aplicamos una Fase de Acercamiento.
Fin Intensificacion.

Pasamos a continuacion a describir las caracteristicas especificas del algoritmo.
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4.1. Generacion de la solucion inicial

Esta generacion se realiza a través de un procedimiento avido. Asi, asignamos las sedes
a los distintos grupos bajo criterios de volumen de los grupos y capacidad de los
edificios. Concretamente, ordenamos los grupos en funcion del tamafio de mayor a
menor, y siguiendo este orden, asignamos al grupo la planta con menor holgura por
exceso, y si esto no es posible, la planta con menor holgura por defecto. A continuacion,
y respetando el orden anterior, vamos asignados los distintos espacios a cada uno de los
miembros de cada grupo. Como veremos en secciones posteriores, este semillado es
muy efectivo y, en algunas de las instancias, estd muy proxima a la solucion 6ptima
final.

4.2. Fase de acercamiento

- Vecino tipo 1. En esta fase se intentard mejorar el valor de la funcion objetivo
realizando intercambios del tipo 1-1, es decir, intercambiando o reasignado a dos
individuos mal colocados (es decir, individuos colocados en una planta o edificio
distinto de la sede de su grupo). Fijamos a un individuo mal colocado y lo incluimos
en la lista tabu (es decir, no volvera a ser considerado un cierto numero de
iteraciones). A continuacion, distinguimos tres tipos de movimientos posibles: (a) si
hubiese sitio en su sede, lo reasignamos a su sede, (b) si la planta de su sede esta
llena pero hubiese un individuo de otro grupo mal colocado ocupando una
habitacion, los intercambiamos, (c) si la planta de su sede esta llena de individuos
bien colocados, entonces buscamos acercarlo a su sede mediante un intercambio con
otro individuo también mal colocado.

4.3. Fase de Intensificacion

En esta fase probamos a mejorar la solucién encontrada cambiando aleatoriamente las
asignaciones de las sedes iniciales, para luego reparar la solucion de una forma acorde a
esta nueva distribucion de las sedes de cada grupo. Para ello, generaremos el siguiente
tipo de vecinos:

-Vecino tipo 2. Generamos aleatoriamente un nimero N entre 1 y el nimero de grupos y
reasignamos aleatoriamente las sedes a N de los grupos elegidos aleatoriamente.

De esta manera damos un salto dentro del espacio de las soluciones, pero la mayoria de
los individuos estaran mal colocados. Es por esto que a continuacion realizamos una
busqueda intensiva para mejorar el punto actual en el que nos encontramos. Es decir, se
procede a recolocar (utilizando el esquema de movimientos de la fase de Acercamiento)
los individuos que tras esta reasignacion de las sedes han quedado mal colocados.

4.4. Criterios de parada

Con idea de que el algoritmo sea lo més auténomo posible, hemos utilizado criterios de
parada auto-ajustables dependiendo de la oferta y la demanda. En primer lugar, el
criterio de parada para la fase de acercamiento se reajusta en cada ciclo con un valor
igual al niimero total de miembros mal colocados (siempre que el valor de la funcion
objetivo no sea cero). De esta forma, buscamos mejorar la solucion encontrada
redistribuyendo a los individuos mal colocados. Para la fase de intensificacion, y dado
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que la holgura juega un papel relevante en el problema, tomamos como criterio de
parada que el nimero de iteraciones no supere a:
Departamentos * Plantas
Oferta— Demanda +1
(también si el valor de la funcidn objetivo no es cero).

5. Implementacion y resultados

El algoritmo presentado se implement6 bajo un entorno Windows utilizando el lenguaje
C++ en su version 6.0. Dicha implementacion se ha utilizado en un PC de sobremesa
con el sistema operativo Windows XP con un microprocesador de Intel Pentium a 1.5
GHz. y una memoria RAM de 512 MB.

Para este problema no existen instancias en la literatura ni otros métodos con los que
comparar resultados (cada uno de los trabajos comentado en la Seccién 2 incorpora
restricciones distintas que lo hacen diferente al nuestro). Por este motivo se ha generado
un conjunto de instancias (que se describen a continuacidén) y que se han resuelto,
aunque no se ha comparado con ningiin otro método al no existir otro método por el
momento para este mismo problema.

Asi, para comprobar la eficiencia del algoritmo se han generado 80 instancias
clasificadas en cuatro conjuntos que describimos a continuacion. Si denotamos por m al
niumero de grupos que debemos distribuir, por n al nimero de plantas o edificios
disponibles y por s a la holgura total de la que se dispone, es decir, la diferencia entre la
oferta total y la demanda total, denotaremos por m n s a la instancia generada para
ubicar a m grupos en las n plantas (o edificios) con una holgura total de s espacios.

Como coeficientes w;, tomaremos la distancia euclidea del edificio donde se encuentra

el despacho 4 al edificio p si éste fuese la sede del departamento g, una vez que
asignamos aleatoriamente coordenadas en el plano a cada edificio. Los cuatro grupos de
instancias generados van aumentando de tamafo, y por tanto de dificultad, en los
parametros m y n. Dentro de cada grupo de instancias hacemos variar el pardmetro s
desde 0 hasta 19. Asi, los cuatro grupos de instancias corresponden a los valores (m,n) =
(10,5), (m,n) = (15,7), (m,n) = (20,10) y (m,n) = (25,12).

Los resultados para cada grupo de instancias se presentan en las tablas 1, 2, 3 y 4,
respectivamente. En la columna Valor alcanzado mostramos el mejor valor de la
funcién objetivo obtenido por el algoritmo, en Mal colocados mostramos el porcentaje
de individuos que finalmente quedan mal colocados (fuera de sus sedes), en Tiempo
mejor mostramos el tiempo, en segundos, en el que el algoritmo alcanza el mejor valor
y en Tiempo total el tiempo de ejecucion del algoritmo.
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Instancia Valor alcanzado Mal colocados (%) Tiempo mejor Tiempo total

10 5 0 5.012 2 0.64 2.84
10_5_1 1 1 0.61 1.71
10_5_2 1.341 3 0.56 1.33
10 5 3 0.632 0.5 0.41 0.99
10 5 4 2.166 4 0.37 0.86
10 5 5 2.088 2 0.36 0.67
10 5 6 3.298 4 0.52 0.82
10 5_7 1.253 0.5 0 0.87
10 5_8 3.893 45 0.62 0.78
10_5_9 0 0 0 0.38
10_5_10 0 0 0 0.50
10_5_11 0 0 0 0.66
10_5_12 2.8 3.5 0.48 0.52
10_5_13 0 0 0 0.53
10_5_14 0 0 0 0.43
10_5_15 3.354 25 0.46 0.62
10_5_16 0 0 0 0.64
10_5_17 0 0 0 0.72
10_5_18 1.104 0.5 0.49 0.60
10 5 19 0 0 0 0.38

Tabla 1. Resultados obtenidos para el conjunto de instancias (m,n)=(10,5).

En la Tabla 1 se aprecia, como era esperable, que el valor alcanzado tiende a mejorar a
medida que la holgura, s, aumenta. Es mas, en algunos problemas el valor de la funcién
objetivo conseguido es cero, obteniéndose por tanto un 100% de éxito en las
asignaciones de los despachos. No obstante, el valor alcanzado puede empeorar para
valores de s grandes debido a que otros pardmetros como el numero de despachos por
planta es también determinante a la hora de obtener un reparto 0ptimo de los espacios
disponibles.

Instancia Valor alcanzado Mal colocados (% Tiempo mejor Tiempo total
1570 4.539 2 7.83 13.23
15 7 1 2.148 1.33 0.37 6.19
157 2 3.267 1 0.47 4.27
157 3 1.683 1 0.82 3.11
157 4 0.962 1.33 0.51 2.94
157 5 0.6 0.33 0.37 2.02
157 6 6.974 3 0.56 1.88
1577 2.543 1.33 0.42 2.08
15 7 8 0.761 0.33 0.30 1.41
157 9 0 0 0 0.43
15 7 10 0.5 0.33 0.5 1.93
15 7 1 0 0 0 0.87
15 7 12 0 0 0 0.52
15 7 13 0 0 0 0.80
15 7 14 0 0 0 0.55
15 7 15 0 0 0 1.06
15 7 16 0 0 0 0.36
15 7 17 0 0 0 0.46
15 7 18 1.8 3 0.76 0.91
15 7 19 0 0 0 0.46

Tabla 2. Resultados obtenidos para el conjunto de instancias (m,n)=(15,7).

De nuevo, en la Tabla 2 se aprecian comportamientos similares a los obtenidos
anteriormente. No obstante, merece la pena destacar que en esta ocasion los tiempos
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requeridos son ligeramente superiores debido a la mayor dificultad de éstos (esto se
aprecia con mayor claridad en las instancias de las Tablas 3 y 4).

Instancia Valor alcanzado Mal colocados (%) Tiempo mejor Tiempo total
20 10 O 13.466 11 19.09 85.41
20 10_1 5.683 2.25 8.80 32.04
20 10 2 5.375 3.25 17.02 21.28
20 10_3 6.200 3 11.01 13.94
20 10 4 3.002 3 432 11.2
20 10 5 10.136 6.5 2.55 11.33
20 10 6 34 2.5 0.46 8.49
20 10 7 0.6 1.5 04 6.058
20 10 8 1.788 2 0.42 6.32
20 109 1.7 1.25 0.44 5.57
20_10_10 8.9 4.75 0.38 6.64
20 1011 13.336 5.5 0.46 6.48
20 10 12 0.9 9.5 3.54 5.41
20 10 13 0 0 0 0.32
20 10 _14 5.4 2.25 0.56 3.99
20 10 _15 2 4 0.49 3.95
20 10 _16 0 0 0 0.41
20 _10_17 0 0 0 0.31
20 10 _18 0 0 0 0.45
20 10 19 10.351 6.25 1.06 4.09

Tabla 3. Resultados obtenidos para el conjunto de instancias (m,n)=(20,10).

Instancia Valor alcanzado Mal colocados (%) Tiempo mejor Tiempo total
2512 0 7.447 1.8 100.9 166.06
25 12 1 12.148 5.2 39.67 86.073
25 12 2 3.713 1.2 9.07 53.907
25 12 3 4.456 4.2 9.61 42.47
25 12 4 5.745 5.6 4.17 36.73
25 12 5 32.676 14.2 3.27 42.45
25 12 6 4.967 3 16.78 21.67
25 12 7 12.308 5.2 13.10 21.79
25 12 8 2.909 1 0.63 14.8

25 12 9 10.044 4.4 4.12 18.57
25 12 10 4.603 34 0.43 15.93
25 121 1.341 1.2 0.57 11.92
25 12 12 1.2 0.8 0.50 12.76
25 12 13 0.1 0.2 0.28 10.70
25 12 14 4.110 2.6 0.3 13.17
25 12 15 5.735 3.6 10.49 10.62
25 12 16 0 0 0 0.50

25 12 17 32.177 10.2 3.09 14.03
25 12 18 5.465 34 0.42 8.943
25 12 19 1.131 0.8 0.74 8.092

Tabla 4. Resultados obtenidos para el conjunto de instancias (m,n)=(25,12).

Finalmente, en las Tablas 3 y 4 mostramos los resultados obtenidos para las instancias
mas complejas. Es apreciable tanto en los porcentajes de individuos mal colocados
como en los tiempos requeridos para la obtencion de la solucidon que a medida que el
tamafio del problema crece, la complejidad aumenta debido a las multiples
combinaciones posibles. No obstante, hay que resenar que el valor ideal deseable por
todos los grupos (valor alcanzado = ()) no siempre es posible alcanzarlo y que, por
tanto, los porcentajes tan bajos obtenidos en individuos mal colocados son muy
destacables.
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Estos resultados nos parecen prometedores, tanto en calidad de las soluciones como en
tiempo de computacion. Sin embargo, como ya se ha senalado, no existen resultados
previos con los que compararlos u otros métodos conocidos para resolver este problema.

6. Aplicacion a la Universidad Pablo de Olavide de Sevilla

La Universidad Pablo de Olavide (UPO) se funda en 1997 en Sevilla (Espafia) sobre los
cimientos de la antigua Universidad Laboral. Inicialmente, la UPO conté con tres
edificios rehabilitados donde, sin ningun criterio de concentracion, se fueron alojando
los profesores los primeros afios. Es mas, con idea de no beneficiar a ningln
departamento, podiamos encontrar a profesores de cualquiera de los departamentos
existentes practicamente en todas las plantas disponibles para despachos. Varios afios
mas tarde y una vez que otro grupo de edificios habian sido también rehabilitados para
aulas y despachos, la Universidad se plantea redistribuir a su plantilla bajo el criterio de
la mayor concentracion posible, al menos para el profesorado que trabaja a tiempo
completo en dicha Universidad. En ese momento, la UPO contaba con 6 edificios para
la distribucion del profesorado. Cada edificio cuenta con tres plantas para despachos y
unos 25 puestos de trabajo de media por planta. Ademas, la UPO contaba con un total
de 9 departamentos con un total aproximado de 425 profesores a tiempo completo.
Finalmente, la holgura que conseguimos para nuestro problema fue Unicamente de 2
despachos. Por tanto, nuestro problema era del tipo 9_6_2. Obsérvese que, dado que hay
mas departamentos que edificios, varios de los departamentos se veran obligados a
compartir edificio.

K il ' i
Figura 1. Plano general de la Universidad Pablo de Olavide.

Dado que el criterio que se iba a seguir era el de la concentracion del profesorado de un
mismo departamento, la valoracién que seguimos para cada uno de los despachos fue la

de distancia a la sede. Asi, w/, representa la distancia del despacho /4 al edificio p si

¢éste fuese la sede del departamento g.

Una vez introducidos los datos del problema, el algoritmo encontré una buena solucién
en 3.7 segundos, quedando la distribucion de la siguiente manera: Los departamentos 1,
2,3,4,5,6y 7 alcanzaron el 100% en la colocacion del su profesorado en los edificios
donde se encuentran sus sedes, mientras que los departamentos 8 y 9 alcanzaron el
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71,05% y 75% respectivamente. De manera global, concluimos que el 96,94% del
profesorado se encuentra en el edificio de su sede.

7. Conclusiones

Presentamos un algoritmo tabu para un problema de distribucion de espacios en el que
debemos distribuir habitaciones entre personas divididas en grupos de tal forma que los
miembros de un mismo grupo estén lo mas cerca posible a la sede de su grupo. Es por
esto que la valoracion que cada grupo dard a una habitacion variara dependiendo de la
sede de éste.

El algoritmo propuesto es un metaheuristico de busqueda local basado en la busqueda
tabu. Intercalamos apropiadamente distintas fases de acercamiento e intensificacion. En
la fase de acercamiento consideramos movimientos simples para la mejora inmediata de
la solucion, mientras que para la fase de intensificacion consideramos movimientos del
tipo “cambio de sedes” para explorar otras estructuras sobre la base de una misma
solucion.

Contrastamos el algoritmo con 80 instancias cuya dificultad aumenta gradualmente y
donde comprobamos que la eficiencia del algoritmo es alta. Logicamente, mientras
mayor holgura tenga el problema, es decir, mayor diferencia entre la oferta y la
demanda, la solucion que encontramos es de mejor calidad.

Finalmente, aplicamos el algoritmo al caso real que nos presenta la Universidad Pablo
de Olavide de Sevilla para la 6ptima distribucion del profesorado bajo el criterio de la
concentracion de éste de los departamentos que la componen. Aunque el problema tiene
unicamente una holgura de dos despachos, el algoritmo nos proporciona una solucién
con un nivel de concentracion global del profesorado del 96,24%.
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